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2 Notationspi Position du sommet numéro i.ni Normale au sommet numéro i.ti Tangente au sommet numéro i.fi Face numéro i.ai Arête numéro i.Ci Contour numéro i.PPi(j) Numéro du jème sommet voisin du sommet numéro i.pPPi(j) Position du jème sommet voisin du sommet numéro i.PCi(j) Numéro du jème sommet du contour numéro i.PFi(j) Numéro du jème sommet de la face numéro i.FPi(j) Numéro de la jème face du sommet numéro i.p?i Projection orthogonale de pi sur l'hyperplan de ses voisins.'i Angle simplexe du sommet numéro i."ji Paramètre métrique j du sommet numéro i.A(fi) Aire de la face numéro i.N(fi) Nombre d'arêtes de la face numéro i.V�(i) Voisinage d'ordre � du sommet numéro i.jV�(i)j Nombres de sommets de V�(i).TOki Opération topologique numéro i sur un k-maillage simplexe.Forcesfint Force interne régularisante.ftg Composante tangentielle de la force interne.fnr Composante normale de la force interne.fext Force externe d'attache aux données.fglobal Force globale.ftemps Force de régularisation temporelle.� Coe�cient pondérateur de la force interne.� Coe�cient pondérateur de la force externe.� Coe�cient pondérateur de la force temporelle.
 Viscosité du milieu.� Paramètre de localité.TransformationsTreg Espace de transformations.Trigide Groupe des transformations rigides.



Notations 3Tsimilitude Groupe des similitudes.Ta�ne Groupe des transformations a�nes.TB-spline Groupe des transformations B-splines.T; T (p) Une transformation T et la transformée du point p par T .Scalairesa� z Les scalaires sont notés en minuscules.a[b] a modulo b.Vecteursa� z Les vecteurs sont notés en minuscules grasses.aT Vecteur ligne a.a:b Produit scalaire de a et b.a ^ b Produit vectoriel de a et b.kak Norme Euclidienne de a.n Vecteur normal à un modèle.t Vecteur tangent à un modèle.o Origine de l'espace Euclidien.x Vecteur unitaire de la première dimension de l'espace Euclidien.y Vecteur unitaire de la seconde dimension de l'espace Euclidien.z Vecteur unitaire de la troisième dimension de l'espace Euclidien.MatricesA� Z Les matrices sont notées en majuscules grasses.AT Transposée de A.jAj Déterminant de A.I Matrice identité.diag(a1; : : : ;an) La matrice diagonale de dimensions n� n et d'éléments diagonaux a1 à an.Tr(A) Trace de la matrice A.Fonctions� Opérateur de composition.
 Opérateur de convolution.



4 Notations



Introduction
L a segmentation demeure l'un des problèmesprincipaux de l'analyse d'images. En imageriemédicale tridimensionnelle, la segmentation auto-matique devient un outil indispensable en regard dela quantité de données à exploiter. Nous étudions dans ce manuscrit l'utilisation des modèles défor-mables discrets appliqués à la segmentation. Nousgardons comme �l directeur la réalisation d'un ou-til de segmentation polyvalent et robuste vis à visde données bruitées, permettant de s'adapter à dessituations variées.



6 Introduction1 ContexteLe volume d'images médicales produites dans le monde est en constante augmentation depuisplusieurs décennies. L'image est un outil qui est entré dans la routine de la pratique clinique. L'utili-sation d'images tridimensionnelles (images 3D), voire de séquences temporelles d'images 3D, devientde plus en plus fréquente et les volumes de données produits par les hôpitaux demandent d'impor-tantes ressources de traitement (Ayache, 1998). Si les images 2D, comme les images radiographiquesou les échographies, su�sent à de nombreuses applications et sont largement utilisées pour desraisons de coût d'acquisition, l'emploi d'images 3D tend à se banaliser. La plupart des modalitésd'acquisition d'images médicales sont aujourd'hui capables de produire des images 3D, qu'il s'agissedes rayons-X (tomographie), de la résonance magnétique (IRM), des ultrasons (échographies) ou durayonnement radioactif (tomographie monophotonique ou tomographie par émission de positons).De l'héritage des images 2D, il reste que les images 3D sont souvent produites comme unesuccession de coupes. Le volume n'est pas échantillonné avec la même fréquence dans les troisdimensions. De fait, le praticien est confronté devant son négatoscope à une succession de coupesqu'il doit mentalement �empiler� pour se faire une représentation du volume des données observées.Cette reconstruction est nécessairement subjective. De plus le traitement manuel d'images coupeà coupe conduit à une perte d'information puisque la troisième dimension est peu ou pas prise encompte.L'interprétation automatique d'image médicales pour l'aide au diagnostic ou la modélisationgéométrique des structures anatomiques nécessite d'isoler, ou segmenter, les structures de l'image.En regard de la quantité d'informations à traiter dans les images 3D, il est indispensable de pouvoirautomatiser cette tâche.2 Segmentation d'imagesLa segmentation d'images consiste à isoler les structures visibles par délimitation de leurscontours. Elle demeure l'un des problèmes principaux de l'analyse d'images. Les approches pro-posées pour résoudre le problème de la segmentation de manière automatique sont extrêmementvariées. La segmentation est une tâche rendue di�cile dans les images de qualité médiocre parle trop faible contraste ne permettant pas de distinguer clairement les di�érentes structures et laprésence de bruit perturbant les données.D'une manière très générale on peut classer les outils de segmentation selon deux grandes catégo-ries comme l'illustre la �gure 1. L'approche directe extrait à partir de l'image seule une informationpertinente, tandis que l'approche par modèle fait intervenir une modélisation de l'image ou de ladonnée recherchée.L'approche directe consiste à appliquer des opérateurs travaillant sur les intensités de l'image.On peut classer dans cette catégorie le seuillage et ses di�érents ra�nements, les opérations mor-phomathématiques et les approches par croissance de régions. Ces opérations conduisent à destransformations de l'image mais ne permettent pas l'interprétation ou la modélisation des infor-



3. Modèles déformables 7

�
�
�
�

�
�
�
�

��
��
��
��

�
�
�
�
�
�
�
�

�
�
�
�����

volumique
image

modèle géométrique

modèle

l’image
de

modélisation

segmentée
image

modèle

Interprétation

approche
directe

approches
par modèle

Fig. 1 � Segmentation : approche directe et approche par modèle.mations contenues. L'extraction d'isosurfaces en revanche conduit à la reconstruction géométriquede di�érentes structures de l'image. Elle nécessite cependant des images très contrastées ou pré-segmentées.À partir de la connaissance dont on dispose sur les données traitées, l'approche par modèlesintroduit dans le processus de segmentation une information a priori sur les structures recherchées.Il peut s'agir d'une information sur la forme des objets, leur régularité, leur texture, l'environnementet les conditions d'acquisition de l'image, etc. On peut encore distinguer les modèles géométriques etles modélisations de l'image. Les modèles géométriques les plus utilisés sont les modèles déformables.Parmi les modèles d'images on trouve les modèles statistiques comme les champs de Markov, lesprocessus Bayesiens, etc.3 Modèles déformablesEn présence de données bruitées contenant des points aberrants, l'introduction d'un modèle dansle processus de segmentation est indispensable à la réalisation d'un outil �able et indépendant d'uncontrôle humain. Le traitement d'images médicales peut se révéler particulièrement di�cile selonles modalités d'acquisition envisagées. Il est donc important d'introduire une connaissance forte surles objets recherchés.Les modèles déformables ont donné naissance à de nombreuses études depuis plus d'une dé-cennie. Ils permettent d'introduire une connaissance de la forme des objets recherchés mais aussi



8 Introductionbeaucoup d'autres informations comme la variabilité statistique, l'intensité des structures, etc. Lesmodèles déformables produisent directement une représentation géométrique des objets segmentés.En trois dimensions, leur représentation surfacique est particulièrement adaptée à la visualisationdes objets qu'ils modélisent, ce qui correspond à l'une des premières attentes des praticiens dudomaine de l'informatique médicale. La disponibilité croissante sur le marché, à coût modeste, deprocesseurs spécialisés dans le traitement des primitives graphiques permet la construction d'ou-tils de visualisation rapides et accessibles. En outre, de nombreux traitements d'images médicalescomme l'aide au diagnostic ou la simulation de chirurgie nécessitent l'interprétation des données àpartir des grandeurs quantitatives extraites des images. La modélisation de l'image est un premierpas vers l'interprétation des données ou leur intégration dans un système de réalité virtuelle.Dans cette thèse nous étudions les modèles déformables comme outil de segmentation des imagesmédicales 3D ou des séquences d'images. Nous nous intéressons plus particulièrement aux maillagessimplexes dont la représentation discrète conduit à des algorithmes particulièrement e�caces enterme de temps de traitement. Ce critère de rapidité est très souvent mis en avant par les utilisateursmédicaux. En outre, les modèles discrets o�rent en vaste éventail de possibilités et peuvent s'adapterà des problèmes variés, comme la segmentation d'images provenant de modalités très di�érentes, lapossibilité de changer de topologie, etc.Nous recherchons à la fois la �abilité du processus de segmentation et son indépendance vis-à-vis d'une application particulière. Nous verrons que ce compromis est souvent di�cile à obtenir etqu'il peut devenir indispensable d'attacher une connaissance a priori des structures à segmenter demanière à contraindre su�samment l'espace des transformations du modèle déformable.4 PlanNous proposons d'abord au chapitre 1 une revue des di�érentes représentations des modèlesdéformables proposées dans la littérature et nous justi�ons l'utilisation des modèles surfaciques dis-crets. Nous nous intéressons particulièrement aux maillages simplexes introduits dans le chapitre 2.Nous en étudions la topologie et la géométrie. Nous proposons plusieurs algorithmes permettantd'optimiser la topologie des maillages et nous comparons les résultats obtenus avec les représenta-tions implicites souvent mises en avant pour leur capacité à gérer di�érentes topologies de manièreélégante. Dans les chapitres 3 et 4, nous nous intéressons à l'équation d'évolution des maillages sim-plexes. Nous apportons quelques résultats de stabilité numérique et nous introduisons des contrainteslocales et globales permettant à di�érents niveaux de rendre les équations d'évolution plus convexeset de faciliter la convergence vers une solution satisfaisante.Dans la seconde partie de ce manuscrit, nous appliquons les modèles déformables à la segmen-tation d'images 3D. Nous détaillons les particularités des images 3D au chapitre 5. Nous décrivonsdi�érentes géométries produites par les appareils d'acquisition d'images médicales. Nous étudionsensuite comment déformer une surface plongée dans une image 3D discrète. Au chapitre 6, nousénumérons di�érentes expressions du terme d'attache aux données conçu pour guider le modèle vers



5. Contributions 9les contours des structures d'intérêt. Plusieurs expressions des forces externes sont proposées pourintroduire une connaissance a priori forte dans le processus de segmentation. Nous éprouvons l'uti-lisation de la modélisation Markovienne de l'image pour la segmentation. Nous donnons plusieursrésultats de segmentation. En particulier, nous présentons la segmentation de l'enveloppe du foiedans des angioscanners. Grâce à une base de données d'images abdominales conséquente et parcomparaison avec quelques segmentation manuelles, nous présentons des résultats de �abilité del'algorithme même si cette étude est trop préliminaire pour constituer une validation clinique.En�n, nous étudions l'extension des maillages simplexes à la représentation des surfaces défor-mables dans des séquences temporelles d'images 2D et 3D. Nous nous intéressons aux séquencesd'images utilisées pour l'étude du muscle cardiaque (chapitre 7) et aux traitements adaptés à cesséquences. Nous introduisons une représentation tétradimensionnelle des surfaces incluant un termede régularité temporelle au chapitre 8. Nous présentons des résultats de segmentation du ventriculegauche du c÷ur dans quelques séquences d'images provenant de modalités di�érentes.Pour une dé�nition des termes médicaux employés, le lecteur pourra se reporter à l'annexe Bdécrivant l'anatomie du foie et du c÷ur ainsi que leurs procédés d'imagerie.5 ContributionsLe premier chapitre est essentiellement bibliographique et le début du second chapitre présenteles maillages simplexes tels qu'ils ont été dé�nis dans (Delingette, 1994a). La suite du second chapitreprésente des travaux sur la dé�nition des qualités géométrique et topologique des maillages simplexesainsi que des algorithmes de ra�nement et de décimation développés en collaboration avec N.Scapel et H. Delingette (Montagnat et al., 2000; Scapel, 1999). Le paragraphe 2.5 décrit un nouvelalgorithme de changement automatique de topologie des contours déformables e�cace en terme detemps de calcul (Delingette et Montagnat, 2000a). Il s'appuie sur les opérateurs de changement detopologie des maillages simplexes dé�nis par (Delingette, 1994a).Le troisième chapitre présente des résultats originaux sur la dé�nition des forces régularisantesdes contours déformables (Delingette et Montagnat, 2000b). Des preuves de stabilité du schémanumérique explicite utilisé sont données. Un paramètre de rigidité est introduit qui permet decontrôler la régularisation de la forme d'une surface au niveau local (Montagnat et Delingette,1997c).Le chapitre 4 introduit un algorithme de régularisation global des déformations par l'utilisationde transformations globales. Un schéma de déformations locales à contrainte globale est proposé quiautorise à contrôler le nombre de degrés de liberté du modèle déformable à moindre coût (Montagnatet Delingette, 1997a). Il établit un lien entre déformations locales et recalage. Des contraintes dedéformation spéci�ques comme la contrainte axiale (paragraphe 4.4.6) ou la contrainte globale deforme (paragraphe 4.5) s'expriment aisément dans ce cadre (Montagnat et Delingette, 1998).La première partie du chapitre 5 présente di�érentes modalités d'acquisition des images médi-cales. Dans le paragraphe 5.2 nous nous intéressons à des images ultrasonores acquises dans des



10 Introductiongéométries di�érentes. Ce problème a été relativement peu étudié aujourd'hui. Nous proposons unalgorithme de �ltrage de ces images prenant la géométrie en considération (Montagnat et al., 1999).Le chapitre 6 présente l'algorithme de calcul des forces externes du modèle (Delingette, 1997)adapté à di�érentes géométries d'images (Montagnat et al., 1999). Des critères classiques faisantintervenir la norme du gradient de l'image mais aussi des critères originaux basés sur les régionsd'intensité homogène. L'utilisation de pro�ls d'intensité standards (non publié à ce jour) permetde réaliser un recalage multimodalités, introduisant ainsi une information géométrique dans lesapproches iconiques. La segmentation du foie dans des images scanners est étudiée en détails (Mon-tagnat et al., 1997; Montagnat et Delingette, 1997b).Les chapitres 7 et 8 s'intéressent au traitement de séquences temporelles d'images. Des résultatsd'un algorithme de di�usion anisotrope développé par (Sermesant, 1999) sont présentés sur desséquences temporelles d'images ultrasonores 3D. Une extension originale des maillages simplexespour le traitement de séquences d'images 3D est proposée. Des forces de régularisation temporellepermettant de dé�nir une notion de mémoire de trajectoire sont introduites (non publié à ce jour).6 ApplicationsCe travail a été l'occasion d'importants développements logiciels sur di�érentes plateformesmatérielles. L'architecture logicielle retenue est ébauchée en annexe A.Nous illustrons les techniques exposées dans ce manuscrit sur de nombreux exemples de segmen-tation dans des images de di�érentes modalités, provenant de nos partenaires médicaux ou indus-triels. Nous présenterons ainsi la segmentation de l'encéphale, du foie et du rein dans des imagesscanner, du c÷ur et du cerveau dans des images par résonance magnétique et du c÷ur en mouve-ment dans des séquences temporelles d'images angiographiques par rayons-X, d'IRM, d'images demédecine nucléaire et d'images ultrasonores.



Première partie

Modèles déformables





Chapitre 1Contours et surfaces déformables
L es modèles déformables constituent un outilgénéral très utilisé pour la segmentation oula modélisation géométrique de structures à par-tir d'images. Dans ce chapitre, nous étudions di�é-rents types de modèles déformables proposés dans la littérature et nous motivons l'utilisation desmaillages simplexes sur lesquels nous nous reposonstout au long de ce manuscrit. Nous nous intéressonsparticulièrement au traitement d'images 3D. Nousétudierons donc plus en détails les modèles surfa-ciques.



14 Contours et surfaces déformables Chap. 11.1 Modèles déformablesDepuis plusieurs années, les modèles déformables connaissent un large succès, en particulier dansle domaine du traitement d'images médicales (McInerney et Terzopoulos, 1996), pour la segmenta-tion et la représentation géométrique de structures anatomiques. Ils fournissent un outil particuliè-rement souple permettant d'extraire à partir de données éparses, généralement non structurées, unereprésentation des structures recherchées compacte et adaptée aux post-traitements informatiques.Les modèles déformables constituent un outil très général employé dans des domaines aussi diversque la reconnaissance de formes (Dorai et Jain, 1997; Aguado et al., 1998), l'animation (Terzopouloset al., 1987), la modélisation géométrique (Bainville, 1996; Mallet, 1992), la simulation (Delingetteet al., 1992), le suivi de contours (Blake et Michael, 1994), la segmentation (Montagnat et Delingette,1997c), etc. Dans ce manuscrit, nous nous intéressons essentiellement à la segmentation d'images,et le plus souvent d'images médicales 3D, mais nous utiliserons régulièrement des exemples variésd'application des modèles déformables pour illustrer notre propos.1.1.1 Dé�nition des modèles déformablesUn modèle déformable est un objet capable d'évoluer de manière à venir se mettre en corres-pondance avec les données traitées. Il est constitué d'une représentation géométrique et d'une loid'évolution régissant ses déformations. Les modèles déformables sont souvent représentés par dessurfaces qui modélisent la frontière d'une ou plusieurs structures d'intérêt. Dans un image 2D, ils'agit d'un contour, comme les célèbres �snakes� (Kass et al., 1988) et dans une image 3D d'unesurface (Terzopoulos et al., 1988). La loi d'évolution s'appuie sur la mise en correspondance dela surface et des points caractéristiques extraits de l'image. Un modèle permet d'interpréter uneimage en fonction de la connaissance qu'il apporte, en particulier par sa géométrie. Il fournit uneinformation de forme correspondant à la structure étudiée. Nous avons retenu l'approche surfaciquepour ce travail et nous étudions ci-après plus en détail les di�érents modèles existants.Les articles (Kass et al., 1987; Kass et al., 1988), font souvent référence pour les modèles dé-formables. L'idée est pourtant née un peu plus tôt (Terzopoulos, 1986a; Terzopoulos, 1986b). Lesmodèles déformables ont depuis trouvé un large champ d'applications, en particulier dans le domainedu traitement d'images médicales. Ils s'adaptent à la plupart des modalités d'images rencontrées.Certains modèles hybrides combinent plusieurs représentations. Ainsi, (Wang et Staib, 1998)proposent un algorithme de recalage élastique s'appuyant sur la connaissance statistique des contoursde certaines structures pour contraindre le champ de déformation obtenu. (Cloppet-Oliva et Stamon,1996) utilisent une information mixte de région et de contour pour la segmentation de cellules enculture.1.1.2 Modèles surfaciques pour la segmentation d'images 3DLa segmentation et la reconstruction géométrique de structures anatomiques dans des imagesmédicales est rendue di�cile par la qualité des images, la complexité et la variabilité des formes



1.2. Représentation géométrique des modèles déformables 15rencontrées. De nombreux artéfacts dûs aux procédés d'acquisition, le faible contraste et les e�etsde volume partiel rendent les données di�ciles à interpréter et provoquent des discontinuités dansles contours observés. Les modèles déformables surfaciques constituent un outil adapté qui renforcela cohérence spatiale et fournit directement un modèle géométrique des structures segmentées. Dansla suite de ce manuscrit, nous appellerons �modèle déformable� les modèles déformables surfaciquespar abus de langage.Les di�érents modèles proposés dans la littérature se distinguent par leur description géomé-trique (discrète ou continue) et les lois d'évolution gouvernant leurs déformations. Une analyse assezcomplète des di�érents types de modèles déformables est donnée dans (McInerney et Terzopoulos,1996). Dans sa thèse, chapitre 4, (Lachaud, 1998), propose une revue des modèles déformables danslaquelle il traite simultanément les aspects géométriques et évolutifs. Une revue plus spécialisée desmodèles paramétrés est disponible dans (Robert, 1996). Les tentatives de classi�cation des modèlesdéformables sont nombreuses et les critères retenus dépendent souvent de l'application envisagée.Nous nous attachons dans ce chapitre à donner une vue d'ensemble des modèles existant en les clas-sant en fonction de leur géométrie. Nous décrivons également di�érentes lois d'évolution existanteset nous cherchons à mettre en évidence les analogies entre les di�érentes approches.1.2 Représentation géométrique des modèles déformablesLa �gure 1.1 montre les di�érents types de représentation géométrique des modèles déformablesdétaillés dans ce paragraphe.1.2.1 Modèles explicitesHistoriquement, les premiers modèles déformables proposés ont été les contours paramétrés. Denombreux travaux utilisent le cadre très général des surfaces paramétrées pour mettre en ÷uvredes modèles déformables. Cette paramétrisation est explicite dans le sens où le modèle dépenddirectement des paramètres. On parlera donc de modèles explicites pour éviter la confusion avec lesmodèles paramétrés issus de familles de surfaces paramétrées (voir paragraphe 1.2.2).SnakesLes snakes, introduits dans (Kass et al., 1988), sont des contours déformables décrits commeune courbe C paramétrée : C : 
 ! IR2r 7! (x(r);y(r))T :Le paramètre r est le plus souvent normalisé entre 0 et 1 (
 = [0;1]).Surfaces explicitesCe formalisme s'étend naturellement aux modèles déformables de IR3. (Terzopoulos et al., 1988;
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Fig. 1.1 � Di�érentes représentations géométriques des modèles déformables.



1.2. Représentation géométrique des modèles déformables 17Terzopoulos et Fleisher, 1988) introduisent des modèles composés d'un axe (une courbe de IR3) :A : [0;1] ! IR3r 7! (x(r);y(r);z(r))Tet d'une surface : S : [0;1]2 ! IR3(r;s) 7! (x(r;s);y(r;s);z(r;s))T :Cette formulation sera reprise dans de nombreux travaux postérieurs (Szelisky et Terzopoulos, 1989;Cohen, 1991; Terzopoulos et Szelisky, 1991; Cohen et al., 1992; McInerney et Terzopoulos, 1995a).Les surfaces déformables sont utilisées pour la reconstruction d'images médicales 3D à partir de(Cohen, 1991). Dans la suite de ce chapitre, nous noterons d'une manière plus générale un modèledéformable explicite par : S : 
 ! IRnu 7! S(u) = (x1(u); : : : ;xn(u))T ;où 
 = [0;1]p est l'espace des paramètres, u = (x1; : : : ;xp)T et xi est la ième fonction coordonnée.Les modèles explicites rencontrent des di�cultés liées à leur nature continue. La résolutionde l'évolution des modèles nécessite la discrétisation de l'espace des paramètres. Les méthodescouramment utilisées sont les di�érences �nies ou la méthode des éléments �nis. Le découpage del'espace des paramètres en intervalles réguliers ne conduit en général pas à un découpage conformede la surface considérée.En outre, la représentation explicite nécessite d'introduire des conditions aux limites pour dé�nirla topologie de la surface. Une condition de périodicité dans l'une ou les deux dimensions paramé-triques conduit à une topologie cylindrique ou toroïdale respectivement. L'introduction de pointspôles dans le cas cylindrique permet de représenter une sphère.1.2.2 Modèles paramétrésDe nombreux modèles s'expriment comme une surface appartenant à une famille de surfacesparamétrées. Les paramètres du modèle sont alors ceux de la famille de surfaces à laquelle il appar-tient. Cette représentation est plus restrictive que la précédente puisqu'elle impose aux fonctionscoordonnées fxigi d'appartenir à une famille donnée de fonctions. Elle diminue le nombre de sur-faces représentables. En contrepartie, le modèle ne dépend que d'un nombre restreint de paramètreset l'évolution du système en sera simpli�ée d'autant.B-splinesTrès utilisées pour l'animation, les surfaces B-splines ont également séduit la communauté desmodèles déformables pour la mise en correspondance de structures anatomiques (Guéziec et Ayache,1992; Blake et al., 1993) ou le suivi de contours (Bascle et Deriche, 1994) dans des séquencesd'images. La transformation a�ne d'une modèle B-spline peut s'appliquer indi�éremment aux pointsde contrôle ou au modèle lui-même. (Menet et al., 1991) introduisent des �B-snakes�, contours



18 Contours et surfaces déformables Chap. 1représentés par des courbes B-splines. En dupliquant certains points de contrôle, il imposent unecontinuité C0 de la courbe qui peut alors posséder des points de coin pour représenter le contour debâtiments. (Leitner et al., 1991; Leitner et Cinquin, 1993) modélisent des contours ou des surfacesdéformables à partir de B-snakes. Les paramètres de leurs modèles sont les coe�cients des fonctionsde base des B-splines et pas la position des points de contrôle.SuperquadriquesLes superquadriques constituent certainement le modèle le plus fréquemment utilisé (Terzopouloset Metaxas, 1991; Bardinet et al., 1996; Robert, 1996; Vemuri et al., 1997). Les superellipsoïdesen particulier permettent de représenter des surfaces fermées. Un superellipsoïde est dé�ni parl'équation paramétrique : Qq(r;s) = 8>><>>: a1signe(cos r cos s)j cos r cos sj�1a2signe(cos r sin s)j cos r sin sj�2a3signe(sin s)j sin sj�3 ;où q = (a1;a2;a3;�1;�2;�3)T est le vecteur de paramètres de la famille de surfaces, r 2 [0;2�[ ets 2 [��2 ;�2 ]. Les superquadriques permettent de construire des surfaces relativement variées maispossédant toutes des axes de symétrie. Elles ne sont donc pas adaptées, dans leur forme primitive,à la représentation de structures anatomiques.Les superquadriques disposent également d'une représentation implicite de la formeFq(p) = ����pxa1 ����2=�1 + ����pya2 ����2=�2 + ����pza3 ����2=�3 = 1:La surface est alors dé�nie comme Sq = �p 2 IR3jFq(p) = 1	. Cette représentation permet de dé-terminer très facilement si un point p de IR3 appartient ou non à l'intérieur (Fq(p) < 1) ou àl'extérieur (Fq(p) > 1) de la surface. Dans (Bardinet et al., 1995), un modèle basé sur un superel-lipsoïde d'équation : Fq(p) = 0@ �pxa1 � 2�2 + �pya2 � 2�2! �2�1 + �pza3 � 2�11A �12 = 1 (1.1)est utilisée. Le choix de ce mode de représentation a une in�uence sur l'évolution du modèle.Extensions des superquadriques(Terzopoulos et Metaxas, 1991) utilisent un modèle composé d'une superquadrique qui sert deréférence sur laquelle vient s'ajouter un terme de déformation autorisant des perturbations localesde la surface. La surface du modèle est dé�nie par :Sq(r;s) = c+R (Qql(r;s) + d(r;s)) ;où c représente la position du centre d'inertie de la superquadrique Q, R est une matrice de rotationet d est un champ vectoriel de déplacement par rapport à la surface de Q. Ils expriment d comme



1.2. Représentation géométrique des modèles déformables 19une combinaison linéaire de fonctions de déplacement de base : d = Sqd où S est la matrice desfonctions de bases et qd est un vecteur de poids. Si q� représente les paramètres de la rotation R, levecteur des paramètres du modèle s'exprime alors comme q = (cx;cy;q�;ql;qd). Cette formulationpermet de représenter des surfaces moins régulières que les superquadriques, mais il ne s'agit qued'une perturbation locale et la surface reste topologiquement homéomorphe à une sphère, limitéepar le modèle sous-jacent.Dans (Metaxas et Terzopoulos, 1991), le modèle est encore enrichi pour représenter des déforma-tions avec un sens physique de la superquadrique initiale (torsion, �exion, pincement,...). La surfacedu modèle s'exprime alors : Sq(r;s) = c+R (TQql(r;s) + d(r;s)) ;où T est une transformation dont les paramètres qT s'ajoutent au vecteur q.(Vemuri et Radisavljevic, 1993) proposent à partir de ce modèle un moyen d'obtenir une transi-tion continue entre des déformations globales (faisant intervenir les paramètres de la superquadriqueseulement) et des déformations locales (faisant intervenir le terme de perturbation locale d). Ils dé-composent qd sur une base orthogonale d'ondelettes et choisissent le nombre de modes utiles pourreprésenter la déformation. Plus un grand nombre de modes est pris en considération et plus lesperturbations locales ont de l'in�uence.(Bardinet, 1995) utilise un modèle à base de superquadrique. Des déformations locales de lasurface sont introduites par l'utilisation de déformations de forme libre de l'espace.Patrons déformablesDans leur article, (Yuille et Hallinan, 1991) proposent un modèle paramétré adapté à la descrip-tion de l'÷il (iris et pupille). La famille de contours représentables est adaptée au problème traitéde manière à ne pas sou�rir des limitations habituelles des modèles paramétrés.Décomposition modaleDe nombreuses représentations font intervenir la décomposition du modèle en di�érents modes.La base de décomposition correspond à un ensemble d'harmoniques de di�érentes fréquences. Cettereprésentation s'apparente à une famille de surfaces paramétrées dont les paramètres sont les poidsdes di�érents modes.Plusieurs bases de décomposition peuvent être utilisées. En l'absence d'information a priori,la base de décomposition est �xée à l'avance, indépendamment de la surface représentée. Si unéchantillon représentatif des formes à reconstruire est disponible, il est possible de déterminer unebase propre des variations de la surface grâce à l'analyse en composantes principales (ACP).� Modes �xesToute surface peut se représenter comme une série de modes de vibration. La somme despremiers modes constitue une approximation de la surface qui s'a�ne avec le nombre demodes pris en considération. En pratique, on cherche à utiliser un nombre minimal de modes,sachant que quelques modes su�sent à représenter des surfaces relativement complexes. En



20 Contours et surfaces déformables Chap. 1outre, la restriction du nombre de modes correspond à un critère de régularisation de la surface.On limite ainsi l'espace de recherche de la surface lors de l'étape de reconstruction (Nastar etAyache, 1996; Pentland et Sclaro�, 1991).(Staib et Duncan, 1992) proposent d'utiliser une surface décomposée en modes de Fourier.Une courbe peut se représenter sous la forme :Cq(r) =  a0c0 !+ 1Xk=1 ak bkck dk ! : cos krsin kr ! ;où le vecteur de paramètres est q = (a0; : : : ;aK ;b1; : : : ;bK ;c0; : : : ;cn;d1; : : : ;dn)T si on ne consi-dère que les n premiers modes. Cette représentation s'étend aux surfaces en utilisant, parexemple, la base des harmoniques sphériques (Székely et al., 1995) pour décomposer le mo-dèle : Sq(r;s) = 1Xk=0 kXm=�k cmk Y mk (r;s);où Y mk représente l'harmonique sphérique de degré k et d'ordre m et q = (c�n0 ; : : : ;cnn)T . Ceformalisme s'étend à la décomposition sur d'autres bases. Pour simpli�er la paramétrisationd'une surface quelconque, Staib et Duncan proposent di�érentes bases de décomposition en selimitant à quelques topologies (surfaces homéomorphes à une sphère, un tore, un cylindre ouun plan).� Modes propres de déformation(Cootes et al., 1993) utilisent l'analyse en composantes principales (aussi connue sous le nomde décomposition de Karhunen-Loeve) pour décomposer le modèle sur les modes propres issusd'un ensemble d'apprentissage. La richesse de la base de décomposition dépend du nombred'éléments disponibles dans l'ensemble d'apprentissage. Contrairement aux décompositionsde Fourier, l'analyse en composantes principales ne permet pas de représenter une surfacequelconque mais seulement les modèles qui s'expriment sous forme de combinaison linéairedes modes propres. Il s'agit de limiter les variations possibles de la forme représentée encontraignant le modèle à conserver une forme �cohérente� avec l'ensemble d'apprentissage.L'analyse en composantes principales s'intéresse aux déformations résiduelles de l'ensembled'apprentissage après recalage par une similitude de tous ses éléments. Une instance particu-lière de cet ensemble est donc dé�nie comme :Si = T (xi);où xi est un vecteur de paramètres de dimension d décrivant la surface Si. Soit le vecteurxi contient les coordonnées d'un ensemble de d=3 sommets représentant un modèle discretxi = (x1; : : : ;xd)T (Baldwin et al., 1998; Cootes et al., 1995) et T est une similitude, soitxi est un vecteur de paramètres xi = q = (q1; : : : ;qd)T (Székely et al., 1996) représentant lasurface. Dans ce dernier cas T est une transformation de l'espace des paramètres vers l'espace



1.2. Représentation géométrique des modèles déformables 21de variation de la surface. On considère un ensemble d'apprentissage constitué de n instances(x1; : : : ;xn) de la structure étudiée. La forme moyenne de cet ensemble est dé�nie comme :�x = 1n nXi=1 xiet sa matrice de covariance (symétrique et dé�nie positive) :C = nXi=1(xi � �x)(xi � �x)T :Par diagonalisation, CU = UV, oùU est la matrice dont chaque colonne est un vecteur proprede C et V = diag(v1; : : : ;vn) est la matrice diagonale des valeur propres associées. Les vecteurscolonnes ui deU correspondent aux déformations �caractéristiques� présentes dans l'ensembled'apprentissage. Chaque mode ui est pondéré par la valeur propre associée vi.U représente unebase orthogonale des modes de variation des modèles de l'ensemble d'apprentissage. L'analyseen composantes principales s'appuie sur l'hypothèse d'une distribution Gaussienne des donnéesqui conduit à une représentation linéaire. Le vecteur xi varie dans un ellipsoïde de dimensionn dont les axes ont pour direction les vecteurs propres et pour amplitude les valeurs propresde C.Une nouvelle instance de la forme est représentée par une combinaison linéaire :x = �x+Uq;où q est le vecteur paramètres pondérant l'in�uence de chaque mode de déformation. En gé-néral, on cherche à obtenir une forme qui varie relativement peu par rapport à la connaissanceque l'on a des modes de déformations. On impose donc que chaque composante qi de q soitbornée : �kvi � qi � kvi.En pratique, n est souvent très inférieur à d et la diagonalisation de C conduit à n�1 vecteurspropres associés à n� 1 valeurs propres non nulles. Le nombre de modes disponibles dépenddonc de la taille de l'ensemble d'apprentissage. Celui-ci doit être su�samment important parrapport à la taille d des vecteurs paramètres de manière à pouvoir représenter convenablementles variations naturelles de l'objet à reconstruire. Une di�culté de cette approche consiste enla construction de l'ensemble d'apprentissage. Elle nécessite la mise en correspondance surn modèles de d points �identiques�. Cette étape, généralement manuelle, est très fastidieuseen deux dimensions et peut devenir impossible en trois dimensions. De plus, déterminer despoints identiques sur des surfaces assez lisses représentant des structures anatomiques est unetâche ardue pour un opérateur humain en dehors de quelques points caractéristiques facilementidenti�ables comme les extrema de courbure. Plusieurs méthodes de mise en correspondanceautomatique de points sur des surfaces sont présentées dans (Caunce et Taylor, 1998).L'analyse en composantes principales a rencontré un large succès dans la littérature pour lasegmentation (Cootes et al., 1995), en particulier de structures anatomiques (Ru� et al., 1996;



22 Contours et surfaces déformables Chap. 1Hill et al., 1993), le suivi de contours (Heap et Hogg, 1998; Kervrann et Heitz, 1996) et laclassi�cation (Nastar et al., 1996). Des extensions non linéaires sont proposées dans (Chalmondet Girard, 1998; Sozou et al., 1995; Sozou et al., 1994).1.2.3 Modèles discretsLa représentation directe des modèles déformables sous une forme discrète permet de s'a�ranchircomplètement des problèmes de paramétrisation et de discrétisation rencontrés par les modèlesparamétrés. Cependant, cette approche conduit naturellement à un schéma numérique explicitedans lequel les équations locales du mouvement ne permettent pas une régularisation importantede la surface. Il est donc souvent nécessaire d'introduire des contraintes régularisantes fortes dansle schéma d'évolution des modèles discrets.Contour discretUn contour déformable discret C est simplement représenté par un ensemble de sommetsfp0; : : : ;pd�1g connectés pour former une ligne polygonale fermée ou ouverte. Soit PPi : f0;1g !J0;d� 1K la relation de voisinage du sommet numéro i :8>><>>: 8i 2 J1;d� 2K;PPi(0) = i+ 1 et PPi(1) = i� 1PP0(0) = 1 et PPd�1(1) = d� 2PP0(1) = d� 1 et PPd�1(0) = 0 si C est fermé:TriangulationUne surface est de même représentée par un ensemble de points et une relation de voisinageentre ces points induisant des contraintes topologiques. Les triangulations, très utilisées (Lötjönenet al., 1999b), véri�ent la relation (voir �gure 1.2, gauche) :8i;8j;9k;PPi(k) = j ) 8>>>>>>><>>>>>>>: 9k1 6= j;9l;m tel que PPi(l) = k1 et PPj(m) = k19k2 6= k1;k2 6= j;9l;m tel que PPi(l) = k2 et PPj(m) = k2si l'arrête pipj n'est pas un bord9k3;9l;m tel que PPi(l) = k3 et PPi(m) = k3 )k3 = k1 ou k3 = k2Modèle masse-ressort(Nastar et Ayache, 1996) proposent un modèle masse-ressort où n masses ponctuelles sont reliéesquatre à quatre selon un maillage régulier (�gure 1.2, centre) par des ressorts de raideur �xée. Lesmodèles surfaciques à base de ressort présentent l'inconvénient de connaître plusieurs positionsd'équilibre au repos. Il est cependant possible d'ajouter des ressorts entre des points qui ne sont pasdes voisins directs de manière à renforcer la stabilité du maillage et à lui donner un comportementvolumique.Maillages simplexesDans sa thèse, (Delingette, 1994b) propose une représentation particulière des surface discrètesconnues sous le nom de maillages simplexes. Un maillage simplexe présente une structure régulière



1.2. Représentation géométrique des modèles déformables 23dont chaque sommet possède exactement trois voisins (�gure 1.2, droite). Nous reviendrons beaucoupplus en détail sur les maillages simplexes et leurs propriétés dans le chapitre 2 puisqu'ils constituentle centre de cette étude. La représentation géométrique des maillages simplexes est utilisée dans(Monserrat Aranda et al., 1999; Wehrmann et al., 1999; González Ballester et al., 1998).
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Fig. 1.2 � À gauche : triangulation. Au centre : modèle masse-ressort. À droite : maillage simplexe.Les autres modèles discrets(Vemuri et Guo, 1998) utilisent un modèle hybride composé d'un contour déformable discretqui, en collaboration avec une ellipse génératrice (paramétrée), permet de composer un �serpent àpédale� (pedal snake). La représentation discrète est également adaptée à la programmation dyna-mique de l'évolution du modèle comme démontré dans (Amini et al., 1990).1.2.4 Représentation impliciteCertains modèles acceptent une représentation implicite, voire ne possèdent pas de représentationexplicite. Une surface implicite est en général représentée comme l'ensemble des zéros d'une fonctionf à valeurs dans IR, c'est à dire : Sf = np 2 IR3jf(p) = 0o : (1.2)Surfaces algébriquesLes surfaces algébriques sont les surfaces véri�ant l'équation 1.2 où f est un polynôme. Ellessont intensivement utilisées dans les domaines du graphisme et de la modélisation (Taubin, 1994).(Taubin et al., 1994) utilisent des surfaces algébriques pour reconstruire des données acquises sousforme de nuages de points non structurés. Les surfaces algébriques rencontrent plusieurs problèmes.Les surfaces représentées ne sont pas nécessairement fermées. On peut cependant se restreindre àcertains polynômes d'ordre pair. Les surfaces algébriques posent des di�cultés de représentationgraphique. En outre, le calcul de la distance d'un point à une surface algébrique, nécessaire auxalgorithmes de mise en correspondance, est non trivial.Deux types de surfaces algébriques fermées ont particulièrement retenu l'attention des chercheursdans le domaine de l'imagerie médicale : les superquadriques et les hyperquadriques.� Superquadriques



24 Contours et surfaces déformables Chap. 1Les superquadriques, présentées dans le paragraphe 1.2.2, disposent d'une double représen-tation explicite et implicite. Les superellipsoïdes (équation 1.1) permettent en particulier dereprésenter des surfaces fermées.� HyperquadriquesLes hyperquadriques (Han et Goldgof, 1993; Cohen et Cohen, 1994) ont été dé�nies commeune extension des superquadriques. Elles permettent de représenter un famille de surfaces plusriche. Une hyperquadrique est dé�nie en 3D par l'équation implicite :fq(p) = n�3Xj=1 jajpx + bjpy + cjpz + dj j�j = 1;avec �j > 0 pour tout j, q = (a1;b1;c1;d1;�1; : : : ;an;bn;cn;dn;�n)T . Cette équation n'admetpas de représentation explicite dans le cas général dès que n > 3. La surface représentée estenfermée entre les plans d'équation ajpx + bjpy + cjpz + dj = �1. Quand les coe�cients �jtendent vers l'in�ni, la surface vient se confondre avec l'enveloppe convexe dé�nie par ces plans.Tout comme les représentations modales, les hyperquadriques constituent une formulationextensible qui permet de rajouter des termes a�n d'obtenir une description plus �ne de lasurface. Cependant, cette représentation reste limitée à la description d'objets topologiquementhoméomorphes à une sphère.Ensembles de niveauxLa technique des ensembles de niveaux, plus connue sous le nom de level set, est due à (Osheret Sethian, 1988). (Malladi et al., 1995) ont adapté cette approche pour la segmentation d'images.L'idée centrale est de représenter une surface S comme une isovaleur d'une fonction 	 : IR3 ! IRde dimension supérieure : S = fp 2 IR3j	(p) = 0g:Étant donnée une surface S0, l'hyper-surface 	 est par exemple dé�nie comme :	(p) = dist(p;S0);où �dist� représente la distance euclidienne signée d'un point à une surface (la distance est positivesi le point est à l'extérieur de la surface et négative sinon). L'évolution de ce système repose surune équation aux dérivées partielles faisant intervenir 	. Ce formalisme s'étend directement auxdimensions supérieures.Le grand avantage de cette méthode est d'autoriser des changements de topologie de la surface S;elle peut connaître des ruptures ou la fusion de plusieurs composantes connexes alors que 	 demeureune fonction. L'inconvénient principal est de devoir travailler dans un espace de dimension supérieurece qui alourdit considérablement la charge des calculs. (Malladi et Sethian, 1998) proposent plusieursoptimisations pour accélérer les aspects numériques.(Siddiqui et al., 1998) utilisent une équation de propagation similaire à celle de Osher et al pourreconnaître la forme de structures binaires à di�érentes échelles de lissage.



1.3. Évolution des modèles déformables 251.2.5 Systèmes de particulesLes systèmes de particules sont composés d'un grand nombre objets élémentaires, les particules,décrits par leur position, leur vitesse, leur accélération, leur masse, et tout autre paramètre d'intérêtpour l'application envisagée. Chaque particule évolue selon les lois de la mécanique Newtonienne.Les particules interagissent par l'intermédiaire de forces d'attraction-répulsion qui tendent à lesorganiser selon un arrangement régulier (grille hexagonale) en l'absence de sollicitation externe. La�gure 1.3 montre un exemple de l'amplitude d'une force utilisée pour les systèmes de particulesdans (Lombardo, 1996). De par leur dé�nition, les systèmes de particules sont particulièrementadaptés à la représentation des solides visqueux ou des �uides (Desbrun et Gascuel, 1996).
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Fig. 1.3 � Amplitude d'une force de cohésion d'un système de particules.(Szelisky et Tonnesen, 1992) dé�nissent des particules orientées propres à construire des systèmesde particules surfaciques. Chaque particule devient un élément de surface, ou �surfel� par analogieaux pixels. À chaque particule est associée une matrice de rotation et les auteurs dé�nissent desénergies de coplanarité et de cocircularité qui amènent les particules à se ranger sur un plan ouautour d'un sphère respectivement en l'absence de sollicitation externe. (Lombardo, 1996) étendce concept pour pouvoir dé�nir la courbure sur la surface du système de particules. Il propose unmodèle hybride combinant un système de particules et une surface implicite représentant l'enveloppede l'objet modélisé.Les systèmes de particules sont très adaptés pour décrire des surfaces à topologie adaptative.(Szelisky et Tonnesen, 1992) proposent des règles ad hoc pour ajouter ou enlever des particules ausystème de manière à venir combler les trous dans la surface. Cependant, les systèmes de particulesne permettent pas de calculer directement les caractéristiques géométriques de la surface représentéeet sont relativement complexes à visualiser.1.3 Évolution des modèles déformablesQuelle que soit la représentation retenue, il est nécessaire de déformer le modèle utilisé selon uncritère faisant intervenir à la fois les données à reconstruire et des contraintes régularisantes. Les



26 Contours et surfaces déformables Chap. 1données servent de guide pour la déformation du modèle mais leur nature imparfaite nécessite engénéral de contraindre l'espace des déformations possibles a�n de stabiliser les équations d'évolution.Une approche classique consiste à dé�nir une fonctionnelle E communément appelée énergied'un modèle déformable. L'énergie permet de quanti�er à la fois la qualité géométrique du modèle(sa régularité ou sa �délité à une forme de référence) et la précision de la reconstruction des données.Un modèle régulier et approchant bien les données possède une énergie faible tandis que l'énergieaugmente avec les irrégularités du modèle et sa distance aux données. On cherche donc un modèleminimisant E. Cette résolution nécessite de di�érencier puis de discrétiser l'équation de l'énergie.Une seconde approche consiste à construire directement l'équation dérivée. Dans la mesure où ladérivée de l'énergie exprime une force, par analogie aux systèmes mécaniques, on dé�nit de manièread hoc un ensemble de forces s'exerçant sur la surface.La �gure 1.4 résume les di�érentes méthodes de résolution de l'équation d'évolution exposéesdans les paragraphes suivants.1.3.1 ÉnergieL'énergie E d'un modèle est composée de plusieurs termes incluant au minimum un termeintrinsèque régularisant Ereg et un terme externe d'attache aux données Eext. Dans la suite decet exposé, on travaille dans L2(
), l'ensemble des fonctions carré intégrables sur 
 : L2(
) =�f 2 (
! IR)j R
 f2 < +1	. L2(
) est pourvu du produit scalaire (f;g) = R
 fg et de la normeinduite kfk2 = (f;f).L'énergie d'une surface paramétrée S 2 L2(
)n en dimension n est dé�nie par :E : L2(
)n ! IRS 7! E(S) = Ereg(S) +Eext(S):On admet que la fonctionnelle d'énergie est construite de manière à ce que son minimum globalcorresponde à la solution S0 recherchée : S0 = minS E(S):Le terme régularisant joue un rôle stabilisateur puisque le terme d'attache aux données esten général extrêmement perturbé et présente de nombreux minima locaux. Les stabilisateurs deTikhonov sont souvent utilisés pour exprimer la régularité du modèle. Ainsi pour une surface :Ereg(S) = Z
 X1�i+j�k (i+ j)!i!j! wij(r;s) 
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2 drds; (1.3)où les wij sont des fonctions positives. On utilise généralement des stabilisateurs d'ordre 2 (k = 2).Les surfaces utilisées doivent alors être dérivables au second ordre, c'est à dire S 2 H2(
)p oùH2(
) est l'espace de Sobolev dé�ni par :H2(
) = (f 2 L2(
)j8i;j @2f@xi@xj 2 L2(
)) :
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Fig. 1.4 � Résolution de l'équation d'évolution des modèles déformables.



28 Contours et surfaces déformables Chap. 1Une surface régularisée par un stabilisateur de Tikhonov du second ordre est assimilable à une mem-brane �ne d'énergie mécanique Ereg. Les fonctions w10 et w01 expriment la tension de la membraneet w20, w02 et w11 sa rigidité.Le terme d'attache aux données est dépendant d'un potentiel P calculé à partir des données(P = �krIk2 pour l'image I dans sa forme la plus simple) :Eext(S) = Z
 P (S(r;s))drds:Le problème consiste donc à déterminer la surface S0 telle que :S0 = minS Z
 w10 ����@S@r ����2 +w01 ����@S@s ����2 + 2w11 ����� @2S@r@s �����2 +w20 �����@2S@r2 �����2 + w02 �����@2S@s2 �����2 drds+ Z
 P (S)drds:(1.4)L'équation 1.4 ne connaît pas de solution analytique. Il est nécessaire de la discrétiser et d'utiliserun schéma itératif de résolution. La méthode la plus couramment utilisée est de réécrire cette équa-tion comme une équation stationnaire correspondant à un équilibre de forces puis de la discrétiseren utilisant les di�érences �nies. Des méthodes concurrentes comme les éléments �nis, la program-mation dynamique (Amini et al., 1990) ou les algorithmes gloutons (Williams et Shah, 1992) sontégalement utilisées.1.3.2 Discrétisation par les di�érences �niesL'énergie est généralement non convexe et possède plusieurs minima locaux. On cherche unmoyen de faire converger le modèle vers l'un de ces minima. Le résultat de la minimisation seradonc dépendant des conditions initiales choisies.Équation stationnaireEn utilisant l'équation d'Euler-Lagrange (rE(S) = 0), on peut prouver qu'un minimum localde l'énergie véri�e nécessairement (Cohen, 1992), chapitre 4 :8<: � @@r �w10 @S@r �� @@s �w01 @S@s �+ 2 @2@r@s �w11 @2S@r@s�+ @2@r2 �w20 @2S@r2 �+ @2@s2 �w02 @2S@s2 � = �rP (S)conditions aux limites: (1.5)Cette équation peut être vue comme un équilibre des forces internes régularisant la surface etdes forces externes issues des données. Elle fait intervenir des dérivées à l'ordre quatre de la surfacequi risquent de poser des problèmes d'instabilité des calculs. S doit nécessairement appartenir àH4(
)p.On détermine une solution de 1.5 en discrétisant cette équation par la méthode des di�érences�nies centrées.Di�érences �niesLe domaine des paramètres 
 est discrétisé selon une grille régulière 
�r�s de n÷uds de tailleM � N . Les n÷uds sont espacés de �r = 1M�1 et �s = 1N�1 . La fonction f(r;s) est représentée



1.3. Évolution des modèles déformables 29par le tableau de valeurs f [m;n] = f(m�r;n�s) avec 0 � m � M et 0 � n � N . Les opérateursdiscrets de dérivation dans l'espace des paramètres sont dé�nis par des di�érences centrées :@f@r (mh1;nh2) ' Drf [m;n] = f [m+ 1;n]� f [m� 1;n]2�r ;@f@s (mh1;nh2) ' Dsf [m;n] = f [m;n+ 1]� f [m;n� 1]2�s ;@2f@r2 (mh1;nh2) ' Drrf [m;n] = f [m+ 1;n]� 2f [m;n] + f [m� 1;n]4�r2 ;@2f@s2 (mh1;nh2) ' Dssf [m;n] = f [m;n+ 1]� 2f [m;n] + f [m;n� 1]4�s2 ;@2f@r@s(mh1;nh2) ' Drsf [m;n] = f [m+ 1;n+ 1]� f [m� 1;n+ 1]� f [m+ 1;n� 1] + f [m� 1;n� 1]4�r�s :Après discrétisation de l'équation 1.3, l'énergie interne s'exprime sous la forme matricielleK(S)SoùK est une matrice de rigidité de tailleMN�MN et le potentiel des données s'exprime comme unvecteur force f(S). L'équation stationnaire forme donc un système non linéaire d'équations couplées :K(S)S = f(S): (1.6)Lorsque les fonctions wij sont �xées, le système d'équation devient linéaire :KS = f(S): (1.7)1.3.3 Discrétisation par les éléments �nisL'espace de Sobolev H20 (
) est dé�ni par :H20 (
) = nf 2 H2(
)jfj@
 = 0 et @fj@
 = 0 et @2fj@
 = 0o ;où @
 représente le bord de 
. On peut prouver (Cohen, 1992), chapitre 4, que la résolution del'équation 1.5 est équivalente à trouver une fonction v : t 2 [0;T ] 7! v(t) = (u 2 
 7! S(u;t)) 2H20 (
) telle que : 8u 2 H20 (
);a(v(t);u) = Lv(u);où la forme bilinéaire a est dé�nie par :a(u;v) = Z
w10 @u@r @v@r + w01 @u@s @v@s + w20 @2u@2r @2v@r2 + 2w11 @2u@r@s @2v@r@s + w02 @2u@s2 @2v@s2 dsdret la forme linéaire Lv par : Lv(u) = � Z
rP (v)udrds:On s'intéresse donc à la résolution du problème variationnel :a(S;u) = LS(u);8u 2 H20 (
)



30 Contours et surfaces déformables Chap. 1qui admet une solution unique si les coe�cients de régularisation (w10, w01, w11, w20 et w02) sontpositifs puisque a est H20 -elliptique.La méthode des éléments �nis permet de déterminer une approximation discrète vh de la solutionv dans un espace de dimension �nie Vh � H20 (
) qui véri�e :limh!0 kv � vhk = 0:La fonction vh est polynomiale par morceaux sur une base de Vh dont les fonctions génératrices sontdé�nies sur un petit support.
 est décomposé en éléments triangulaires ou rectangulaires. Les éléments rectangulaires nepermettent pas de représenter toutes les topologies mais conduisent à un système linéaire moinsimportant à résoudre. Considérons, comme dans le cas des di�érences �nies, l'ensemble des n÷uds
�r�s = fNm;ngm;n tels que Nm;n = (m�r;n�s) dé�nissant des éléments �nis rectangulairesKm;n = [Nm;n;Nm+1;n]� [Nm;n;Nm;n+1].Nous considérons ici les éléments �nis de Bogner-Fox-Schmidt. Soit Q3(IR2) l'ensemble des po-lynômes np(r;s) =P0�k;l�3 
k;lskrlo, on dé�nit alors Vh par :Vh = nv 2 C1(
)jvjKi;j 2 Q3(Ki;j)o ;où Q3(Ki;j) = npjKi;j jp 2 Q3(IR2)o. La base des éléments �nis de Bogner-Fox-Schmidt est obtenuepar produit tensoriel des fonctions de base � et 	 des éléments �nis de Hermite dans IR :�(x) = 8>><>>: � 2h3x3 � 3h2x2 + 1 si x 2 [�h;0]2h3x3 � 3h2x2 + 1 si x 2 [0;h]0 sinon 	(x) = 8>><>>: 1h2x3 + 2hx2 + x si x 2 [�h;0]1h2x3 � 2hx2 + x si x 2 [0;h]0 sinon:On peut alors exprimer vh comme :vh(r;s) = Xjk�ij<1;jl�jj<1�vh(Nk;l)�(r) + @vh@r (Nk;l)	(r)��(s) + @vh@s (Nk;l)�(r) + @2vh@r@s(Nk;l)	(r)!	(s)qui constitue un système linéaire dont les inconnues sont les termes vh(Nk;l), @vh@r (Nk;l),@vh@s (Nk;l)�(r) et @2vh@r@s(Nk;l) en chaque n÷ud. Ce système s'écrit sous la forme :Kx = féquivalente à l'équation 1.7.Comme les éléments �nis, les B-splines représentent le modèle par un produit tensoriel de courbespolynomiales et contrôlent sa forme en fonction d'un certain nombre de n÷uds. La formulation B-spline est en fait équivalente à l'utilisation d'éléments �nis sur une base particulière (Cohen etCohen, 1993).



1.3. Évolution des modèles déformables 31La formulation par éléments �nis ne fait intervenir que les dérivées secondes de la surface contrai-rement aux di�érences �nies. En outre, elle permet de déterminer la surface et ses valeurs di�éren-tielles en tout point et pas seulement aux n÷uds. L'expression de vh peut ne pas être linéaire maisfaire intervenir des combinaisons d'ordre supérieur. Cette formulation nécessite moins de n÷udsque les di�érences �nies puisqu'elle réalise l'interpolation des fonctions manipulées entre les n÷uds.Cependant elle est sensiblement plus coûteuse en temps de calcul que la méthode des di�érences�nies.1.3.4 Programmation dynamiqueL'utilisation de la programmation dynamique pour la résolution de l'équation d'évolution estintroduite dans (Amini et al., 1990). Elle repose sur une expression discrétisée de l'énergie d'uncontour déformable : E(C) = d�1Xi=0 Ereg(pi) +Eext(pi);où C = fp0; : : : ;pd�1g. Cette énergie peut se réécrire sous la forme :E(C) = E0(p0;p1) +E1(p1;p2) + : : :+Ed�1(pd�1;pd�2): (1.8)En introduisant les notations :( s0(p1) = minp0 E0(p0;p1)8k 2 [1;d� 1];sk(pk+1) = minpk fsk�1(pk) +Ek(pk;pk�1)g ;on trouve le minimum global de la fonctionnelle d'énergie minE = minpd�1 sd�2(pd�1) par uneméthode de programmation dynamique. Le contour correspondant à ce minimum est reconstruit enremontant dans la matrice des positions. (Geiger et al., 1995) optimisent cet algorithme en utilisantune méthode multi-échelle.La programmation dynamique permet de retrouver directement le minimum global de la fonc-tionnelle d'énergie. Il est également possible d'introduire des contraintes supplémentaires comme,par exemple, une distance minimale à respecter entre chaque paire de sommets. L'algorithme n'estalors plus assuré de trouver une solution si aucun minimum ne véri�e la contrainte imposée.L'extension de cet algorithme au cas de surfaces déformables est non trivial en raison de ladi�culté à décomposer l'énergie discrète en une somme de termes comme dans l'équation 1.8.1.3.5 Approche BayesienneUne autre approche classique de l'optimisation d'une surface S dans une image I est d'utiliserun cadre statistique (Yuille et Hallinan, 1991). On appelle P (SjI) le modèle statistique a posteriori.Il permet d'estimer l'adéquation de la surface S en fonction de la donnée image I. La solutionrecherchée est le maximum a posteriori (MAP) c'est à dire la surface maximisant la probabilité dumodèle a posteriori : MAP = maxS P (SjI)



32 Contours et surfaces déformables Chap. 1Le modèle a posteriori est estimé en faisant appel à la règle de Bayes :P (SjI) = P (IjS)P (S)P (I) (1.9)dont les di�érents termes sont :� P (I) =PS P (IjS) est une constante de normalisation.� Le modèle a priori P (S) est un modèle géométrique qui mesure la qualité de la forme de lasurface S en l'absence de données.� Le modèle de données P (IjS) décrit comment une surface donnée engendre les intensitésprésentes dans l'image. C'est une description du processus stochastique qui relie l'état inconnuS aux données I.Le modèle a priori doit conduire à des probabilités fortes pour des con�gurations de S corres-pondant à une énergie régularisante faible. Il est courant d'utiliser une distribution de Gibbs (ouBoltzmann) de la forme : P (S) = 1Zreg e�Ereg(S);où Zreg est une constante de normalisation appelée la fonction de partition.De la même façon, le modèle de données peut s'exprimer en utilisant la distribution de Gibbs,si on suppose un modèle d'acquisition basé sur des mesures linéaires avec un bruit Gaussien :P (IjS) = 1Zext e�Eext(S)et �nalement le modèle a posteriori s'exprime comme :P (SjI) = 1Z e�E(S):Le maximum de la probabilité conditionnelle P (SjI) coïncide donc avec le minimum de l'énergie.Cette approche est intéressante dans le cas où le terme d'attache aux données peut être dérivéen prenant en compte les caractéristiques du bruit lors de l'acquisition dans le modèle de données.Elle permet de quanti�er l'incertitude correspondant au modèle a posteriori.(Terzopoulos et Szelisky, 1991) décrivent un �snake de Kalman� basé sur une modélisationprobabiliste en ajoutant un �ltre de Kalman aux modèles a priori et de données dans la formulationBayesienne.1.3.6 ForcesAlternativement, chaque terme de l'équation stationnaire 1.5 peut être vu comme un équilibreentre des forces internes (le terme de gauche) et des forces externes (le terme de droite) s'appliquantsur la surface. On peut donc dé�nir directement des forces fint assurant certaines propriétés derégularité de la surface et des forces externes fext contrôlant la convergence de la surface vers lesdonnées et écrire l'équation d'équilibre des forces :X fint(S) = �X fext(S)



1.3. Évolution des modèles déformables 33qui se résout de manière similaire à l'équation stationnaire 1.5.Ces forces ne dérivant pas d'une énergie, on devra s'assurer lors de leur construction qu'ellesinduisent un schéma numérique stable et qu'elles assurent les propriétés de régularité désirées. Lesforces internes doivent amener le modèle à converger vers une forme unique et s'annuler lorsque lescontraintes régularisantes sont satisfaites. Les forces externes doivent permettre de converger versles données sans introduire d'oscillations. On utilise des fonctions de distance : des forces propor-tionnelles à la distance du modèle aux données qui s'annulent lorsque le modèle se superpose auxdonnées.1.3.7 Équation d'évolutionLa résolution de l'équation stationnaire nécessite une méthode itérative qui, dans tous les cas,part d'une solution initiale pour converger. Les méthodes directes sont des techniques classiquesde minimisation d'une fonction multivariée comme la descente de gradient. Un autre approcheconsiste à introduire des termes évolutifs dans l'équation stationnaire puis à résoudre itérativementle système di�érentiel.Résolution par descente de gradientLa descente de gradient ou l'un des algorithmes dérivés (Press et al., 1992) permettent la mini-misation d'une fonction comme celle de l'énergie. On suppose ici que l'énergie E est discrétisée enutilisant un schéma des di�érences �nies comme explicité dans le paragraphe 1.3.2 par exemple.� Descente de gradient.Cette méthode nécessite de prendre une surface initiale S0 à partir de laquelle on évolue ensuivant la ligne de plus grande pente de l'énergie. On itère en appliquant la formule :Sk+1 = Sk ��trE(Sk) (1.10)où �t est une constante strictement positive. Cette méthode converge vers un minimum local.Le choix de la solution initiale est donc déterminant.Lorsque l'on trouve le minimum d'une fonction selon une direction, le gradient en ce minimumest nécessairement orthogonal à la direction suivie. Une descente de gradient va donc tendreà évoluer par pas constants en suivant des directions orthogonales les unes aux autres, ce quine conduit en général pas au plus vite vers le minimum local de la fonction. En conséquence,la convergence peut nécessiter un grand nombre d'itérations.� Gradient conjugué.La méthode des gradients conjugués est similaire à la précédente, mais cherche à chaqueitération à se déplacer dans une nouvelle direction orthogonale à toutes les précédentes. Soitgk = �rE(Sk). Si dk est la direction suivie par l'algorithme à l'itération k, alors la direction :dk+1 = gk + (gk � gk�1):gkgk�1:gk�1 dk



34 Contours et surfaces déformables Chap. 1est conjuguée aux directions di;i 2 [0;k]. Si E est une forme quadratique, l'algorithme convergede manière optimale en m itérations, où m est la dimension de la matrice E.� Méthode de Newton.Si la fonctionnelle d'énergie est de classe C2, on peut l'approcher par son développement deTaylor au second ordre au voisinage d'un point Sk :T (S) = E(Sk) + (S � Sk)rE(Sk) + 12(S � Sk)Tr2E(S)(S � Sk)Si la matrice Hessienne r2E(Sk) est dé�nie positive alors T admet un minimum unique dé�nipar : Sk+1 = Sk � hr2E(Sk)i�1rE(Sk) (1.11)Dans le cas d'une forme quadratique, cette méthode converge vers le minimum en une itération.Dans le cas contraire, il faut itérer jusqu'à convergence.� Méthode de Levenberg-Marquardt.Si la fonctionnelle d'énergie est proche d'une forme quadratique, la méthode de Newton (équa-tion 1.11) est e�cace et conduit à une bonne approximation du résultat. Dans le cas contraire,le mieux que l'on puisse faire est d'utiliser une méthode de descente de gradient (équation 1.10).La méthode de Levenberg-Marquardt permet de passer de manière continue d'une convergencede type Newton à une convergence de type descente de gradient alors qu'on s'approche duminimum. On peut mettre les équations 1.10 et 1.11 sous la forme :A(Sk)(Sk+1 � Sk) = rE(Sk) avec A(Sk) = ( I�t pour 1:10r2E(Sk) pour 1:11 ; (1.12)où I représente la matrice identité. La méthode de Levenberg-Marquardt consiste à prendre :A(Sk) = r2E(Sk) + �Idans l'équation 1.12. Lorsque la constante � est nulle ou presque, on s'approche d'une ré-solution de Newton. En revanche, si � est grand, les termes diagonaux de la matrice A(Sk)deviennent prépondérants et la résolution est proche d'une descente de gradient.(Vemuri et al., 1997) introduisent de nouveaux algorithmes de résolution numérique et comparentleur e�cacité.Résolution par méthodes itérativesL'équation stationnaire discrète 1.7 est non linéaire. Sa résolution nécessite une expression évo-lutive qui va itérativement converger vers la solution. De nombreuses méthodes de résolution dessystèmes évolutifs sont présentées dans (Press et al., 1992), chapitres 10 et 14.L'approche évolutive consiste à considérer le modèle comme une entité dynamique évoluant selonun paramètre t : S : 
� [0;+1] ! IRn(u;t) 7! S(u;t)



1.3. Évolution des modèles déformables 35et un terme d'énergie correspondant : E(S;t) = E(S(:;t)):On introduit alors des termes inertiels dans l'équation 1.7 du premier ordre (évolution Lagran-gienne) : @S@t +KS = f(S)ou du second ordre (évolution Newtonienne) :M@2S@t2 +C@S@t +KS = f(S); (1.13)oùM et C sont deux matrices NM�NM représentant la masse du modèle et la viscosité du milieu.M et N sont les dimensions de l'espace discrétisé des paramètres 
�s�r.Cette formulation aboutit à un schéma évolutif adapté aux contours actifs puisqu'il permetà l'utilisateur d'interagir avec le modèle au cours du processus de déformation. Elle nécessite dedisposer d'une surface initiale proche de la solution S0 = S(:;0) qui évolue jusqu'à ce que les termesinertiels s'annulent. La surface est alors en équilibre entre les forces régularisantes et les forcesd'attache aux données.Dans la mesure où on ne cherche pas à donner une signi�cation physique aux déformations dusystème, de nombreux auteurs considèrent que la masse du système est nulle, supprimant ainsi leterme du second ordre (Terzopoulos et Metaxas, 1991; Cohen, 1991).Le système dynamique 1.13 doit encore être discrétisé dans le temps. La discrétisation de lavariable t nécessite l'utilisation d'un schéma de di�érences �nies. Étant donné un pas de temps �t,la di�érenciation dans le temps est approchée par :@S@t ' St+�t � St��t2�t ' St+�t � St�t et @2S@t2 ' St+�t � 2St + St��t�t2 :Les matrices M et C sont construites de manière à être diagonales ou diagonales par bandes.Elles conduisent donc à des équations découplées et sont facilement inversibles. Le résultat de ladiscrétisation dans le temps conduit soit à un schéma explicite, soit à un schéma implicite.Un schéma explicite :MSt+�t � 2St + St��t�t2 +CSt+�t � St�t +KSt = f(St); (1.14)n'est assuré de converger que si le pas de temps est choisi su�samment faible (Press et al., 1992),chapitre 17. Cependant l'équation 1.14 permet de déterminer St+�t explicitement à partir de St etSt��t : St+�t = � M�t2 + C�t��1 ��2M�t2 + C�t �K�St � M�t2St��t + f(St)� : (1.15)Elle est simple et peu coûteuse à résoudre. Dans le cas où M = 0, et C = I, l'équation 1.15 sesimpli�e en : St+�t = St ��t(KSt � f(St)) = St ��trE:



36 Contours et surfaces déformables Chap. 1Le schéma explicite Lagrangien conduit donc exactement à la même équation que la descente degradient 1.10.Un schéma implicite :MSt+�t � 2St + St��t�t2 +CSt+�t � St��t2�t +KSt+�t = f(St+�t):est impossible à résoudre puisqu'il nécessiterait de pouvoir calculer f(St+�t). On se reporte enpratique sur un schéma semi-implicite :MSt+�t � 2St + St��t�t2 +CSt+�t � St��t2�t +KSt+�t = f(St): (1.16)Le schéma semi-implicite est plus stable que le schéma explicite et assure la convergence numériquepour des pas de temps plus élevés. Le schéma semi-implicite 1.16 nécessite la résolution d'un systèmed'équations linéaires couplées à chaque itération :St+�t = � M�t2 + C2�t +K��1 �2M�t2St + � C2�t � M�t2�St��t + f(St):�Bien que nécessitant moins d'itérations que le schéma explicite puisqu'utilisant un pas de temps plusgrand, il nécessite l'inversion coûteuse de la matrice K. Cette matrice est susceptible de changer etdoit être inversée de nouveau si la topologie ou les paramètres physiques du maillage évoluent.Cas des modèles paramétrésDans le cas des modèles paramétrés, on cherche à déterminer un vecteur de paramètres q dé-crivant la surface Sq = Tq où T est une matrice de transformation. Cette représentation discrèteconduit à une équation d'évolution similaire à 1.13 :M0 d2qdt2 +C0dqdt +K0q = f 0;où M0, C0 et K0 s'expriment en fonction de M, C, K et T. La résolution temporelle est ensuitesimilaire à celle de l'équation 1.13.Optimisation par analyse modale(Pentland et Sclaro�, 1991) proposent d'optimiser la résolution du système discrétisé en espace1.13 en décomposant sur une nouvelle base le vecteur S qui représente un modèle discrétisé en npoints. Soit ~S = �S où � est une matrice carrée orthogonale de transformation. L'équation 1.13s'écrit : ~Md2 ~Sdt2 + ~C d ~Sdt + ~K ~S = ~F ; (1.17)où ~M, ~C, ~K et ~f s'expriment en fonction de M, C, K, f et �.On recherche une matrice de transformation � optimale qui diagonalise simultanément M , Ket C et telle que le système d'équations 1.17 soit découplé. On cherche donc à résoudre le problèmeaux valeurs propres : K� = 
2�M;



1.3. Évolution des modèles déformables 37où � = [�1;�2; : : : ;�3n] et 
 = diag(!1;!2; : : : ;!3n) sont telles que les vecteurs propres soient M-orthonormalisés, c'est à dire que �TK� = 
2 et �TM� = I. Le vecteur propre �i est le ièmemode vecteur de forme et !i la fréquence de vibration associée.La diagonalisation de la matrice de viscosité C implique qu'elle soit dé�nie sous la forme d'unesérie de Caughey : C =M p�1Xk=0 ak[M�1K]k:Si p = 2, on a C = a0M+ a1K et l'équation 1.17 se simpli�e en :d2 ~Sdt2 + ~Cd ~Sdt +
2 ~S = �T~f ;où ~C = aoI + a1
2. Ce système est composé de 3n équations indépendantes qu'il est possible derésoudre en discrétisant le temps.Approche hiérarchique(Szelisky, 1990) propose une approche hiérarchique pour la minimisation de la fonctionnelled'énergie guidant les déformations de la surface. Il construit une pyramide multi-résolution de fonc-tions de base. Il est ainsi possible d'exprimer l'énergie discrète à di�érents niveaux de précision.La minimisation de l'énergie débute à une échelle grossière qui est ra�née avec la convergence del'algorithme.1.3.8 Évolution des modèles discretsLa géométrie d'un modèle discret n'est dé�nie qu'en ses sommets. La déformation du modèlen'est donc plus gouvernée par une équation aux dérivées partielles (ses dérivées n'ont pas de sens),mais par le déplacement d'un sommet par rapport à ses voisins. On peut considérer chaque sommeti comme une masse ponctuelle soumise à une loi Newtonienne du mouvement :m(i)d2pidt2 = �
(i)dpidt + �(i)fint(pi) + �(i)fext(pi); (1.18)où m(i) représente la masse d'un sommet, 
(i) la viscosité du milieu, fint la force régularisanteet fext la force d'attache aux données et � et � deux poids contrôlant l'importance respective destermes régularisant et d'attache aux données. Cette équation correspond à une équation d'équilibreentre le terme d'accélération, la force inertielle, la force régularisante et la force externe. Le termerégularisant et le terme d'attache aux données s'expriment comme des forces, ne dérivant pas d'unefonction d'énergie.On dispose de n équations linéaires découplées pour un modèle à n sommets que l'on peut écriresous la forme matricielle équivalente à l'équation 1.13 :Md2Sdt2 +CdSdt + fint = �fext;



38 Contours et surfaces déformables Chap. 1où M = diag(m(0); : : : ;m(n � 1)), C = diag(
(0); : : : ;
(n � 1)) et fint et fext sont des vecteursdes forces internes et externes de chaque sommet. La résolution de l'équation 1.18 est réalisée pardiscrétisation en chaque sommet, en utilisant les di�érences �nies centrées avec un schéma explicite :pt+�ti = pti + �1� 
(i)�tm(i) � (pti � pt��ti ) + �t2m(i) ��(i)fint(pti) + �(i)fext(pti)� : (1.19)1.3.9 Évolution des modèles implicitesSurfaces algébriquesLes modèles implicites sont caractérisés par une équation du type Fq(p) = 1. On évalue alors ladistance d'un point p au modèle par Fq(p)� 1. Étant donnés d points de données fpigi2J0;d�1K, onpeut estimer l'énergie du modèle : Eq (fpig) = d�1Xi=0 j1� Fq(pi)j2:Et on recherche les paramètres de la surface implicite Fq0 qui véri�ent :Eq0 = minq Eq:Cette énergie est minimisée en utilisant l'une des méthodes de descente de gradient proposéedans le paragraphe 1.3.7. La fonction j1 � Fqj s'avère être une mauvaise estimation de la distanced'un point à la surface dans de nombreux cas et les auteurs proposent généralement de meilleuresapproximations qui reposent sur une connaissance de la nature de la surface (Robert, 1996; Taubin,1994).Ensembles de niveaux(Malladi et al., 1995) quali�ent de dynamique Eulerienne les équations d'évolution des ensemblesde niveaux, par opposition à la dynamique Lagrangienne des modèles déformables �classiques�. SoitfS(u;t)gt une famille de surfaces évoluant selon l'équation aux dérivées partielles :@S@t = �n;où n représente la normale à la surface et � la vitesse de déplacement. Par exemple, � = �S lacourbure moyenne de la surface. Puisque 	 est toujours nulle sur S, on a :	(S(t);t) = 0;8t:Sachant que n = r	kr	k et par di�érenciation on obtient l'équation de Hamilton-Jacobi :@	@t = ��kr	k; (1.20)où �� est une fonction de IR4 ! IR qui coïncide avec � sur son domaine de dé�nition. Par exemple,��(u;t) = �	(u;t), la courbure moyenne de la courbe de niveau qui passe par u, coïncidant avec �sur S (�	(u;0) = �S(u)).



1.3. Évolution des modèles déformables 39Si la fonction �� est su�samment régulière, 	 ne présente jamais de singularité au cours deson évolution et l'équation 1.20 peut se résoudre en utilisant les di�érences �nies (en temps et enespace) : 	t+�tijk = 	tijk ��t��ijkkrijk	tijkk: (1.21)De plus, les attributs géométriques de la surface sont déterminés par des expressions analytiques :n = r	kr	k et � = r r	kr	k :Pour la segmentation d'images, la vitesse d'évolution de la surface � doit être construite demanière à ce que le front s'arrête sur les contours des objets détectés. Il peut être di�cile d'assurerla nullité de � suivant l'expression utilisée.La vitesse de propagation de l'hypersurface peut devenir discontinue aux points distants de lacourbe de niveau 0. En conséquence, il est nécessaire de réinitialiser périodiquement 	 comme lafonction de distance à la surface courante, de manière à conserver des courbes de niveau régulière-ment réparties.Le calcul de l'équation d'évolution discrète 1.21 est coûteux puisqu'il nécessite de mettre à jourune grille de dimension 3 pour une surface déformable. La réduction du temps de calcul est possibleen ne calculant la valeur de 	 que dans une bande mince autour de la surface f	 = 0g. Il estnécessaire de détecter les collisions de la surface en déformation avec les bords de la bande mincea�n de réajuster la position de la bande mince.1.3.10 Évolution des représentations modalesDans le cadre de l'analyse en composantes principales, le modèle n'est plus nécessairementrégularisé par un stabilisateur de Tikhonov dans la mesure où la surface est déjà contrainte par lesmodes propres de variation de l'ensemble d'apprentissage. Si x représente une instance d'un modèledans l'espace centré (x = �x+Pq), la surface du modèle s'exprime :S = ERx+ t;où E = diag(e;e; : : : ;e) est une matrice de facteur d'échelle e, R est une matrice de rotation et t unvecteur de translation.(Cootes et al., 1995) utilisent un modèle discret aux sommets duquel des déplacements dS sontcalculés à chaque itération. À l'instant t+�t, on cherche une instance du modèle xt+�t qui véri�e :St + dS ' Et+�tRt+�txt+�t + tt+�tconduisant, si xt+�t = xt + dx à :dx = E�1t+�tR�1t+�t(St + dS � tt+�t)� xt:Il reste à trouver, dans l'espace des déformations propres, les paramètres permettant d'estimerle déplacement dx dans l'espace centré. Il n'est en général pas possible d'exprimer exactement



40 Contours et surfaces déformables Chap. 1l'instance x+ dx, on cherche donc à l'approcher au mieux (estimation aux moindres carrés) :x+ dx ' �x+P(q+ dq)) dq = PTdx:Le vecteur dq est tronqué en fonction des valeurs propres de la matrice de covariance de manièreà ce qu'aucune de ses composantes ne prenne de valeur trop importante (�kvi � qi + dqi � kvi).1.4 Topologie des modèles déformablesLes modèles déformables apportent une information sur la forme des objets à reconstruire.Cependant, si la forme a priori du modèle di�ère trop des données, le modèle peut ne pas êtrecapable de s'adapter correctement. Pour circonvenir à ce problème, plusieurs travaux portent surdes modèles adaptatifs capables de changer de topologie.Par changement de topologie, on entend aussi bien des changements de la structure du maillage(�gure 1.5, haut), que des modi�cations du genre de la surface (�gure 1.5, bas), c'est-à-dire unemodi�cation de la surface telle qu'elle ne soit plus homéomorphe à son ancienne représentation.Dans le premier cas, on parlera alors d'adaptation des modèles, alors que des changements de genresont propres aux modèles à topologie variable.1.4.1 Modèles adaptatifsL'adaptation des modèles est nécessaire pour faire correspondre le niveau de détail de la repré-sentation géométrique avec le niveau de détail des données considérées.Adaptation des modèles explicitesLes modèles paramétrés nécessitent une adaptation aux données lorsque la discrétisation del'espace des paramètres est trop grossière pour décrire de manière précise les données. (McInerneyet Terzopoulos, 1995b) proposent un rééchantillonnage du nombre de n÷uds de la méthode deséléments �nis au cours du temps. Cette approche multi-échelle permet une transition gros grain àgrain �n. Le modèle est d'abord discrétisé grossièrement et il converge de manière approximativevers la surface à reconstruire. Alors qu'il se rapproche des données, la surface est adaptée de manièreà représenter une forme plus détaillée. Cette approche permet de réduire sensiblement la charge decalculs pendant les premières itérations du modèle.Dans le cas de modèles explicites, l'échantillonnage régulier de l'espace des paramètres ne conduitpas nécessairement à l'échantillonnage régulier de la surface. (Vemuri et Radisavljevic, 1994) pro-posent une transformation de l'espace des paramètres pour résoudre ce problème dans le cas parti-culier de leur étude. (Székely et al., 1996) cherchent à conserver au mieux le rapport entre l'aire d'unmorceau de surface compris entre les trois points de paramètres (r1;s1), (r2;s2) et (r3;s3) et l'airedu triangle courbe de la sphère unité avec les trois sommets correspondant aux mêmes paramètres.D'un point de vue numérique, le rééchantillonnage des modèles paramétrés conduit nécessai-rement à une nouvelle évaluation des matrices de masse, de viscosité et de rigidité. Dans le cas
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Fig. 1.5 � En haut : topologie adaptative. En bas : changement de topologie.



42 Contours et surfaces déformables Chap. 1d'un schéma semi-implicite, il faut ensuite inverser ces matrices. Il peut donc s'avérer coûteux s'ilintervient trop fréquemment dans le schéma itératif.Modèles discrets adaptatifsDans le cas de modèles discrets, l'adaptation peut se faire localement en ajoutant des sommets.Dans la mesure où les équations du mouvement sont locales à chaque sommet, l'adaptation de lasurface a peu ou pas d'incidence sur le schéma dynamique. (Bulpitt et E�ord, 1995) proposent unalgorithme de ra�nement des surfaces triangulées régulières (chaque sommet possède six voisins).Nous détaillerons au chapitre 2 les opérations d'adaptation des maillages simplexes.Le formalisme des surfaces morcelées (subdivision surfaces en anglais) o�re une représentationmulti-échelle des maillages discrets, indépendemment de leur structure. Un surface morcelée estreprésentée par un ensemble de points qu'il est possible d'enrichir pour a�ner la description de lasurface.L'approche la plus courante consiste à considérer l'ensemble des points �p0i 	i comme les sommetsd'un maillage M0. On construit alors une suite de maillages (M0; : : : ;Mj ; : : :) de plus en plusdétaillés qui converge vers une surface continue, c'est à dire limj!1 pji existe pour tout i et la suitenpjioj converge uniformément.De nombreux schémas de ra�nement des surfaces morcelées existent. Ils cherchent à conserverles propriétés de :� Interpolation. les sommets créés appartiennent à la surface limite.� Localité. Le voisinage nécessaire au calcul de la position d'un nouveau sommet doit être aussirestreint que possible.� Symétrie. Le schéma doit présenter les mêmes symétries que la topologie locale du maillage.� Généralité. Le schéma doit s'appliquer à tout type de surfaces discrètes sans restriction topo-logique, y-compris sur les bords du maillage.� Régularité. Les surfaces engendrées doivent garantir un certain niveau de continuité.Il est di�cile de respecter simultanément l'ensemble des ces critères et plusieurs schémas de divisiondes surfaces concurrents existent (Zorin et al., 1997).Une approche un peu di�érente consiste à considérer �p0i 	i comme un ensemble de points decontrôle engendrant une surface qui n'a pas de représentation directe. On a�ne cette surface enajoutant des points de contrôle.Adaptation selon le nombre de modesLa décomposition des modèles en modes de vibration comme présentée dans (Mozelle et Prêteux,1996; Nastar et Ayache, 1994; Vemuri et Radisavljevic, 1994; Pentland et Sclaro�, 1991) conduità une représentation adaptative où un nombre restreint de modes basse fréquence représententune surface grossière. En ajoutant des modes, on peut a�ner progressivement la représentation dumodèle.



1.4. Topologie des modèles déformables 431.4.2 Topologies adaptativesPlusieurs auteurs (Lachaud et Montanvert, 1999; McInerney et Terzopoulos, 1997; Leitner etCinquin, 1991) proposent des modèles déformables dont la topologie est capable d'évoluer au coursdu processus de déformation pour s'adapter aux données à reconstruire. L'initialisation du modèlepeut donc être plus grossière que dans le cas général. Le processus de reconstruction s'appuiebeaucoup moins sur la forme a priori du modèle et dispose d'un plus grand nombre de degrés deliberté.Si cette idée est assez séduisante, elle est en pratique di�cile à mettre en ÷uvre dans desimages médicales bruitées. L'évolution des modèles déformables est en général très dépendante del'initialisation du modèle à cause de la non convexité de la fonctionnelle d'énergie. Déterminer demanière automatique les changements topologiques d'une structure sans information a priori dansune image bruitée ou faiblement contrastée est une opération très délicate.Représentation paramétréesPour les modèles paramétrés, des topologies di�érentes conduisent à des conditions aux li-mites sur les paramètres di�érentes. (Leitner et Cinquin, 1993) proposent un algorithme de dé-tection d'auto-intersection des surfaces représentées par un produit tensoriel de B-splines. Les auto-intersections sont traitées en ra�nant puis en perforant la surface dans les régions d'intersection.Les trous créés dans la surface sont connectés en ré-ordonnant les points de contrôle dé�nissant lasurface.Représentation impliciteComme indiqué précédemment, les ensembles de niveaux permettent de représenter de manièretrès naturelle les changements de topologie. On ne s'intéresse qu'à l'évolution de la fonction 	 maisses isovaleurs représentent des courbes dont la topologie peut évoluer librement. Cependant, ceformalisme ne permet aucune interaction de l'utilisateur ce qui peut s'avérer ennuyeux dans le casde la segmentation d'images médicales.Représentation discrèteMcInerney et Terzopoulos proposent des contours �T-snakes� (McInerney et Terzopoulos, 1995c)et des surfaces �T-surfaces� (McInerney et Terzopoulos, 1997) à topologie adaptative. Leur approcherepose sur une décomposition simpliciale de l'espace en une grille tétrahédrale quasi-régulière. Lemodèle est initialement représenté comme une triangulation dont les sommets s'appuient sur lesarêtes des tétrahèdres formant la décomposition simpliciale (voir �gure 1.6). L'algorithme alterneentre deux étapes dans le processus de déformation :� Le modèle est déformé en utilisant la dynamique Lagrangienne des modèles discrets pendantquelques itérations.� Le modèle déformé est approché par une T-surface correspondant à un rééchantillonnage dela triangulation sur la décomposition simpliciale.Pendant la phase de déformation, les sommets de la décomposition simpliciale qui se retrouventà l'intérieur ou à l'extérieur de la surface sont marqués. Après déformation, la surface est redé�nie
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Fig. 1.6 � À gauche : décomposition simpliciale triangulaire de IR2. Au centre : T-snake. À droite :cellule simplexe de IR3.comme la limite entre les sommets intérieurs et les sommets extérieurs. Une nouvelle triangulation estrééchantillonnée qui approche le modèle déformé et qui s'appuie de nouveau sur la décompositionsimpliciale. Si le modèle se recoupe, ou si deux modèles se coupent, l'un des tétrahèdres de ladécomposition simpliciale est partagé entre deux triangles di�érents. Ces deux triangles sont alorsconnectés durant la phase de rééchantillonnage et des changements de topologie interviennent.Cette approche est rendue e�cace par l'utilisation d'un modèle discret pour lequel la reparamé-trisation n'est pas trop coûteuse. Cependant, elle implique de dé�nir l'intérieur et l'extérieur de lasurface. Il n'est donc pas possible de représenter des contours ouverts ou des surfaces à bords. Leprocessus de déformation nécessite également que la surface gon�e ou se rétracte dans son ensemble,ce qui peut causer des problèmes si l'initialisation n'est pas propre.(Lachaud et Montanvert, 1999) proposent également des triangulations à topologie adaptativeen s'appuyant sur le concept de �-snakes dé�nit par (Bainville, 1992). Un paramètre � > 0 estutilisé pour contrôler l'échantillonnage de la triangulation et détecter les auto-intersections à partirde deux règles élémentaires :� la distance entre deux sommets voisins doit être comprise entre � et 2:5�;� la distance entre deux sommets non voisins doit être supérieure à 2:5p3�.La première contrainte impose un échantillonnage régulier de la surface tandis que la seconde dé-termine le seuil au dela duquel on considère que la surface entre en collision avec elle-même. Le nonrespect de la première contrainte provoque une opération de création, de destruction ou d'échanged'un sommet (voir �gure 1.7). Le non respect de la seconde contrainte conduit à une transformationaxiale ou annulaire (voir �gure 1.8).
échange création destructionFig. 1.7 � Opérations topologiques Euleriennes sur les triangulations.L'approche de Lachaud et al est relativement coûteuse car elle nécessite la comparaison de la
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fusion axiale

rupture annulaire

Fig. 1.8 � Opérations topologiques non-Euleriennes sur les triangulations.distance entre chaque paire de sommets. Une structure d'octree est utilisée pour réduire la complexitéalgorithmique.Dans le chapitre 2, nous introduisons un algorithme de changement de topologie adapté auxmaillages simplexes qui découple les aspects géométriques et topologiques.1.5 DiscussionNous avons présenté un inventaire des principales approches proposées dans la littérature pourmodéliser des contours ou des surfaces. La littérature sur les modèles déformables est abondante et ilexiste des représentations très variées. On s'apperçoit cependant que la nécessaire discrétisation desmodèles et des équations d'évolution pour la résolution numérique conduit souvent à des schémasitératifs très proches, si ce ne sont les problèmes de résolution numérique qui peuvent conduire àdes résultats sensiblement di�érents.Dans le cas de notre étude nous nous intéressons à la segmentation d'images médicales de qualitétrès variable. Notre préoccupation principale sera d'obtenir des résultats robustes même en présencede bruit et dans des images faiblement contrastées. L'hypothèse selon laquelle le minimum globalde la fonctionnelle d'énergie correspond à une description des objets désirés n'est pas garantie dansla mesure où les structures d'intérêt ne sont pas forcément les plus contrastées de l'image. Onse satisfait donc d'un processus de recherche des minima locaux de la fonctionnelle d'énergie. Leprocessus de reconstruction sera dépendant de l'initialisation du modèle dans l'image, c'est-à-direde l'information a priori que le modèle apporte en terme de position et de forme.En�n, le traitement d'images médicales nécessite d'attacher le plus grand soin quant à la validitédes résultats obtenus bien que cette étape de validation s'avère souvent très complexe. En premierlieu, le praticien doit pouvoir intervenir pour corriger les erreurs des algorithmes de reconstructionautomatique. L'outil de segmentation est un assistant parfois indispensable pour l'interprétation etla modélisation des images médicales 3D, mais le praticien à besoin de pouvoir décider, en dé�nitive,de la validité des résultats obtenus.Parmi les di�érents types des modèles déformables, nous avons choisi une représentation discrètequi nous permet de nous a�ranchir de nombreux problèmes de paramétrisation de la surface et de



46 Contours et surfaces déformables Chap. 1discrétisation de l'équation d'évolution. Cette approche permet de plus de manipuler simplementla topologie des surfaces considérées. Elle conduit à une résolution rapide de l'équation d'évolutionce qui permet de proposer des applications interactives où le praticien peut guider et corriger lemodèle en cours de déformation.



Chapitre 2 Maillages simplexes
L es maillages simplexes constituent une repré-sentation discrète des modèles déformablessurfaciques. Ce sont des maillages discrets régu-liers topologiquement duaux des triangulations. Ilssont fondés sur un formalisme élégant permettantde dé�nir la forme d'une surface localement enchaque sommet du maillage. Ils permettent de re-présenter des surfaces avec n'importe quelle topolo-gie. Nous rappelons ici la dé�nition des maillages

simplexes (Delingette, 1994a). Nous dé�nissons desnotions de qualité géométrique et topologique desmaillages simplexes et nous proposons des algo-rithmes de ra�nement et de décimation (Monta-gnat et al., 2000; Scapel, 1999). Nous introduisonsun algorithme de changement automatique de to-pologie que nous comparons à l'approche classiquepar ensembles de niveaux (Delingette et Montagnat,2000a).



48 Maillages simplexes Chap. 22.1 TopologieLes maillages simplexes ont été introduits par (Delingette, 1994a). Dans ce paragraphe, nousdé�nissons les maillages simplexes complets de IR3 que nous utilisons pour représenter des surfacesdéformables. Nous nous intéressons plus particulièrement aux 1- et aux 2-maillages simplexes per-mettant de représenter des contours et des surfaces respectivement. Le lecteur désireux d'étudier lagénéralisation aux k-maillages simplexes pourra se reporter à (Delingette, 1994a).SommetsUn k-maillage simplexe de IRn, est un maillage dont chaque sommet possède exactement (k+1)voisins. Il est dé�ni par l'ensemble de ses sommets figi2J0;d�1K et des relations de voisinage pourchaque sommet (PP1(i); : : : ;PPk+1(i)) 2 (IN ! IN)k+1 véri�ant les propriétés suivantes.� Unicité. Un sommet ne peut pas être son propre voisin et un sommet ne peux pas posséderdeux fois le même voisin : 8i 2 J0;d� 1K;8j 2 J1;k + 1K;PPj(i) 6= i8i 2 J0;d� 1K;8j 6= l 2 J1;k + 1K;PPj(i) 6= i et PPl(i) 6= PPj(i):� Réciprocité. Si i est un voisin de l alors l est un voisin de i :PPj(i) = l) 9m 2 J1;k + 1K;PPm(l) = i:On note pi la position du sommet i.ArêtesLes relations de voisinage permettent de dé�nir les arêtes qui relient certains sommets du maillageentre eux. D'après la dé�nition donnée ci-dessus, un k-maillage simplexe ne peut avoir au plus qu'unearête reliant deux sommets.
Fig. 2.1 � 1-maillage simplexe ouvert et 2-maillage simplexe fermé de IR2.FacesOn appelle face d'un 2-maillage simplexe un ensemble de sommets fPFi(0);PFi(1); : : : ;PFi(m�1)g véri�ant le propriétés suivantes.� Fermeture. Les sommets d'une face sont reliés deux à deux par une succession d'arêtes jointivesfermée : 8j 2 J0;m� 1K;9l 2 J1;3K tel que PPl(PFi(j)) = PFi((j + 1)[m]):



2.1. Topologie 49� Unicité. Aucune arête ne partage une face en deux :8j;h 2 J0;m� 1K;8l 2 J1;3K;PPl(PFi(j)) = PFi(h)) h = (j + 1)[m] _ j = (h+ 1)[m]:Une face dé�nit donc un polygone (pPFi(0);pPFi(1); : : : ;pPFi(m�1)) généralement non plan de som-mets adjacents. D'après les propriétés précédentes, deux faces partagent au plus une arête. Deuxfaces partageant une arête sont dites adjacentes. Les faces d'un maillage réalisent une partition del'ensemble des sommets, chacun appartenant à exactement trois faces.OrientationLes relations de voisinage induisent une orientation des arêtes autour des sommets et donc uneorientation des sommets d'un k-maillage simplexe. On impose à tous les sommets d'une face d'êtreorientés de manière cohérente, induisant ainsi une orientation de la face. La �gure 2.2 illustre uneface orientée à partir de l'orientation de ses sommets (à gauche) et l'orientation de l'ensemble dessommets et des faces d'un 2-maillage simplexe (à droite).
Fig. 2.2 � Orientation des sommets d'une face, orientation induite de la face (à gauche) et orien-tation induite sur l'ensemble d'un 2-maillage simplexe (à droite).2.1.1 Maillages simplexes et triangulationsIl existe une équivalence topologique entre les k-maillages simplexes et les k-solides. Dans lecas des 1- et des 2-maillages simplexes, le tableau 2.3 dé�nit la dualité entre les composants d'unsimplexe et ceux d'un solide.1-maillage simplexe , polygone 2-maillage simplexe , triangulationsommet , arête sommet , facearête , sommet arête , arêtetriangle , sommetFig. 2.3 � Dualité entre les maillages simplexes et les solides.En particulier, un 2-maillage simplexe est topologiquement dual d'une triangulation, commel'illustre la �gure 2.4. Cette dualité est purement topologique et il n'existe pas d'homéomorphismetransformant les coordonnées d'un maillage simplexe en les coordonnées du solide dual.La �gure 2.5 montre plusieurs surfaces simplexes, de di�érentes topologies.



50 Maillages simplexes Chap. 2

Fig. 2.4 � 1-, 2-maillage simplexe (en traits pleins) et leurs duaux topologiques (en tirets disconti-nus).

Fig. 2.5 � Quatre exemples de 2-maillages simplexes de IR3.



2.1. Topologie 512.1.2 Bord d'un maillage simplexeUn bord d'un k-maillage simplexe est un (k � 1)-maillage simplexe. Un 1-maillage simplexepossède exactement zéro ou un bord (il est soit ouvert, soit fermé). Un bord d'un 1-maillage simplexeest une arête marquée absente qui relie deux sommets correspondant aux extrémités du maillage.Un 2-maillage simplexe peut posséder plusieurs bords. Chaque bord est une face marquée absentequi constitue un trou dans la surface.La �gure 2.6 représente un 1- et un 2-maillage simplexe avec bord.

bords

Fig. 2.6 � 1- et 2-maillage simplexe avec un bord.2.1.3 Contour d'un 2-maillage simplexeUn contour d'un 2-maillage simplexe M est un 1-maillage simplexe dont les sommets et lesarêtes coïncident avec des sommets et des arêtes de M. Les contours sont utiles pour dé�nir desopérations topologiques et appliquer des contraintes localement sur la surface d'un maillage. Ondé�nit un contour Ci de longueur l sur un 2-maillage simplexe M de d sommets à l'aide d'unefonction d'adjacence :PCi : J0;l � 1K ! J0;d� 1Kj 7! PCi(j) le rang d0un sommet de Mqui véri�e les propriétés :� Fermeture. Le contour est nécessairement fermé : 8j 2 J0;l � 1K;9k 2 J1;3K;PCi((j + 1)[l]) =PPk(j).� Contour simple. Un contour ne peut pas se recouper : 8j;k 2 J0;l � 1K;PCi(j) 6= PCi(k).� Indépendance. Un sommet appartenant à un contour ne peut pas avoir ses trois voisins sur lecontour : 8j 2 J0;l � 1K;9k 2 J1;3K;8m 2 J0;l � 1K;PPk(PCi(j)) 6= PCi(m).



52 Maillages simplexes Chap. 22.1.4 Voisinage d'un sommetOn appelle voisinage d'ordre � d'un sommet i et on note V�(i) l'ensemble des sommets dumaillage qui sont topologiquement distants de i d'au plus �. C'est à dire qu'il existe un chemind'arêtes jointives de longueur au plus � entre i et chaque sommet de V�(i). La �gure 2.7 illustre lesvoisinages d'ordre 1, 2 et 3 d'un sommet d'un 2-maillage simplexe.
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Fig. 2.7 � Voisinages d'ordre 1, 2 et 3 d'un sommet d'un 2-maillage simplexe.On note jV�(i)j le nombre de sommets du voisinage V�(i).2.2 GéométrieNous nous intéressons particulièrement aux maillages simplexes de IR3 pour la segmentationd'images 3D. Nous utiliserons également les 1-maillages simplexes de IR2 dans ce manuscrit pourillustrer de manière simple certains concepts.2.2.1 Géométrie des 1-maillages simplexes du planUn 1-maillage simplexe de IR2 est une ligne polygonale du plan. On s'intéresse à sa géométrielocalement en un sommet pi du maillage. Soit p?i la projection orthogonale de pi sur le segmentformé par ses deux voisins pi�1 et pi+1 (voir �gure 2.8).On note ti et ni la tangente et la normale discrète en pi dé�nies comme :ti = pi�1pi+1kpi�1pi+1k et ni = p?i pikp?i pik :On dé�nit les paramètres métriques de pi comme :"1i = kp?i pi+1kkpi�1pi+1k et "2i = kpi�1p?i kkpi�1pi+1k = 1� "1i :On dé�nit également l'angle simplexe 'i = (pipi+1;pi�1pi). À partir de l'angle simplexe on dé�nitla courbure discrète du maillage : ki = 2sin('i)pi�1pi+1 :
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pFig. 2.8 � Géométrie des 1-maillages simplexes du plan.Sous certaines hypothèses, on peut montrer que la tangente et la courbure discrète convergent bienvers leurs homologues continues quand la densité du maillage tend vers l'in�ni justi�ant ainsi cesappellations (Delingette, 1994a).Un point pi est décrit localement par la connaissance de ses deux voisins, de ses paramètresmétriques et de son angle simplexe. En e�et, soit ri la demi-longueur kpi�1pi+1k=2, la longueurkp?i pik est dé�nie par :kp?i pik = h(ri;"1i ;'i) = ritan('i) ��1 + �q1 + 4"1i "2i tan2('i)� où � = ( 1 si j'ij < �2�1 si j'ij > �2 ;et donc : pi = "1ipi�1 + "2ipi+1 + h(ri;"1i ;'i)ni (2.1)Cette dernière équation est importante car elle permet de décrire localement la forme du maillagesimplexe en chaque sommet en fonction de ses voisins et des deux paramètres "1i et 'i seulement("2i = 1 � "1i ). On montre que l'ensemble �"1i ;'i	i dé�nit la forme d'un 1-maillage simplexe à unesimilitude du plan près.2.2.2 Géométrie des 1-maillages simplexes de l'espaceDans IR3 on introduit le vecteur binormal bi en chaque sommet pour construire une base localeà pi : ti = pi�1pi+1kpi�1pi+1k ; bi = pipi+1 ^ pi�1pikpipi+1 ^ pi�1pik ; ni = bi ^ ti:On dé�nit "1i , "2i et 'i comme précédemment et on introduit  i l'angle orienté dé�ni par :ri = ti ^ (pi�2pi�1 ^ pi+1pi+2)kti ^ (pi�2pi�1 ^ pi+1pi+2)k et ni = cos( i)ri + sin( i)ti ^ ri;qui représente une mesure discrète de la torsion au point pi. Notons que les paramètres véri�ent"1i + "2i = 1, 'i 2 [0;�[ et  i 2 [��:�].
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Fig. 2.9 � Géométrie des 1-maillages simplexes de l'espace.On peut encore dé�nir la position de pi par rapport à ses voisins et au triplet f"1i ;'i; ig :pi = "1ipi�1 + "2ipi+1 + h(ri;"1i ;'i)(cos( i)ri + sin( i)ti ^ ri):L'ensemble f"1i ;'i; igi su�t à déterminer la forme du maillage à une similitude de l'espace près.2.2.3 Géométrie des 2-maillages simplexes de l'espaceLes trois voisins du sommet pi d'un 2-maillages simplexe forment un plan normal au vecteur :ni = pPP1(i) ^ pPP2(i) + pPP2(i) ^ pPP3(i) + pPP3(i) ^ pPP1(i)kpPP1(i) ^ pPP2(i) + pPP2(i) ^ pPP3(i) + pPP3(i) ^ pPP1(i)k :Soit Ci le cercle de centre ci et de rayon ri circonscrit aux trois sommets (pPP1(i);pPP2(i);pPP3(i)) etSi la sphère de centre oi et de rayon Ri circonscrite au tétrahèdre (pi;pPP1(i);pPP2(i);pPP3(i)) (voir�gure 2.10).Les paramètres métriques �1i , �2i et �3i sont les coe�cients barycentriques de la projection p?i depi sur le plan de ses voisins. L'angle simplexe est dé�ni par les relations :8>><>>: 'i 2 [��;�]sin('i) = riRi signe(pipPP1(i):ni)cos('i) = koicikRi signe(oici:ni) :L'angle simplexe s'interprète encore comme un angle géométrique dans le plan (pi;ci;oi) (voir�gure 2.10, droite). L'ensemble des paramètres �"1i ;"2i ;'i	i dé�nit la forme d'un 2-maillage simplexeà une similitude de l'espace près.2.3 ÉvolutionNous dé�nissons l'équation d'évolution des maillages simplexes en fonction des forces locales quis'appliquent en chaque sommet du maillage. En remplaçant 
(i)�tm(i) par 
 (la masse et la viscosité
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Fig. 2.10 � Géométrie des 2-maillages simplexes de l'espace.sont supposées constantes en tous sommets), �(i)�t2m(i) par �(i) et �(i)�t2m(i) par �(i) dans l'équation1.19, on obtient : pt+�ti = pti + (1� 
)(pti � pt��ti ) + �(i)fint(pti) + �(i)fext(pti); (2.2)où la viscosité 
 du milieu est constante en chaque sommet, et les coe�cients �(i) et �(i) sont lespoids des forces internes et externes au sommet pi. Le pas de temps �t est intégré aux expressionsde �, � et 
 qui doivent garder des valeurs su�samment faibles pour assurer la stabilité du schémanumérique explicite.2.3.1 Forces internesLes paramètres métriques "ji (Pj "ji = 1, 8j;0 < "ji < 1) permettent de contrôler l'espacementrelatif entre un sommet pi et ses voisins. L'angle simplexe 'i est une mesure de la courbure en pi.Soit ~pi le point désignant la position dé�nie par les voisins du sommet pi et les paramètres f~"ji ; ~'igi;jet ~p?i la projection de ~pi sur le plan tangent au sommet pi. La force interne s'exprime en fonctionde ses composantes tangentielle et normale (voir �gure 2.11) :fint(pi) = �(i)pi~pi = �(i)(ftg(pi) + fnr(pi));avec :ftg(pi) = ~p?i � p?i =Xj ("ji � ~"ji )pPPj(i) et fnr(pi) = (h(ri;"1i ;"2i ;'i)� h(ri;~"1i ;~"2i ; ~'i))ni:
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Fig. 2.11 � Composantes tangentielle et normale de la force interne d'un 2-maillage simplexe.La composante tangentielle est une force de rappel de p?i vers ~p?i . Elle permet de contrôler laposition relative des sommets sur la surface. Si on désire une distribution uniforme des sommets dumaillage, on prend 8j; ~"ji = 13 . Les paramètres métriques étant �xés, la composante normale permetd'exprimer le type de régularité attendue de la surface.2.3.2 Forces externesLes forces externes permettent le déplacement de chaque sommet vers les données. Leur calculdépend de la nature des données considérées. Dans les images, ces forces sont généralement calculéesen fonction des points de contour détectés par un opérateur de gradient ou de l'intensité de chaquevoxel. Les forces externes s'expriment donc comme un champ de vecteurs de déplacement.
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2.4. Qualité topologique et géométrique 57en prenant la moyenne sur un voisinage de taille � :8i;fext(pi) = 1jV�(i)j Xpj2V�(i) fext(pj):Le paramètre de rigidité � détermine donc dans quel voisinage l'application d'une force locale aun impact direct sur le maillage (les termes inertiels de l'équation d'évolution propageant un résidude déformation sur l'ensemble du maillage).2.4 Qualité topologique et géométriqueIl existe six opérations topologiques élémentaires sur les k-maillages simplexes nommées TOk1à TOk6 . Ces opérations sont complètes et indépendantes, c'est à dire qu'il est toujours possible depasser d'un k-maillage simplexe à un autre par une succession �nie de ces six opérations topologiqueset que chaque opération ne peut pas être obtenue par une succession des cinq autres.Les opérations TO1 et TO2 sont Euleriennes. Elles ne modi�ent pas le genre ou la connexitéd'un maillage et sont utilisées pour le ra�nement ou la décimation de la surface. Les opérationsTO2 à TO6 provoquent des changements topologiques et sont l'objet d'étude du paragraphe 2.5.Les opérations TO1 et TO2 consistent à ajouter et à supprimer un sommet (respectivement unarête) d'un 1-maillage simplexe (respectivement d'un 2-maillage simplexe). Elles sont réciproquesl'une de l'autre. La �gure 2.13 illustre l'action des transformations TO11, TO12, TO21 et TO22.
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Fig. 2.13 � Opérations Euleriennes sur les 1- (à gauche) et les 2- (à droite) maillages simplexes.2.4.1 Critères de qualitéOn attend d'un maillage déformable qu'il s'adapte de manière précise aux données à segmenter.Il doit disposer de bonnes caractéristiques topologiques et géométriques de manière à fournir unereprésentation géométrique utilisable de la surface étudiée.La qualité topologique d'un maillage est dé�nie comme la régularité du nombre d'arêtes compo-sant chaque face. Un maillage doit disposer de faces régulières. La �gure 2.14 montre deux maillagesreprésentant une sphère, le premier (à gauche) avec une grande régularité dans les faces (six arêtespar face, à l'exception de quelques pentagones) tandis que le second (au centre), qui possède lemême nombre de sommets, est topologiquement très mal conditionné.
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Fig. 2.14 �Maillages simplexes sphérique. À gauche : bonne qualité topologique. Au centre : mauvaisequalité topologique. À droite : maillage obtenu après optimisation topologique à partir du maillagedu centre.La qualité géométrique mesure la régularité de la disposition des sommets. On préfère souventune répartition uniforme des sommets (les faces constituant des polygones réguliers) plutôt que desfaces excessivement allongées.La préservation de la qualité géométrique du maillage au cours du processus de déformation estl'un des problèmes principaux de la segmentation par surface déformable discrète.2.4.2 Optimisation de la topologiquePar composition d'une opération TO22 et d'une opération TO21 on dé�nit l'opération d'échange(voir �gure 2.15).
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Fig. 2.15 � Opération topologique d'échange.L'opération d'échange ne modi�e pas le nombre de sommets, d'arêtes ou de faces d'un maillage.En revanche, elle modi�e le nombre d'arêtes par face du maillage (f1 et f2 perdent une arêtetandis que f3 et f4 gagnent une arête) et elle est donc susceptible de changer la qualité topologiqued'un maillage. Pour chaque arête du maillage, on calcule (N(f1) + N(f2) � N(f3) � N(f4)), oùN(fi) représente le nombre d'arêtes de la face fi. Si cette valeur est strictement supérieure à deux,alors on échange l'arête. On peut ainsi améliorer considérablement la topologie d'un maillage comme



2.4. Qualité topologique et géométrique 59l'illustre la �gure 2.14. Un maillage très mal conditionné (au centre) est transformé par un successiond'opérations d'échange en un maillage de meilleur qualité topologique (à droite).2.4.3 Ra�nement globalLe niveau de détail que peut représenter un maillage dépend avant tout du niveau de détail desdonnées à segmenter. Des critères comme la précision désirée en fonction de l'utilisation que l'onfait de la représentation géométrique obtenue rentrent également en considération dans la mesureoù un modèle plus �n conduit à des calculs plus coûteux.Une approche multi-échelle consistant à segmenter d'abord de manière grossière les données(voire un sous-échantillonnage des données) puis à a�ner le modèle alors qu'il converge est sédui-sante (Lachaud et Montanvert, 1999). Elle permet de diminuer le temps de calcul pendant toutela première partie de la déformation et d'a�ner le résultat à la �n seulement. Cependant, cetteapproche rend di�cile l'utilisation des informations géométriques a priori inhérentes à un modèledétaillé.Nous proposons ici un algorithme de ra�nement global d'un maillage simplexe initialement décritdans (Scapel, 1999). Il s'appuie sur une opération topologique duale d'une opération de ra�nementclassique des triangulations. La �gure 2.16 illustre le ra�nement d'une partie de la surface d'un2-maillage simplexe par cette méthode (à gauche) et l'opération duale sur une triangulation (àdroite).

Fig. 2.16 � Ra�nement d'un 2-maillage simplexe et opération duale sur une triangulation.Sur une triangulation T , on obtient la triangulation ra�née T 0 de la manière suivante :� un sommet de T 0 est créé en chaque sommet de T et au centre de chaque triangle de T ;� une arête de T 0 connecte chaque sommet de T avec chaque centre d'un triangle adjacent;� une arête de T 0 connecte tous les centres des triangles adjacents de T .Soit ns(T ), na(T ), nf (T ) et ng(T ) le nombre de sommets, d'arêtes, de faces et le genre de Trespectivement. La triangulation T 0 dispose d'un sommet par sommet et par triangle de T donc :ns(T 0) = ns(T ) + nf (T ):



60 Maillages simplexes Chap. 2D'après la relation d'Euler (2ns(T ) = nf (T ) + 4(1� ng(T )) le nombre de sommets de T 0 est donc :ns(T 0) = 3ns(T )� 4(1 � ng(T ));soit approximativement le triple du nombre de sommets de T pour une surface homéomorphe à unesphère.Soit M et M0 les maillages simplexes duaux de T et T 0. Par dualité, les nombres de sommetsns(M), d'arêtes na(M) et de faces nf (M) de M véri�ent :nf(M) = ns(T ); ns(M) = nf (T ) et na(M) = na(T ):En conséquence, l'opération proposée modi�e le nombres de faces du maillage ra�né selon la rela-tion : nf (M0) = 3nf (M)� 4(1 � ng(M)):Elle triple approximativement le nombres de faces du maillage simplexe M s'il est homéomorphe àune sphère.L'opération de ra�nement se décompose en une succession d'opérations TO22 et d'échangescomme l'illustre la �gure 2.17.
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Fig. 2.17 � Ra�nement d'une face d'un 2-maillage simplexe.On considère chaque face du maillage simplexe (a). En chaque sommet de la face (b) et surles voisinages d'ordre 1 de ces sommets (c) on applique une opération TO22 sur deux des arêtesadjacentes au sommet. Ceci résulte en une transformation triangle-étoile où une face triangulaireest créée en chaque sommet. L'application d'opérations d'échanges TO22 aux endroits indiqués par



2.4. Qualité topologique et géométrique 61des �èches en (c) et en (d) conduit au ra�nement successif des côtés de la face. Lorsque tous les côtés(e) ont été échangés, on obtient la face ra�née (f). On itère sur l'ensemble des faces du maillagesen prenant garde de ne pas traiter deux fois un sommet déjà transformé.L'opération de ra�nement proposée conserve les qualités topologique et géométrique du maillagera�né. Dans M0 une face est créée au centre de chaque face de M avec le même nombre d'arêtesque la face originale. Une face est également créée autour de chaque sommet deM avec exactementsix arêtes.Exemples de segmentation par une approche multi-échelleLa �gure 2.18 montre la segmentation du ventricule gauche du c÷ur dans un angioscanner.Cette image isotrope a été obtenue à la Mayo Clinic 1 avec l'injection d'un produit de contrastedans le sang. La �gure de gauche montre le modèle initial sphérique plongé dans l'image 3D. Il estconstitué de 500 sommets. Les trois �gures suivantes montrent le modèle après déformation, puisaprès ra�nement et déformation à deux reprises (1500 et 4500 sommets).

Fig. 2.18 � Segmentation de l'endocarde par une approche multi-échelle.Le modèle initial est très grossier par rapport aux données disponibles et il n'est pas capablede segmenter de manière satisfaisante le c÷ur. Sa convergence est en revanche très rapide et peusensible au bruit. Une fois le modèle déformé, on dispose d'une bonne initialisation. Les ra�ne-ments successifs permettent de mieux représenter la forme du c÷ur, de l'artère aorte et des artèrespulmonaires visibles sur l'image.La �gure 2.19 montre un exemple de segmentation du cortex dans une image IRM provenantdu Brigham and Women's Hospital 2 en utilisant une approche multi-échelle. Le modèle initial (àgauche) est composé de 500 sommets. Les deux modèles ra�nés (au centre et à droite) correspondentà deux itérations de l'algorithme de ra�nement (1500 et 4500 sommets). Les structures de plus enplus �nes apparaissent au cours des étapes de ra�nement. Grâce à l'initialisation grossière, lessommets créés sont proches de la surface corticale et convergent correctement.1. http://www.mayo.edu/2. http://www.partners.org/bwh/home.html
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Fig. 2.19 � Segmentation du cortex par une approche multi-échelle.2.4.4 Ra�nement localLors de la reconstruction d'une structure, on cherche à obtenir une surface la moins densepossible de manière à alléger la représentation géométrique et le temps de calcul. Cette surface doitcependant disposer d'un niveau de détail su�sant pour décrire la forme de la structure segmentée. Laqualité des données dicte le niveau de détail maximum que l'on peut espérer obtenir d'un maillage.Des critères géométriques permettent également d'optimiser la taille du maillage.Des surfaces planes nécessitent très peu de sommets délimitant de grandes faces pour les re-présenter tandis que des zones de forte courbure nécessitent un maillage beaucoup plus dense. Uncritère souvent recherché est donc de concentrer les sommets dans les régions de forte courbure dela surface. Au contraire, le processus de déformation tend souvent à étirer la surface dans certaineszones ou à la concentrer en d'autres endroits. Une répartition uniforme de sommets sur le maillageoriginal conduit après déformation à des zones peu denses et à des zones de forte concentration.Il est possible d'optimiser la qualité du maillage en répartissant les sommets de manière plus uni-forme, soit en les faisant glisser sur la surface, soit en détruisant des sommets dans les zones de tropforte concentration et en les créant dans des zones moins denses. La déformation illustrée dans la�gure 2.18 présente bien le problème d'inhomogénéité de la surface. Le modèle initial est une sphèrerégulièrement échantillonnée tandis que le modèle déformé présente des faces d'aires très inégales.Ces deux critères de concentration dans les zones de forte courbure et de répartition uniformedes sommets sont antinomiques (voir �gure 2.20). Là encore, c'est souvent la qualité des donnéesqui va permettre de déterminer quel critère utiliser. Il est possible de concentrer les sommets dansles régions de forte courbure si les données sont très peu bruitées. Dans le cas contraire, on ne peutautoriser la densi�cation locale du maillage au risque de segmenter le bruit. On cherchera plutôt àimposer une certaine régularité du maillage.Optimisation de la qualité géométrique par ajustement des paramètres métriquesDans le cas des maillages simplexes, les paramètres métriques "ji gouvernent la position relativedes sommets (voir paragraphe 2.3.1). Ils permettent donc de répartir les sommets sur la surface. Onpropose d'ajuster les paramètres métriques en chaque sommet de façon à ce que les aires de toutesles faces du maillage s'égalisent.
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Fig. 2.20 � Modèle d'un visage ra�né dans les zones de forte courbure (à gauche); modèle d'unc÷ur avec répartition uniforme des sommets (à droite).Chaque sommet i d'un k-maillage simplexe est entouré de k + 1 faces (fFPi(1), . . . , fFPi(k+1)).Soit A(fFPi(j)) l'aire de la jème face du sommet numéro i et �Ai = Pj A(fFPi(j))k+1 l'aire moyenne desfaces adjacentes à i. En �xant : 8j;~"ji = 13 + �A(fFPi(j))�Ai ;où � est une constante, la composante tangentielle de la force interne fait itérativement converger leprojeté p?i de pi sur l'hyperplan de ses voisins vers le point ~p?i dé�ni par les paramètres métriques ~"ji .Chaque sommet évolue donc de manière à égaliser les aires de ses trois faces adjacentes. En pratique,on borne les paramètres métriques de i (8j; � < ~"ji < 1 � �) de façon à éviter des distorsions tropimportantes du maillage.La �gure 2.21 illustre la réaction d'un maillage simplexe soumis à une force locale (en hautà gauche) sans (en haut à droite) ou avec (en bas à gauche) régularisation de l'aire des faces.L'adaptation du maillage permet de mieux décrire la forme imposée par la force externe, maiscertaines faces s'allongent et la qualité géométrique du maillage s'en trouve dégradée.Optimisation de la qualité géométrique par ra�nement et décimation de la sur-faceOn peut également optimiser la qualité géométrique d'un maillage en ajoutant dynamiquementdes sommets dans les zones trop éparses et en supprimant des sommets dans les zones de forteconcentration. On dé�nit deux contraintes géométriques sur les faces du maillage :� Contrainte d'aire. Si l'aire d'une face devient trop importante (respectivement trop petite)par rapport à l'aire moyenne des faces du maillage, on ra�ne (respectivement on décime)localement la surface.� Contrainte d'élongation. On découpe en deux chaque face présentant un paramètre d'élonga-tion trop élevé.



64 Maillages simplexes Chap. 2La contrainte d'aire consiste simplement à comparer l'aire A(fi) de chaque face fi avec l'airemoyenne �A = Pi fiMs , ou l'aire médiane des faces du maillage. Si le rapport des deux aires est supérieurà un ratio �xé r, on découpe la face en deux ra�nant ainsi le maillage. Si au contraire ce rapportest inférieur à 1r , on détruit une arête, fusionnant ainsi deux faces :( fi�A < 1r ) fusion de fi et de la face adjacente d'aire minimalefi�A > r ) découpe de fi:La contrainte d'élongation consiste également à découper une face en deux si elle devient tropétirée. On dé�nit l'élongation d'une face par une mesure robuste et géométriquement signi�cative.Soit fpPFi(j)gj l'ensemble des sommets de la face fi (jfpPFi(j)gj j = N(fi)), le rapport d'élongationde la face est déterminé en fonction de la longueur respective de ses arêtes :élongation = maxj 


pPFi(j)pPFi((j+1)[N(fi)])


médianej 


pPFi(j)pPFi((j+1)[N(fi)])


 :Si ce rapport dépasse un ratio d'élongation �xé, on découpe la face en deux dans sa partie la plusétroite.La �gure 2.21 (en bas, à droite) montre le résultat de l'application d'une force locale sur unmodèle déformable en utilisant les contraintes d'aire et d'élongation. Contrairement à l'égalisationdes aires produite par ajustement des paramètres métriques (en bas à gauche), la qualité géométriquedu maillage est préservée. En revanche, l'aire des faces varie d'avantage. Ces deux approches sontdonc complémentaires et peuvent s'utiliser simultanément.2.5 Changements de topologie2.5.1 Opérateurs de changement de topologieLes opérations TO3 et TO4 permettent de séparer une composante connexe en plusieurs ouau contraire de fusionner plusieurs composantes connexes. Dans le cas particulier des 1-maillagessimplexes, les opérations TO13 et TO14 sont identiques. Elle permettent de fusionner deux arêtes d'unmême maillage ou de deux maillages di�érents. Dans le cas des 2-maillages simplexes, l'opérationTO23 découpe un maillage selon un contour, créant ainsi une nouvelle face et l'opération TO24 fusionnedeux faces. La �gure 2.22 illustre les transformations TO13, TO23 et TO24.Les opérations topologiques TO5 et TO6 permettent d'ouvrir (respectivement de fermer) desmaillages simplexes en changeant le nombre de bords. Dans le cas des 1-maillages simplexes, unbord est un sommet avec un seul voisin. L'opération TO15 marque une arête absente et ses sommetsdeviennent deux extrémités du modèle. Au contraire, l'opération TO16 connecte deux extrémités enmarquant leur arête présente. Sur les 2-maillages simplexes, l'opération TO25 consiste à marquerune face absente. On introduit ainsi un trou dans la surface. L'opération TO26 referme une surfaceouverte en marquant la face présente. La �gure 2.23 illustre l'application des opérations topologiquesTO15, TO16, TO25 et TO26.
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Fig. 2.21 � Réponse d'une surface déformable à une perturbation locale. Ligne du haut: force locale(à gauche) et déformation sans contrainte topologique (à droite). Ligne du bas: égalisation de l'airedes faces (à gauche) et contraintes géométriques (à droite).
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Fig. 2.22 � Opérations non-Euleriennes TO3 et TO4 sur les maillages simplexes.
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Fig. 2.23 � Opérations non-Euleriennes TO5 et TO6 sur les maillages simplexes.



2.5. Changements de topologie 672.5.2 Changements automatiques de topologieNous proposons un algorithme de changement automatique de topologie des 1-maillages sim-plexes de IR2. Notre approche est fondée sur un découpage régulier de l'espace selon une grille.Contrairement à ce qui est fait dans (McInerney et Terzopoulos, 1995c), notre approche ne néces-site pas de reparamétrer le contour à chaque itération. Le comportement physique et topologique descontours déformables est complètement découplé. Nous ne sommes donc pas limités à une évolutionmonotone d'in�ation ou de dé�ation du contour. L'algorithme proposé est e�cace en raison de sanature discrète. En outre, notre approche permet de traiter des courbes ouvertes, ce qui n'est le casni des courbes implicites, ni des �T-snakes�.Au cours du processus de déformation, nous appliquons l'algorithme d'adaptation du contourproposé dans le paragraphe 2.4.4. Le contour reste ainsi régulièrement échantillonné ce qui estnécessaire pour une détection correcte des auto-intersections. Les contours topologiquement tropcourts (moins de 8 sommets) sont détruits.L'algorithme met en ÷uvre l'opérateur de changement de topologie TO13. Il nécessite de détecterquelles arêtes des contours déformables entrent en collision et d'appliquer les opérations topologiquesnécessaires. Pour cela, on décompose le plan (o;x;y) en une grille régulière de taille d. Les contoursdéformables sont décomposés sur la grille. On crée un sommet de la grille pour chaque intersectiond'une arête d'un contour avec le bord d'une case et pour chaque bord d'un contour. Des arêtes de lagrille (voir �gure 2.24) relient les sommets de la grille dans l'ordre des intersections avec le contour.La �gure 2.25 montre un exemple de décomposition d'un contour ouvert sur une grille.
contour déformable

arêtes de la grille
cellule de la grille

sommets de
la grille

Fig. 2.24 � Gauche: dé�nition des sommet et des arêtes de la grille. Droite: arête de la grille associéeaux arêtes du contour.Soit ` la longueur totale des contours déformables utilisés. Les cellules de la grille non vides sontrangées dans une table de hachage. Il y a au maximum ` cellules. Chaque cellule de la grille mémorisela liste des arêtes de la grille qu'elle contient. Pour chaque cellule contenant plus d'une arête de lagrille, on teste les intersections des arêtes de la grille deux à deux. Pour chaque intersection d'une
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Fig. 2.25 � Un contour déformable ouvert (gauche) et sa décomposition sur une grille régulière(droite).paire d'arêtes de la grille, on associe une paire d'arête des contours déformables (les arêtes médianesen terme de distance topologique).Chaque paire d'arêtes provoquant une intersection est rangée dans une table de hachage. Commedeux composantes connexes se recoupent généralement en deux points (voir �gure 2.26), on recherchepour toute intersection détectée une deuxième intersection impliquant les mêmes contours. Si unetelle intersection existe, elle est traitée juste après la première. Les arêtes sécantes sont fusionnéespar une opération topologique TO13. La seule exception est le cas où les deux arêtes appartiennentà un même maillage et sont à une distance topologique trop courte. On abandonne alors la fusionpour éviter de créer des composantes connexes trop petites.
Fig. 2.26 � Détection de l'intersection de deux composantes connexes (à gauche) et découpe simul-tanée des deux intersections (au centre) ou répulsion des deux composantes (à droite).En raison de la discrétisation sur une grille de taille d, l'algorithme proposé garantit que :� si une paire d'arêtes de la grille se coupent, alors au moins une paire d'arêtes des contours secoupent à l'intérieur de la cellule;� si une paire d'arêtes des contours se coupent et si l'aire commune des deux contours dépassed2, alors il existe une paire d'arêtes de la grille correspondante qui se coupent.En d'autres termes, Nous sommes certains de détecter une intersection dès que la surface communedes deux contours dépasse d2. En pratique, on �xe aléatoirement le point d'origine o de la grille àchaque itération de manière à renforcer la détection des intersections.Les �gures 2.27 et 2.28 montrent le résultat de l'utilisation de l'algorithme de changement de



2.5. Changements de topologie 69topologie sur deux exemples synthétiques. Dans l'expérience 2.27, un modèle circulaire est initialisédans un coin de l'image d'un tore. Le modèle attiré par les contours du tore évolue tout au longde l'objet en se ra�nant jusqu'à auto-intersection et se sépare en deux composantes connexes. Uneforce de ballon aide l'évolution du modèle. Le nombre de sommets du modèle est périodiquement misà jour pour tenir compte du grossissement du modèle. Dans l'expérience 2.28, trois modèles ferméset un modèle ouvert sont initialisés et évoluent sous l'action d'une force interne minimisant l'aire.Les petites composantes connexes disparaissent et les modèles subissent de nombreuses séparationset fusions avant de se réduire à un segment.

Fig. 2.27 � Évolution d'un modèle homéomorphe à un cercle vers un objet de topologie torique.Contraintes répulsivesDans certains cas, il est utile de segmenter simultanément plusieurs structures avec di�érentsmodèles en s'assurant que les modèles ne se recoupent pas (Poupon, 1999; Poupon et al., 1998).L'algorithme précédent permet d'empêcher les modèles de se couper plutôt que d'opérer des chan-gements topologiques (voir �gure 2.26, droite). Si les arêtes sécantes appartiennent à deux contoursdi�érents, on peut décider de ne pas les fusionner. On recherche alors les deux points d'intersectiondes deux contours comme précédemment. On aligne tous les sommets se trouvant entre les deuxpoints d'intersection sur une ligne médiatrice. La �gure 2.29 illustre la segmentation des contours desoreillettes gauche et droite du c÷ur dans une coupe petit axe à l'aide de deux contours déformablessans contrainte (à gauche) et avec un comportement répulsif (à droite).Coût de l'algorithme et in�uence de la résolution d de la grilleEn pratique, la construction de la grille et la détection de collision n'ont lieu qu'une fois toutesles quelques itérations du processus de déformation. Dans la mesure où les calculs sont optimiséspar l'utilisation des tables de hachage et la discrétisation sur la grille, le surcoût en temps de calculest peu important. Le coût d'une étape de transformation topologique est typiquement du mêmeordre de grandeur qu'une étape de déformation. En réalisant les calculs toutes les cinq itérations,on introduit un surcoût de 20% du temps de calcul seulement.
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Fig. 2.28 � Évolution de quatre modèles composant le symbole du ying-yang sous l'action de forcesinternes minimisant l'aire.
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Fig. 2.29 � Segmentation des oreillettes gauche et droite du c÷ur par deux contours déformablessans contrainte (à gauche) et avec un comportement répulsif (à droite).La �gure 2.30 montre l'évolution du temps de calcul des intersections en fonction de la taillede la grille d pour l'expérience montrée sur la �gure 2.27. Le temps de calcul devient faible dèsqu'une dimension d de l'ordre de quelques pixels est choisie. Au delà de six pixels, le gain de tempsdevient négligeable. Dans la mesure où une grille de taille trop importante risque de conduire à unedétection tardive des collisions, on prend un pas de la grille d de l'ordre de la longueur des arêtesdu contour.
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Fig. 2.30 � Évolution du temps de calcul des intersections en fonction de la taille de la grille.
2.6 Comparaison avec les représentations implicitesNous proposons de comparer les résultats obtenus par l'algorithme de changement de topologiedécrit au paragraphe 2.5 et le formalisme des ensembles de niveaux sur des exemples concrets desegmentation faisant intervenir un changement de topologie du modèle déformable.



72 Maillages simplexes Chap. 22.6.1 Mise en ÷uvre des ensembles de niveauxNous avons programmé une mise en ÷uvre des ensembles de niveaux en deux dimensions. Lacourbe de niveau 0 est dé�nie par l'ensemble des points :C = np 2 IR2j	(p) = 0o :La fonction 	 est initialisée à partir d'un contour fermé comme une carte de distance signée à cecontour. Elle est discrétisée sur une grille de résolution spatiale de la taille des voxels dans l'image.La fonction 	 évolue selon le schéma numérique explicite 1.21. La vitesse de propagation dufront �� est dé�nie par : ��(p) = �(p) (�(p) + c)où :� �(p) = @2	@x2 @	@y 2 � 2@	@x @	@y @2	@x@y + @2	@y2 @	@x 2�@	@y 2 @	@x 2� 32 représente la courbure de 	 au point p. Ce termerégularise les courbes de niveaux en faisant converger leur forme vers un cercle.� c est un terme constant forçant l'évolution des courbes de niveau vers l'intérieur ou l'extérieur.Ce terme est équivalent à une force de ballon.� �(p) 2 [0;1] est un coe�cient multiplicatif dépendant de la norme du gradient de l'image Iau point p. Une fonction décroissante tronquée comme illustré sur la �gure 2.31 est utiliséede manière à arrêter la propagation du front sur les points de fort contour. Le seuil s �xe
|   I|

β

0

1

sFig. 2.31 � Coe�cient multiplicatif de la vitesse de propagation du front.la valeur de la norme du gradient au delà de laquelle le front est complètement stoppé dansl'image.Nous utilisons une technique de bande mince a�n d'optimiser les calculs et de réinitialiser pé-riodiquement l'ensemble de niveaux.A�n d'obtenir des résultats comparables avec les contours discrets, ceux-ci évoluent sous l'actiond'un terme d'attache aux données orienté suivant leur normale dans l'une ou l'autre direction (forcede ballon) pondéré par le coe�cient multiplicatif � proposé pour les ensembles de niveaux. Lemodèle tend ainsi à se dilater ou à se comprimer mais s'arrête sur les points de fort gradient.



2.6. Comparaison avec les représentations implicites 732.6.2 Images synthétiquesNous utilisons des images synthétiques très contrastées pour montrer les capacités de changementde topologie des deux approches.Section d'un toreLe premier exemple fait intervenir la segmentation de deux composantes connexes à partir d'uncontour initial rectangulaire. L'image d'intensité et l'image de la norme du gradient sont montréessur la �gure 2.32 à gauche et au centre respectivement. Cette image a été obtenue par intersectiond'un tore avec un plan (voir �gure 2.32 à droite). À cause des e�ets de volume partiel, les voxels ducentre ne sont pas noirs et la réponse de l'opérateur de gradient n'y est pas nulle.

Fig. 2.32 � Image d'intensité (à gauche) et de gradient (au centre) obtenues par intersection d'untore avec un plan (à droite).Avec l'ensemble de niveaux, nous utilisons un pas de temps de 0;3, limite au delà de laquelledes phénomènes d'instabilité apparaissent. Une bande mince de largeur 7 pixels est apparue commele meilleur compromis entre fréquence des réinitialisations et coût de l'évolution. La �gure 2.33,ligne du haut, montre la convergence d'un ensemble de niveau vers sa position d'équilibre. La formelégèrement irrégulière du contour initial est dûe à une approximation de l'algorithme d'initialisationqui n'a pas d'incidence sur le reste du processus de déformation.Le contour discret est régularisé par une contrainte de continuité de courbure. Une taille degrille moyenne est utilisée avec application de l'algorithme de topologie toutes les dix itérations.Le contour est rééchantillonné toutes les dix itérations de manière à ce que les arêtes conserventtoutes des longueurs à peu près égales. La �gure 2.33 montre la convergence du contour déformabledans la ligne du bas. En raison des contraintes régularisantes, le modèle évolue vers une forme pluscirculaire que les courbes de niveau.Le temps de convergence pour le contour discret est de 0;42 secondes contre 3;30 secondes pourl'ensemble de niveaux soit un facteur d'accélération de 7;85. Ces temps sont mesurés sans a�chagede l'évolution des contours qui défavoriseraient les ensembles de niveaux pour lesquelles la procédured'a�chage est plus complexe. Ce résultat est dû au faible nombre de sommets du contour discret(48 sommets au début et 36 sommets à la �n de la déformation) en regard du nombre de pointsde l'ensemble de niveaux à mettre à jour, et au très faible coût de l'algorithme de changement detopologie.
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Fig. 2.33 � Convergence d'un ensemble de niveaux (ligne du haut) et d'un contour discret (ligne dubas) dans les mêmes conditions vers deux composantes connexes de l'image.Les ensembles de niveaux sont très sensibles au seuil s de la valeur du gradient arrêtant com-plètement le front. Une valeur un peu trop faible ne permet pas la réunion du contour dans lapartie centrale tandis qu'une valeur un peu trop élevée provoque le franchissement de la barrière degradient refermant chaque composante connexe. Le contour discret n'est pas sujet à ces problèmesgrâce à ses contraintes régularisantes. La �gure 2.34 montre l'ensemble de niveaux en cours de dé-formation et la bande mince utilisée (à gauche), ainsi que le résultat obtenu pour un seuil trop faibleou un seuil trop élevé de la force de gradient.

Fig. 2.34 � Ensemble de niveaux en cours de déformation et sa bande mince (à gauche) et résultatde segmentation pour un seuil sur le gradient trop faible (au centre) ou trop fort (à droite).Fractale de SirpinskyL'image de la fractale de Sirpinsky présentée dans la �gure 2.35, à gauche est segmentée. La�gure de droite montre l'intensité de la norme du gradient dans l'image.Un contour est initialisé à l'intérieur du grand carré de l'image. Dans le cas de l'ensemblede niveaux, nous utilisons un pas de temps de 0;3 correspondant à la limite de stabilité du schémanumérique. Dans cette expérience, une bande mince n'apporte pas d'amélioration en terme de tempsde calcul car la courbe de niveau 0 remplit peu à peu l'ensemble de l'image. Les contours étant trèsfrancs, le seuil s sur la valeur de la norme du gradient est élevé.
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Fig. 2.35 � Image de la fractale de Sirpinsky (à gauche) et intensité de la norme du gradient (àdroite).Le contour simplexe utilise une force régularisante de faible amplitude de manière à ce que leterme de lissage ne vienne pas arrondir les coins des carrés à segmenter dans l'image. Le contourest rééchantillonné toutes les dix itérations pour conserver un faible écart entre les sommet pourla segmentation correcte des petites structures. L'algorithme de changement de topologie est utilisétoutes les cinq itérations. Une grille de faible résolution est nécessaire (4 pixels de côté) en raisonde la petite taille des structures de l'image.La �gure 2.36 montre, sur les deux lignes du haut, l'évolution d'un ensemble de niveaux jusqu'à laconvergence en 80 itérations. Les deux lignes du bas montrent la convergence du contour simplexeen 280 itérations à partir du même contour initial. Dans les deux cas, toutes les structures sontsegmentées. L'ensemble de niveaux montre des petites instabilités pendant son évolution en raisondes valeurs limites des paramètre de pas de temps et de vitesse de ballon utilisées.La �gure 2.37 montre le temps mis par l'ensemble de niveaux jusqu'à la convergence (en traitplein) et par les contours discrets (en tirets discontinus). A�n de ne pas pénaliser l'ensemble deniveaux, les temps sont mesurés sans a�chage de la progression. Le temps mis par l'ensemblede niveaux est linéaire en le nombre d'itérations puisque nous n'utilisons pas de bande mince.La vitesse de convergence du contour discret ralentit alors que des sommets sont ajoutés pourreprésenter toutes les petites structures de l'image. Le résultat donne un net avantage au contourdiscret (presque quatre fois plus rapide).2.6.3 Image médicaleEn�n, nous présentons la segmentation d'une vertèbre par les deux méthodes proposées. La�gure 2.38, en haut, montre la segmentation par un ensemble de niveaux. La segmentation ducontour de l'image est dûe aux e�ets de bords de l'image (les valeurs de la fonctionnelle sont�xées sur les bords). Cette méthode résulte en une segmentation simultanée de l'intérieur et del'extérieur des contours. Les lignes du bas de la �gure 2.38 montrent la segmentation à partir de lamême position initiale par un contour discret. Les algorithmes de rééchantillonnage du contour et
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Fig. 2.36 � Deux lignes du haut : convergence de la courbe de niveau 0. Deux lignes du bas : conver-gence d'un modèle discret dans les mêmes conditions.
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Fig. 2.37 � Temps mis par l'ensemble de niveaux (trait plein) et le contour discret (tirets discontinus)pour converger.de changement de topologie sont appliqués toutes les cinq itérations. La segmentation par contourdiscret nécessite 3;5 secondes contre 4;2 secondes pour l'ensemble de niveaux. Les paramètres limitesde l'ensemble de niveaux (pas de temps égal à 0;5 et très forte composante d'in�ation) la rendente�cace mais assez instable.
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Fig. 2.38 � Deux lignes du haut : segmentation par ensemble de niveaux. Deux lignes du bas : seg-mentation par modèle discret dans les mêmes conditions.



Chapitre 3 Forces internes
L es forces internes régularisantes jouent un rôleimportant pour obtenir des surfaces lisses peusensibles au bruit que l'on trouve dans les images.Nous étudions dans ce chapitre plusieurs typesde forces qui sont particulièrement adaptées pourla segmentation d'images médicales (Delingette et

Montagnat, 2000b). Nous nous intéressons dans unpremier temps au cas bidimensionnel, dans lequel ilest possible de prouver analytiquement quelques ré-sultats de stabilité du schéma numérique. Nous in-troduisons un paramètre de rigidité permettant decontrôler la contrainte de forme dans le processusde déformation (Montagnat et Delingette, 1997c).



80 Forces internes Chap. 3Les forces internes jouent un rôle régularisant. Elles rendent la fonctionnelle d'énergie localementconvexe et permettent au modèle de se déformer en respectant certains critères de régularité. Nousétudions dans ce chapitre plusieurs types de forces internes développées pour les contours défor-mables, et nous proposons des forces régularisantes des 2-maillages simplexes qui nous sont utilesdans le cadre de la segmentation d'images médicales.3.1 Forces internes des contours déformablesSoit C un contour déformable explicite paramétré par l'indice r variant sur l'intervalle 
. L'abs-cisse curviligne s de C est reliée au paramètre r par l'intermédiaire de la métrique g dé�nie telleque : s(r) = Z r0 g(u)du avec g = 



@C@r 



 :Dans la suite on note :� t = @C@s la tangente au contour;� n = �@t@s = 


@t@s


 sa normale;� et � = 


 @t@s


 sa courbure Gaussienne.3.1.1 Quelques expressions de forces internesDe très nombreux types de forces régularisantes ont été proposés dans la littérature (Kass et al.,1988; Cohen, 1991; Kimia et al., 1992). Elles font en général intervenir la courbure du contour oudes caractéristiques di�érentielles d'ordre supérieur. Nous étudions ici quelques unes des forces lesplus largement utilisées.� Courbure moyenne :L'énergie : Ereg = Z
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 drest dépendante de la longueur de la courbe. L'équation d'Euler-Lagrange appliquée à uncontour soumis à cette seule énergie conduit à l'expression des forces internes :fint(r) = �(r)n(r):Cette force dirigée vers l'intérieur d'un contour fermé tend à minimiser la longueur de lacourbe. C'est la force régularisante généralement utilisée dans le formalisme des ensembles deniveaux.� Lissage Laplacien :L'énergie élastique du contour s'exprime :Ereg = Z
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3.1. Forces internes des contours déformables 81La minimisation de l'énergie élastique conduit à la force interne :fint(r) = @2C@r2 :L'équation d'évolution Lagrangienne correspondante :@C@t = @2C@r2est une équation de di�usion qui provoque un lissage Laplacien du contour. (À l'équilibre,@2C@r2 = 0).� Énergie de �exion :La minimisation de l'énergie de �exion d'une baguette mince :Ereg = Z
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2 drconduit à une force interne dé�nie comme :fint(r) = �@4C@r4 :� Force de ballon :En�n, la force : fint(r) = �kn(r);où k est une constante positive correspond à la minimisation de l'aire délimitée par un contourfermé (Cohen, 1991).Décomposons la force interne en ses composantes tangentielles et normales :fint(r) = ftg(r)t(r) + fnr(r)n(r):Comme indiqué dans le paragraphe 2.3.1 et dans (Kimia et al., 1992), la composante tangentiellede la force interne a�ecte la paramétrisation du contour C mais pas sa forme. C'est pourquoi le seulterme normal est considéré dans l'approche par ensembles de niveaux où aucune paramétrisationn'est nécessaire. La paramétrisation est en revanche un facteur déterminant dans le cas des modèlesexplicites discrétisés. Parmi les quatre types de forces proposés, les forces de courbure moyenneet de ballon ont une composante tangentielle nulle. La �gure 3.1 montre l'évolution d'un contourdéformable ouvert (ligne du haut) sous l'action des forces de courbure moyenne (en bas à gauche)et de lissage Laplacien (en bas à droite).Dans le premier cas, les sommets sont très irrégulièrement répartis après déformation. Le lissageLaplacien espace les sommets régulièrement. En revanche, tous les stabilisateurs di�érentiels linéairesprovoquent une sous-estimation de la courbure du contour lors de la reconstruction (Delingette et al.,1991). Le lissage Laplacien basé sur la dérivée seconde du contour provoque une sous-estimationbeaucoup plus sensible que les forces internes sans composante tangentielle. L'énergie de �exion quifait intervenir une dérivée quatrième du contour est également moins sensible à ce problème.
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Fig. 3.1 � Lissage d'un contour déformable ouvert (en haut) sous l'action de la force de courburemoyenne (en bas à gauche) et de lissage Laplacien (en bas à droite).3.1.2 Une nouvelle force interneÉtudions l'évolution de caractéristiques di�érentielles de C dans le temps. On considère la tan-gente t(r;t), la normale n(r;t), la courbure Gaussienne �(r;t) et la métrique g(r;t) de la courbecomme des fonctions dépendantes du temps. Puisque :t = 1g @C@r ; � = 1g 



@t@r



 ; n = �1�g @t@r ; @t@r = ��gn; et @n@r = �gt;on montre que : @g2@t = @@t �@C@r :@C@r� = 2gt: @@r @C@t = 2g �@ftg@r + �gfnr�et donc : @g@t = @ftg@r + �gfnr: (3.1)Si on dé�nit la composante tangentielle de la force régularisante commeftg = @g@r (3.2)alors l'évolution de la métrique (équation 3.1) devient :@g@t = @2g@r2 + �gfnr: (3.3)Quand la composante normale est négligeable, l'équation 3.3 est une équation de di�usion de lamétrique tout au long du contour. À l'équilibre, la métrique est uniforme donc le paramètre r etl'abscisse curviligne sont proportionnels.En fait, la force interne de lissage Laplacien s'exprime :fint = @2C@r2 = @g@r t+ g2�nSa composante tangentielle correspond donc exactement à l'équation 3.2 et sa composante normaleest identique à celle de la courbure moyenne. En combinant la composante tangentielle du lissageLaplacien et la composante normale de l'énergie de �exion, on obtient une nouvelle force :fint = @g@r t�  @4C@r4 :n!n (3.4)



3.2. Résultats de stabilité 83permettant un bon contrôle de la paramétrisation et introduisant une faible sous-estimation de lacourbure. La �gure 3.2 compare la reconstruction d'un contour en utilisant le lissage Laplacien (àgauche) et la force de l'équation 3.4 (à droite).
Fig. 3.2 � Reconstruction d'un contour avec la force de lissage Laplacien (à gauche) et la forcecorrespondant à l'équation 3.4 (à droite).Dans le second cas, l'équilibre entre forces internes régularisantes et terme d'attache aux donnéesest plus proche du contour visible dans l'image. La reconstruction est plus �dèle aux données.Dans le cas des modèles déformables discrets, la tangente au contour en un sommet i est dé�niecomme : ti = pi+1 � pi�1kpi+1 � pi�1ket la composante tangentielle de la force est :@g@r t � ��pi+1 + pi�12 � pi� :ti� ti: (3.5)L'équation 3.5 possède une interprétation géométrique simple. Elle correspond à une attraction duprojeté du sommet pi vers le centre du segment [pi�1;pi+1].3.2 Résultats de stabilitéNous étudions la stabilité du schéma numérique discret explicite des contours déformables dansles cas relativement simples d'un modèle soumis aux forces internes de lissage Laplacien et d'énergiede �exion.3.2.1 Schéma LagrangienNous considérons ici le cas de la discrétisation du système par un schéma numérique expliciteet une équation d'évolution Lagrangienne. L'équation d'évolution du contour :@C@t = �fintest discrétisée en espace. L'équation Lagrangienne de l'évolution de l'ensemble fpigi2J0;n�1K despoints du contour est : 8i; pt+�ti = pti + �fint(pti): (3.6)



84 Forces internes Chap. 3Comme pour l'équation d'évolution 2.2, le paramètre � intègre le pas de temps. On considère dansce paragraphe que � est constant en tous points du contour.Soit H(Ereg) la matrice Hessienne de l'énergie discrétisée et fvmgm l'ensemble de ses valeurspropres. On peut montrer (Promayon, 1997) que le schéma numérique 3.6 est stable à condition quepour chaque valeur propre vm :� vm est réelle et jvmj < 1;� ou vm est complexe, jvmj < 1 et Re(vm) 6= 0.Soit x = (p0; : : : ;pn�1)T et f = (f0; : : : ;fn�1)T la fonction vectorielle dé�nie par :8i; pt+�ti = fi(xt):Dans le cas où le contour est soumis à un ensemble de forces discrètes, la matrice Hessienne del'énergie est égale à la matrice Jacobienne J(f) de f . On s'intéressera donc aux valeurs propres deJ(f).Lissage LaplacienEn discrétisant la force interne du lissage Laplacien :fint(x) = pi+1 � 2pi + pi�1;on trouve l'expression de pt+�ti :pt+�ti = fi(xt) = pti + �(pti+1 � 2pti + pti�1):Par di�érenciation : @fi@pj = 8>><>>: 1� 2� si i = j� si (i+ 1)[n] = j ou (i� 1)[n] = j0 sinon:d'où la matrice Jacobienne :
J(f) = 0BBBBBBBBBBB@

1� 2� � 0 : : : 0 �� 1� 2� � : : : 00 � 1� 2� : : : 0... ... . . . . . . . . . ...0 : : : 0 � 1� 2� �� 0 : : : 0 � 1� 2�
1CCCCCCCCCCCAJ(f) est une matrice de Toeplitz symétrique, aussi connue sous le nom de matrice circulante.On peut montrer (Morrison, 1995) que les valeurs propres fvmgm de toute matrice circulante de la



3.2. Résultats de stabilité 85forme : 0BBBBBBBBBBBB@
c0 cn�1 : : : c1c1 c0 : : : c2c2 c1 . . . c3... ... . . . ...cn�2 cn�3 : : : . . . cn�1cn�1 cn�2 : : : c0

1CCCCCCCCCCCCAs'expriment de manière analytique :fvmgm2J0;n�1K = (n�1Xk=0 cke 2i�kmn )mDans le cas qui nous intéresse, seuls c0, c1 et cn�1 ne sont pas nuls donc :vm = 1� 2�+ ��e 2i�mn + e 2i�(n�1)mn � = 1 + 2��cos�2�mn �� 1� :On remarque que pour m = 0, la valeur propre vaut toujours v0 = 1, et comme :J(f)0BB@ 1...1 1CCA = 0BB@ 1...1 1CCA ;v0 = (1; : : : ;1)T est le vecteur propre associé à la valeur propre v0. Soit V = diag(v0; : : : ;vn�1) etP la matrice des vecteurs propres de J(f) : J(f) = PVP�1. On note y le transformé de x selon lechangement de base y = P�1xP. Comme xt+�t = J(f)xt, on obtient :yt+�t = P�1J(f)xtP = P�1PVP�1xtP = Vyt:Puisque v0 = 1, la première composante de y est constante (8t;yt0 = y00), ce qui signi�e que lebarycentre du modèle x est constant au cours du processus de déformation.Pour étudier le module des autre valeurs propres, on s'intéresse à l'analyse de la fonction g :x 7! cos(2�x)� 1. Ses variations dans l'intervalle [0;1[ sont :x 0 12 1g(x) 0 & �2 % 0La fonction g a un seul minimum et donc :8m; 1� 4� � vm � 1:Ce minimum est atteint si mn = 12 , c'est à dire m = n2 . Le minimum est atteint pour toute matriced'ordre pair. Pour assurer la stabilité du schéma numérique, on devra donc imposer 1 � 4� > �1(� > 1=2). Des valeurs négatives d'une valeur propre correspondent à une convergence du schéma



86 Forces internes Chap. 3numérique après oscillations. On préférera donc imposer des valeurs positives aux valeurs propres;c'est à dire : 0 < 1� 4� < 1 soit 0 < � < 14 :Énergie de �exionOn applique un raisonnement similaire, à la force interne de l'énergie de �exion : fint = �@4C@s4 .Après discrétisation en espace :8i; pt+�ti = fi(x) = pti � �(pti�2 � 4pti�1 + 6pti � 4pti+1 + pti+2):Par di�érenciation on obtient la matrice Jacobienne :
J(f) =

0BBBBBBBBBBBBBBBBBB@
1� 6� 4� �� 0 : : : 0 �� 4�4� 1� 6� 4� �� 0 ���� 4� 1� 6� 4� . . . 00 �� 4� . . . . . . . . . ...... . . . . . . . . . . . . . . . 00 . . . . . . 1� 6� 4� ���� 0 . . . 4� 1� 6� 4�4� �� 0 : : : 0 �� 4� 1� 6�

1CCCCCCCCCCCCCCCCCCAdont la mieme valeur propre s'écrit :vm = 1� 6�+ 4��e 2i�mn + e 2i�(n�1)mn �� ��e 4i�mn + e 2i�(n�2)mn �= 1 + ���6 + 8 cos�2�mn �� 2 cos�4�mn �� :On s'intéresse cette fois aux variations de g(x) = 8 cos(2�x) � 2 cos(4�x)� 6 dans l'intervalle[0;1[. g0(x) = 0, sin(2�x) = sin(2�x) cos(2�x)x 0 12 1g(x) 0 & �16 % 0La valeur minimale des valeurs propres (1 � 16�) est atteinte si m = n2 , donc pour toute matriced'ordre pair. La condition de stabilité (0 < vm < 1) implique :0 < � < 116 :L'utilisation d'une force de type énergie de �exion nécessite donc de diminuer le pas de temps duschéma numérique.



3.2. Résultats de stabilité 873.2.2 Schéma NewtonienEn utilisant une loi Newtonienne du mouvement et en considérant les coe�cients � et 
constants, l'équation 2.2 se réécrit :pt+�ti = pti + (1� 
)(pti � pt��ti ) + �fint(fptigi):Considérons le cas du lissage Laplacien :pt+�ti = pti + (1� 
)(pti � pt��ti ) + �(pti�1 � 2pti + pti+1): (3.7)On considère maintenant le vecteur positions xt dé�ni par :xt = (pt0; : : : ;ptn�1;pt�10 ; : : : ;pt�1n�1)T :L'équation 3.7 s'écrit sous forme vectorielle xt+�t = Fxt où la matrice F est dé�nie par :0BBBBBBBBBBBBBBBBBB@
2� 
 � 2� � 0 : : : 0 � 
 � 1� 2� 
 � 2� � : : : 0 0 
 � 1. . . . . .. . . . . .� 0 : : : 0 � 2� 
 � 2� 
 � 11 0 : : : 01 0 : : : 0. . . ... . . . ...1 0 : : : 0

1CCCCCCCCCCCCCCCCCCA =  A DI 0 ! :
Les matrices A, D et I sont des matrices carrées de dimension n� n. I représente l'identité et Dest une matrice diagonale (D = (
 � 1)I).Comme précédemment, on peut calculer les valeurs propres de la matrice circulante A de manièreanalytique. Soit fumgm2J0;n�1K l'ensemble des n valeurs propres de A :um = 2� 
 + ��cos�2�mn �� 2� :et fumgm les vecteurs propres associés. On se propose de montrer que les deux complexes v+m etv�m racines de l'équation : x2 = umx+ 
 � 1sont deux valeurs propres de F avec le vecteur propre associé v�m = (uTm; 1v�muTm)T . En e�et : A DI 0 !0@ umumv�m 1A = 0@ Aum + 
�1v�mumum 1A = v�m0B@ � umv�m + 
�1v2�m�umumv�m 1CA= v�m0@ umumv�m 1A = v�mv�m:



88 Forces internes Chap. 3Contrairement au cas précédent, la matrice F n'est pas Hermitienne et ses valeurs propres peuventprendre des valeurs complexes.Pour étudier la stabilité, on s'intéresse aux fonctions :u(�;
;x) = 2� 
 + � (cos (2�x)� 2)f�(�;
;x) = ����12 �u(�;
;x) �qu2(�;
;x) � 4(1 � 
)����� :Les valeurs des fonction f+ et f� correspondent à toutes les valeurs possible des normes des valeurspropres de la matrice F en dimension quelconque. L'étude analytique de f� est complexe et nousnous contentons ici d'observer son comportement sur quelques cas en considérant les paramètresvariables dans les intervalles : � 2 [0;1], 
 2 [0;1] et x = mn 2 [0;1[.On constate que par parité de la fonction cosinus, f�(�;
;x) = f�(�;
;1�x). On restreint doncl'intervalle de variation de x à [0;12 ]. Les �gures 3.3 et 3.4 montrent l'évolution des fonctions f+ etf� respectivement pour x 2 n0; 110 ; 210 ; 310 ; 410 ;12o en fonction de � et 
.

Fig. 3.3 � Valeurs de f+ en fonction de � et 
. De haut en bas, de gauche à droite : x =0; 110 ; 210 ; 310 ; 410 ;12 .Il apparaît que le module des valeurs propres fv+mgm est toujours compris entre 0 et 1. Enrevanche, le module des valeurs propres fv�mgm peut dépasser 1. Le plus mauvais cas correspondcomme précédemment à x = 12 , c'est à dire m = n2 . Le système reste cependant stable pour toutevaleur de � tant que 
 est su�samment faible (
 < 12). L'introduction d'un terme du second ordreconcourt donc à stabiliser le schéma numérique. Des valeurs de � supérieures à 12 sont admissiblesdans ce cas.Si on regarde plus en détail le comportement de f+ et f� dans le cas extrême où � = 1 enfonction de 
 et x, on obtient les surfaces de la �gure 3.5. Comme vu précédemment, la valeur de
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Fig. 3.4 � Valeurs de f� en fonction de � et 
. De haut en bas, de gauche à droite : x =0; 110 ; 210 ; 310 ; 410 ;12 .f+ est toujours inférieure à 1, assurant la stabilité numérique. En revanche, f� prend des valeurssupérieures à 1 pour les grandes valeurs de 
 dans une région assez grande pour y trouver desvaleurs propres de la matrice F. La région d'instabilité est plus visible dans la �gure 3.6 où le pland'équation z = 1 coupe f�. Il apparaît encore que le schéma reste stable tant que 
 < 12 .3.3 Forces internes des surfaces déformablesEn traitement d'images médicales, les structures anatomiques présentent des formes relativementlisses. En l'absence d'informations sur les structures à reconstruire, on utilise donc des forces assurantune continuité de la courbure du modèle. Si une forme de l'organe à segmenter est connue, onpréférera introduire cette information dans le processus de déformation en utilisant une contraintede forme tendant à ramener le maillage vers sa forme d'origine. En l'absence de terme d'attache auxdonnées, le modèle utilise ainsi la connaissance a priori de la forme de l'organe.Dans le paragraphe 2.3.1 nous introduisons un formalisme où la force interne est vue comme uneforce de rappel de chaque sommet pi vers le point ~pi dé�nit par les voisins pPP1(i), pPP2(i) et pPP3(i)de pi et les paramètres f~"1i ;~"2i ; ~'ig. Les paramètres métriques ~"1i et ~"2i sont dé�nis en fonction de larépartition désirée des sommets sur la surface. Nous nous intéressons ici à la détermination de ~'i quipermet de déterminer le type de continuité attendu de la surface. Nous introduisons les contraintes derégularité de la courbure et de mémoire de forme utiles au traitement d'image médicales. Cependant,le formalisme est plus général et peut s'étendre à d'autres types de contraintes internes des modèlesadaptées a d'autres applications. On peut par exemple imposer des discontinuités de la normale a�n
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Fig. 3.5 � Les fonction f+ (à gauche) et f� (à droite) en fonction de 
 et x pour � = 1.

Fig. 3.6 � La fonction f� en fonction de 
 et x et son intersection avec le plan z = 1 sous deuxangles de vue.



3.3. Forces internes des surfaces déformables 91de permettre la reconstruction de coins ou d'arêtes saillantes.(Ghanei et al., 1998) réalisent la dé�nition d'un modèle déformable basé sur les triangulationsdont la géométrie est très proche de celle que nous utilisons avec les maillages simplexes. En parti-culier, ils dé�nissent une notion de courbure discrète aux sommets de la triangulation d'où dériventles forces régularisantes de la surface.3.3.1 Stabilité numériqueLa démonstration analytique de la stabilité du schéma numérique des modèles surfaciques estbeaucoup plus délicate que celle des contours déformables. Chaque sommet d'un 2-maillage simplexeétant connecté à trois voisins, l'expression des fonctions ffigi telles que 8i; pt+�ti = fi(xt) fontintervenir d'autres sommets que pi�2, pi�1, pi, pi+1 et pi+2. La matrice Jacobienne J(f) n'estdonc plus une matrice tri- ou pentadiagonale mais une matrice creuse. Il est alors impossible dedonner une expression analytique de ses valeurs propres à l'exception de quelques cas particulierstrès simples. Dans le cas des triangulations, la matrice J(f) est d'autant plus irrégulière qu'unsommet possède un nombre variable de voisins.En pratique, nous utilisons un schéma évolutif Newtonien avec un coe�cient 
 inférieur à 12 et uncoe�cient � borné entre 0 et 12 . Ceci correspond à des paramètres stables dans cas bidimensionnelet s'avère encore stable, de manière empirique, dans le cas tridimensionnel.3.3.2 Contrainte de courbureLa contrainte de courbure impose une certaine régularité de l'angle simplexe, et donc de lacourbure discrète d'une surface. On dé�nit :~'i = Xpj2V�(i) 'jjV�(i)j :La valeur de l'angle simplexe en chaque sommet tend ainsi à s'égaliser avec celle de ses voisins. Lesforces internes résultantes font converger le maillage vers une forme de courbure constante : un cercle(1-simplexe) ou une sphère (2-simplexe) dans le cas de maillages sans bords. Notons néanmoins quele maillage ne se réduit pas à un point contrairement au cas classique de la minimisation de l'énergied'une plaque mince où l'on minimise l'aire (respectivement le volume) du contour (respectivementde la surface) déformable, provoquant l'e�ondrement du modèle sur lui-même en l'absence de termed'attache aux données.Le paramètre de taille topologique des voisinages � correspond à la rigidité de la surface. Lesdéformations du maillage sont plus locales si le paramètre de rigidité est petit et a�ectent la surfacesur une plus grande étendue quand le paramètre de rigidité augmente. La �gure 3.7 illustre l'impactdu paramètre de rigidité sur la déformation d'un modèle. Un nuage de points très épars (en haut àgauche) est utilisé pour attirer une surface initialement sphérique. La �gure montre, de haut en baset de gauche à droite, la surface déformé en utilisant un paramètre de rigidité de valeur 1, 3, 5, 7,9, 11 et 13.
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Fig. 3.7 � Nuage de point épars et surface reconstruite à partir d'une sphère en fonction du paramètrede rigidité (1, 3, 5, 7, 9, 11 et 13).



3.3. Forces internes des surfaces déformables 93Plus la rigidité du modèle augmente et plus la surface devient lisse. Le terme d'attache auxdonnées a relativement moins d'importance. En revanche, la surface présente un aspect plus régulierdans les zones ne disposant pas de points de données.3.3.3 Contrainte de formeSoit "1�i , "2�i et '�i les paramètres métriques et l'angle simplexe du sommet i à l'origine desdéformations de la surface. Si on impose à chaque étape du processus de déformation :8i; ~"1i = "1�i ; ~"2i = "2�i et ~'i = '�i ; (3.8)alors le maillage converge vers sa forme d'origine, à une similitude près, puisque les paramètresmétriques et les angles simplexes dé�nissent une forme unique. La contrainte de forme donne aumaillage déformable un comportement intéressant. En l'absence de terme d'attache aux données, lemaillage converge vers sa forme de référence comme illustré dans la �gure 3.8.

Fig. 3.8 � Convergence d'un modèle déformé vers sa forme de référence sous l'action des forcesinternes. La texture attachée à chaque sommet permet de véri�er qu'il n'y a pas de glissement dessommets sur la surface.La contrainte de courbure peut être renforcée par l'intermédiaire du paramètre de rigidité �qui permet de lisser la courbure sur un voisinage de taille variable. Nous proposons d'introduireun paramètre de rigidité similaire à celui de la contrainte de courbure de manière à permettre uneconvergence plus ou moins rapide vers la forme de référence.Dans l'équation 3.8, l'angle simplexe en chaque sommet est dé�ni de manière purement locale,indépendamment des sommets voisins. L'idée est de trouver un schéma itératif du modèle déformablequi autorise une convergence de la surface vers sa forme de référence d'autant plus rapidement que lataille � du voisinage pris en considération est élevée. Dans la mesure où l'angle simplexe ne doit paspasser d'une valeur extrême (��) à l'autre (�) et où des valeurs extrêmes signi�ent des distorsions dela surface correspondant à des situations anormales dans le cadre des surfaces régulières représentantdes structures anatomiques, on utilise une métrique plus adaptée à l'angle simplexe :yi = tan�'i2 � :



94 Forces internes Chap. 3Le transformé yi de 'i est un élément de l'espace vectoriel IR dans lequel on peut utiliser la notionde distance usuelle tandis que 'i appartient à la variété circulaire [��;�].Soit fuijgij un ensemble de réels et fy�i gi les transformés des angles simplexes de référence f'�i gid'un modèle M. Considérons le schéma itératif :8i; yk+1i = y�i + Xpj2V�(i) uij(ykj � y�j ):Il s'écrit sous une forme vectorielle : yk+1 = y� +U(yk � y�);où y est le vecteur de composantes yi, y� est le vecteur de composantes y�i , et U est une matricedont le terme de la ligne i et de la colonne j vaut uij si pj 2 V�(i) et 0 sinon. On montre facilementpar récurrence que : yn = Un(y0 � y�) + y�: (3.9)L'équation 3.9 converge si et seulement si la plus grande des valeurs propres de la matrice U eststrictement inférieure à 1. On peut également montrer que le schéma converge dès quePj uij = � < 1(Montagnat, 1996). C'est à dire que les suites des fyig convergent vers y0i quel que soit i. Pour donnerune importance égale à tous les points du voisinage de pi, on prend 8i;8j;uij = �jV�(i)j .On dé�nit donc la force interne de forme sur un voisinage d'ordre � par :f�int(pi) = �(i)pi~pioù ~pi est dé�ni par l'angle simplexe :~'i = 2 tan�10@tan�'�i2 �+ �jV�(i)j Xpj2V�(i) tan�'j2 �� tan '�j2 !!1A :Validité du schéma itératifNous présentons deux expériences qui illustrent l'e�et de la force régularisante proposée précé-demment. Dans la première nous montrons l'accélération de la convergence en fonction du paramètrede rigidité � et du paramètre de normalisation �. Dans la seconde, nous analysons la réduction desdistorsions produites sur la surface par le paramètre de rigidité.ConvergenceConsidérons un maillage surfacique M d'une sphère que l'on perturbe localement et qui évoluesous l'action des seules forces régularisantes de forme. Après un nombre �xé d'itérations, on estimela distance entre la sphère déformée et la sphère d'origine. Une distance appropriée et invariante parune similitude est la somme quadratique des écarts des angles simplexes du modèle avant et aprèsdéformation. Soit f'�i gi la valeur des angles simplexes de la sphère d'origine et f'igi la valeur desangles simplexes après un certain nombre d'itérations. La distance considérée est donc :d (f'�i gi ; f'igi) = s Xpi2M('i � '�i )2: (3.10)
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Fig. 3.9 � Ligne du haut : maillage surfacique d'une sphère après perturbation locale (à gauche)et 100 itérations (à droite) sous l'action de forces régularisantes de forme. Ligne du bas : distancedes angles simplexes du maillage déformé aux valeurs d'origine après 100 itérations en fonction duparamètre de rigidité � et de la constante de normalisation �.



96 Forces internes Chap. 3La �gure 3.9 montre l'évolution du maillage surfacique avant et après une centaine d'itérations.Le graphique mesure la distance d'après l'équation 3.10 en fonction des paramètres � et �. Il apparaîtclairement que la convergence est meilleure quand le paramètre de rigidité augmente. D'autre part,la diminution de � accélère également la convergence. Mais si � devient trop petit, le paramètre derigidité perd de son in�uence. En pratique nous avons �xé � à 0;95.Distorsions de la surfaceNous considérons ici un objet surfacique en forme de croix ayant subit une transformation rigidepar rapport à sa position de référence. Sous l'action de forces externes, le maillage évolue vers saposition initiale. La �gure 3.10, à gauche, montre la surface (en faces pleines) et sa position initiale(en �l de fer).Après un nombre �xé d'itérations, le maillage revient à sa position initiale mais la surface subitune distorsion en raison de la nature locale des déformations. C'est à dire qu'un sommet revient surla surface d'origine mais pas forcément à sa position d'origine sur cette surface et qu'il se trouvedonc en plus mauvaise adéquation avec la surface puisque la courbure de sa nouvelle position necorrespond pas forcément avec sa courbure d'origine. On mesure la distorsion de la surface commela somme des distances entre la position fpigi des sommets après déformation et la position fp�i gisommets du modèle à l'origine : d (fpigi ; fp�i gi) =Xi kpi � p�i k :
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3.3. Forces internes des surfaces déformables 97les cas, et surtout, la distance décroît de manière monotone lorsque � augmente. La prise en compted'un voisinage plus important permet une convergence plus homogène des sommets du maillage.
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Chapitre 4Régularisation locale et globale
L 'évolution des modèles déformables s'appuieen général sur l'hypothèse que les contours dé-limitant les objets recherchés correspondent à unminimum global ou local d'une énergie potentielle.En pratique, on ne garantit la convergence que versun minimum local. Il convient donc de rendre lafonction d'énergie aussi convexe que possible au voi-sinage de la solution de manière à ce que le modèlesoit moins dépendant de sa position et de sa formeinitiale. Nous proposons ici un schéma d'évolution

à contrainte globale permettant de mieux contrô-ler les déformations du modèle de manière e�cace(Montagnat et Delingette, 1997a). Il permet uneinitialisation plus grossière du modèle et rend pos-sible la segmentation de données bruitées grâce àun comportement adéquat du processus de défor-mation. Des contraintes de déformations spéci�quesou une contrainte globale de forme s'expriment enoutre de manière naturelle dans ce cadre (Monta-gnat et Delingette, 1998).



100 Régularisation locale et globale Chap. 44.1 Régularisation des déformationsLa qualité parfois très médiocre des image médicales ou le manque de contraste dû à une mauvaisediscrimination des tissus par le processus physique d'acquisition d'images rendent le problème dereconstruction des modèles déformables di�cile. La fonctionnelle d'énergie n'est pas convexe et leprocessus de déformation est très sensible à la position initiale du modèle.4.1.1 Convexité de l'énergieLa fonctionnelle d'énergie d'un modèle déformable est composée d'un terme régularisant, engénéral convexe, et d'un terme d'attache aux données, en général très irrégulier. L'équation d'Euler-Lagrange ne fournit qu'une condition su�sante pour déterminer un minimum local de l'énergie.Les approches permettant de trouver le minimum global de la fonctionnelle d'énergie sont peu nom-breuses. On rencontre essentiellement le recuit simulé (simulated annealing en anglais). Les méthodesdéterministes comme les descentes de gradient ne conduisent qu'à des minima locaux. l'algorithmede non-convexité graduée (Graduated Non-Convexity ou GNC en anglais) a été proposé pour amé-liorer la solution sans garantir une convergence vers le minimum global. Soit E une fonctionnelled'énergie discrétisée dépendante des paramètres q = (q0; : : : ;qn�1).Le recuit simulé est une méthode très générale. Elle consiste à introduire un comportementaléatoire dans une méthode de descente de gradient lui permettant de sortir des minima locaux. Unparamètre de température t du système décroît depuis une valeur initiale �xée vers zéro. À chaqueétape de l'algorithme, l'un des paramètres qi est sélectionné de manière aléatoire et la variationd'énergie en fonction d'une variation � de qi est évaluée :�E = E(q0; : : : ;qi + �; : : : ;qn�1)�E(q):Si l'énergie diminue (�E < 0), l'algorithme descend le long de la fonctionnelle. Dans le cas contraire,l'algorithme autorise de remonter la fonctionnelle avec une probabilité proportionnelle à e��E=t.Lorsque la température du système est élevée, il est possible de sortir de minima importants avecun probabilité non nulle. Quand le système �gèle� au contraire, l'algorithme s'apparente à unedescente de gradient classique. Cet algorithme est non déterministe. Son succès et son temps deconvergence sont largement dépendants de la loi de décroissance de t.L'algorithme de non-convexité graduée décrit dans (Blake et Zisserman, 1987) permet de rendrelocalement convexe une fonctionnelle d'énergie composée de la somme d'un terme convexe et d'unterme non convexe. L'idée consiste à rendre la dérivée seconde (positive) du terme convexe supérieureà la dérivée seconde (négative) du terme non convexe. La fonctionnelle d'énergie E est remplacéepar une fonctionnelle convexe E1. Le minimum de E1 ne correspondant pas nécessairement auminimum global de E, on construit une famille d'énergies fEpgp telle que E0 = E et E1 estconvexe. En faisant progressivement varier p de 1 vers 0 et en utilisant à chaque étape le minimumde l'étape précédente comme minimisation, on converge vers un minimum de E qui s'approche duminimum global. Blake et Zisserman prouvent la convergence de l'algorithme dans le cas particulier



4.1. Régularisation des déformations 101des fonctionnelles d'énergie qu'ils étudient. Cependant, ils précisent que cet algorithme n'est pasvalide dans le cas général. (Davatzikos et Prince, 1993) construisent une famille de fonctionnellesd'énergie de manière similaire à l'algorithme de non-convexité gradué. Ils appliquent le résultat àla déformation d'un contour déformable guidé pour détecter les lignes épaisses. (Cohen et Gorre,1995) utilisent l'algorithme de non-convexité graduée en construisant une famille de fonctionnellesd'énergie dépendante d'un paramètre dans le cas où le potentiel en un point p est une fonction dela distance au point de contour le plus proche.(Cohen et Kimmel, 1996b; Cohen et Kimmel, 1996a) reconstruisent le chemin d'énergie minimaleentre deux points �xés. Un algorithme itératif calcule les courbes de niveau d'une fonction depotentiel à partir d'un point de départ. Il est alors possible de déterminer le chemin correspondantà un minimum global de la fonction d'énergie.Dans le cas du traitement d'images médicales complexes et bruitées, la fonctionnelle d'énergieest très irrégulière et la convergence de l'algorithme de non-convexité graduée n'est pas assurée. Lecoût d'un algorithme de recuit simulé est prohibitif en raison de l'importance de l'espace des con�-gurations. Il est même peu probable que le minimum global de la fonctionnelle d'énergie dé�nie dansune image non triviale corresponde e�ectivement aux structures recherchées. Nous nous attacheronsdonc d'avantage à retrouver un minimum local de la fonctionnelle d'énergie. Nous proposons dansce chapitre une méthode permettant de rendre l'énergie localement convexe. Nous verrons dansles chapitres suivant comment introduire d'avantage d'informations a priori dans le processus dedéformation a�n d'augmenter la convexité de l'énergie en prenant en considération la nature desimages traitées.4.1.2 Contraintes de régularisation localesNous avons vu dans les chapitres précédents le rôle important joué par les forces internes pourrégulariser localement la fonctionnelle d'énergie et stabiliser le processus de déformation. L'intro-duction d'un paramètre d'extension spatiale, ou rigidité, permet de donner une in�uence spatialeplus importante aux forces internes. Il est ainsi possible de contrôler de manière moins locale lesdéformations de la surface.En pratique, cette approche sou�re d'une première limitation : l'extension spatiale est dé�nie demanière purement topologique et pas en regard de l'espace Euclidien dans lequel est plongé le modèle.En fonction de la �nesse du maillage, un voisinage topologique donné de taille � représente unmorceau de surface plus ou moins grand. Les forces internes dépendantes du paramètre � régularisentle modèle à une échelle di�érente en fonction du niveau de ra�nement de la surface. (Feldmaret Ayache, 1996) utilisent une dé�nition géométrique des voisinages pour éviter ce problème. Levoisinage d'un sommet i est dé�ni comme l'ensemble Br(i) des sommets se trouvant dans une sphèrede rayon r �xé. Le nombre de sommets dans Br(i) varie si la surface est ra�née contrairement àjV�(i)j. Cette approche est en revanche plus coûteuse en temps de calcul.Dans tous les cas, les forces internes ont une action purement locale qui ne permet pas toujoursde contraindre de manière satisfaisante les déformations.



102 Régularisation locale et globale Chap. 44.1.3 Régularisation par décomposition modaleDe nombreux auteurs insistent sur la nécessité de régulariser les déformations du modèle. (Ter-zopoulos et Metaxas, 1991) introduisent un modèle de superquadrique sur lequel vient s'ajouter unterme de perturbation locale (voir paragraphe 1.2.2). À chaque itération, ils estiment une transfor-mation rigide de la superquadrique (translation et rotation) ainsi que ses paramètres. La variabilitéde la surface est ainsi limitée par le faible nombre de degrés de liberté (paramètres) du modèle. Leterme de déformation local perturbe la surface et autorise une plus grande variabilité de la forme.Ce modèle déformable à deux niveaux a pour but de mieux contrôler les déformations de la surfacetout en gardant une capacité élevée d'exprimer des formes variées.(Vemuri et Radisavljevic, 1994; Vemuri et Radisavljevic, 1993) comparent les déformations ap-pliquées sur un modèle paramétré aux déformations d'un modèle explicite. Ils quali�ent de défor-mations locales les déformations des modèles explicites qui s'appliquent localement sur la surface.Elles se traduisent par un modi�cation locale de la géométrie de la surface. Par opposition Vemuri etRadisavljevic, parlent de déformations globales pour quali�er les déformations des modèles paramé-trés. La modi�cation d'un paramètre a�ecte la géométrie du modèle dans son ensemble et l'espacedes déformations admissibles du modèle est réduit par le nombre limité de paramètres.Vemuri et al font remarquer qu'il est impossible avec l'approche de Terzopoulos et Metaxas deréaliser une transition continue entre déformations globales et locales. La solution qu'ils apportentconsiste à décomposer le modèle surfacique sur une base d'ondelettes. La transformée en ondelettesprésente l'avantage d'être réversible et de ne pas conduire à une perte d'informations. De plus, elletransforme la matrice de rigidité K en une matrice presque diagonale inversible à moindre coût,tout en conservant les mêmes valeurs propres et les mêmes vecteurs propres que la matrice d'origine.Ils construisent un modèle hiérarchique dont la donnée du nombre de modes �xe la variabilité. Enaccroissant progressivement le nombres de modes, le processus de déformation a�ecte la géométriede la surface de plus en plus localement, permettant ainsi de reconstruire des formes de plus en plusdétaillées.Cette méthode de contrôle du nombre de degrés de liberté de la surface en �xant le nombre demodes d'une décomposition modale a été largement utilisée par la suite. L'analyse en composantesprincipales limite naturellement le nombre des modes disponibles pour la représentation d'un modèleen fonction de la taille de l'ensemble d'apprentissage. (Cootes et al., 1995) utilisent un nombre demodes plus réduit que le nombre de modes disponibles en s'appuyant sur le fait que l'importancedes modes est ordonnée en fonction des valeurs propres associées. En travaillant avec un nombre demodes limités puis en accroissant progressivement le nombre de modes, il est possible d'optimiserle temps de calcul nécessaire pour la convergence d'un modèle.(Nastar et Ayache, 1996) utilisent également l'analyse modale introduite dans (Pentland etSclaro�, 1991) pour réduire le nombre de degrés de liberté du modèle. Puisque les modes bassesfréquences correspondent à des déformations plus régulières, l'évolution de la surface peut se faireavec un pas de temps plus important quand un nombre réduit de modes est pris en considération.On optimise le temps de convergence du modèle en faisant varier le pas de temps en fonction du



4.1. Régularisation des déformations 103nombre de modes considérés.(Cohen et Cohen, 1996) proposent une approche alternative en dé�nissant un modèle paramé-trique dérivé d'une hyperquadrique. Le modèle est dé�ni de manière implicite comme la sommed'un terme dé�nissant une hyperquadrique (la forme convexe globale) et d'un nombre quelconqued'exponentielles d'hyperquadriques dé�nissant des déformations non convexes locales. Ils montrentque ces termes locaux n'ont qu'une incidence localisée sur la forme du modèle. Ils dé�nissent unefonctionnelle d'énergie correspondant à ce modèle et proposent une méthode d'estimation simulta-née des paramètres de l'hyperquadrique et des termes locaux par une minimisation de cette énergie.Ils introduisent une résolution hiérarchique où des termes locaux s'ajoutent progressivement à lareprésentation du modèle au cours des déformations.4.1.4 Régularisation par transformations contraintesLa recherche des déformations autorisant la mise en correspondance d'un modèle déformable avecdes données peut être vue sous deux angles. On cherche soit à déterminer une transformation del'espace contenant le modèle et l'image, soit à déformer le modèle à l'intérieur de l'image (�gure 4.1).Dans le premier cas on parle de recalage. Une transformation est dé�nie en tous points de l'espace.Dans le second cas, on parle de déformations du modèle. La transformation s'applique au modèleuniquement et n'est pas connue dans l'espace à l'extérieur du modèle.
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Fig. 4.1 � Recalage et déformations



104 Régularisation locale et globale Chap. 4(Feldmar et Ayache, 1996; Feldmar et Ayache, 1994) n'appliquent aux modèles déformablesque des transformations avec un nombre de degrés de liberté limité de manière à ne pas autorisern'importe quel type de déformation de la surface. Le modèle est alors recalé de manière globale parune transformation rigide ou a�ne. Une transformation a�ne n'autorisant pas des déformationstrès importantes de la géométrie du modèle, les auteurs introduisent des transformations localementa�nes. Ils s'agit d'estimer une transformation a�ne en chaque sommet du maillage. Un voisinagegéométrique est dé�ni autour de chaque sommet de la surface. Une transformation rigide est estiméesur chaque voisinage et la transformation a�ne locale à une sommet est obtenue en moyennantles transformations rigides qui s'appliquent sur chaque voisin du sommet. Par construction, lestransformations a�nes calculées en des points voisins sont similaires et les déplacements induits dessommets de la surface sont en pratique réguliers même si l'algorithme proposé ne garantit pas decritère de régularité de la surface.(Declerck et al., 1997) utilisent des transformations B-splines pour déformer leurs modèles.L'introduction d'un terme de lissage dans l'expression de la transformation permet de contraindred'avantage les déformations. À la limite, une transformation B-spline excessivement contrainte n'au-torise pas plus de déformations qu'une transformation a�ne. Les auteurs dé�nissent donc un moyend'appliquer aux modèles des transformation a�nes, B-splines, ou toute combinaison intermédiairegrâce à un simple paramètre de pondération.(Lötjönen et al., 1999b; Lötjönen et al., 1999a; Bardinet et al., 1996) utilisent les déformationsde forme libre (free-form deformations, ou FFD, en anglais) pour déformer leurs modèles. Ils sontégalement amenés à introduire une terme régularisant qui limite la quantité de déformation autoriséepar les déformations de forme libre.4.1.5 Approche pyramidale(Reissman, 1997) propose deux méthodes de régularisation des déformations fondées sur l'utili-sation d'une pyramide d'images et de modèles. Une pyramide d'images est construite récursivementen utilisant l'image initiale comme niveau de base de la pyramide puis en convoluant l'image avecun �ltre pour construire une image de dimension moitié au niveau supérieur.Dans (Reissman et Magnin, 1997), les auteurs proposent de déformer un graphe de cellules carac-térisant les régions de l'images par un vecteur de paramètres. Le graphe de cellules de chaque étagede la pyramide est construit en minimisant une énergie somme d'un terme mesurant l'étirement descellules et d'un terme dépendant du gradient de l'image. Un algorithme de mise en correspondancede deux pyramides minimise un terme d'énergie dépendant d'une distance entre cellules des deuxpyramides. La minimisation exploite la structure pyramidale en résolvant la mise en correspondancedes pyramides niveau par niveau. Un champ de déformations entre le sommets des deux pyramidesest d'abord estimé. Les déformations servent d'initialisation à la mise en correspondance des cellulesdu niveau inférieur. Les déformations sont ainsi propagées du niveau le plus global de la pyramidevers la base locale.(Lötjönen et al., 1999b) proposent de mettre en correspondance un modèle surfacique pyramidal



4.2. Déformations locales 105avec une pyramide d'images. À chaque niveau du modèle pyramidal, une triangulation est construitepar extraction d'une isosurface (Lorensen et Cline, 1987) dans une image de référence pré-segmentée.Un algorithme de décimation (Lötjönen et al., 1998) permet de �xer la distance moyenne des som-mets du maillage. L'algorithme utilise la distance géodésique discrète entre les points de la surfacea�n de mieux préserver sa topologie. La pyramide de modèles est construite en recalculant unetriangulation à partir de chaque niveau de la pyramide d'images. Comme précédemment, le modèlele plus grossier est d'abord déformé dans l'image du haut de la pyramide. Les déformations sontensuite propagées aux niveaux inférieurs. À chaque niveau de déformation, un nombre croissant depoints de contrôle est également utilisé pour réaliser une mise en correspondance de plus en plusélastique.4.2 Déformations localesLes modèles déformables sont soumis à l'action de forces locales qu'elles dérivent d'une énergiepotentielle ou non. Ces forces s'appliquent en chaque sommet d'un maillage. On parle alors dedéformations locales dans la mesure où les modi�cations de la géométrie de la surface n'ont lieu quelocalement, en ne tenant compte que d'un voisinage limité en chaque sommet.Soit M un modèle déformable discret constitué des sommets fpigi2J0;d�1K et d'une relation devoisinage. Soit D un ensemble de données que l'on désire reconstruire avec le modèleM. On noteMtle modèle déformé à l'instant t. Les déformations du modèle s'expriment comme une transformationgéométrique T t telle que fT t(Mt)gt converge vers D. Dans le cadre des déformations locales, T t estuniquement dé�nie aux sommets du maillage en fonction des forces internes et externes comme unchamp de vecteurs déplacements :T t :M 7! T t(Mt) = fT t(pti)gi;où d'après l'équation d'évolution des maillages simplexes 2.2 :T t(pti) = pt+�ti = pti + (1� 
)(pti � pt��ti ) + �(i)fint(pti) + �(i)fext(pti): (4.1)Le processus des déformations locales est illustré dans la �gure 4.2.La �gure 2.18 montre des exemples de surfaces obtenues par déformations locales. Le modèleinitial est une sphère et la surface résultante a une forme très di�érente. En raison du très boncontraste présent dans cette image (l'injection d'un produit de contraste dans le sang rend le c÷urparticulièrement visible), les déformations locales permettent une très grande variabilité de la surfaceet ne sont pas perturbés par des faux positifs.4.3 RecalageLe recalage d'un modèle M avec les données D consiste à trouver une transformation T del'espace Euclidien minimisant la distance entre les données et le modèle déformé. On contraint T



106 Régularisation locale et globale Chap. 4
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Fig. 4.2 � Le processus itératif des déformations locales.à appartenir à un groupe donné de transformations Treg de manière à contrôler les déformationspossibles du modèle. L'espace des transformations Treg est en général un groupe pour l'opérationde composition. Dans le cas de maillages discrets, les relations d'adjacences sont conservées par latransformation T qui est de nature purement géométrique.En réduisant considérablement l'espace des déformations possibles le recalage rend le processusde déformation plus robuste que les déformations locales. Des déformations locales permettent desvariations très localisées de la surface et donc la segmentation potentielle du bruit présent dansles données. De même, un point aberrant peut avoir une in�uence sur la surface et provoquer uneperturbation non désirée. Le recalage est moins sensible au bruit et aux points aberrants dontl'action ponctuelle est minimisée par la prise en compte simultanée de tous les points de données.En outre, le formalisme du recalage permet de �ltrer de manière e�cace les points aberrants. Lerecalage ne nécessite donc pas de terme de régularisation supplémentaire et il est moins sensible àl'initialisation du modèle.En contrepartie, le recalage peut s'avérer trop contraint et interdire une variabilité su�santedu modèle pour reconstruire les données de manière satisfaisante. De plus l'estimation d'une trans-formation avec un grand nombre de degrés de liberté peut devenir coûteuse (voir ci-dessous). Letableau 4.3 compare les déformations locales et le recalage.Recalage Déformations localesVariabilité ? ? ? ?Robustesse ? ? ? ?É�cacité ? ??Fig. 4.3 � Comparaison du recalage et des déformations locales.Un inventaire des principales méthodes de recalage utilisées en traitement d'images médicales estdonné dans (Maintz et Vierveger, 1998; Brown, 1992). On fait souvent la distinction entre recalage



4.3. Recalage 107rigide et non-rigide. Le recalage rigide limite les transformations admissibles aux transformationsrigides de l'espace (rotations et translations). Il est adapté pour recaler dans l'espace deux don-nées provenant d'un même sujet. Le recalage non-rigide (par exemple a�ne) autorise des degrésde liberté supplémentaires et donc des déformations plus importantes. Il s'utilise pour mettre encorrespondance des données de formes di�érentes (recalage inter-patient, évolution temporelle, etc).La �gure 4.4 montre un exemple de recalage rigide d'un modèle surfacique sur un nuage depoints. Dans la ligne du haut apparaissent les données sous deux angles de vue di�érents. Lesdeux lignes du bas montrent l'évolution de la surface sous ces deux angles de vue. Le modèle estinitialisé dans la position de gauche, puis il évolue (au centre) jusqu'à se stabiliser dans la positionde droite. Les données à reconstruire sont très incomplètes. Cependant, une transformation rigideavec seulement six degrés de liberté est évaluée à chaque itération et le recalage assure la stabilitéde la déformation.Dans la suite de ce paragraphe, nous introduisons l'algorithme du plus proche point itéré décritdans (Zhang, 1994; Besl et McKay, 1992). Nous proposons ensuite des méthodes d'estimation deplusieurs types de transformation T .4.3.1 L'algorithme du plus proche point itéréL'algorithme du Plus Proche Point itéré ou PPP (iterative closest point ou ICP en anglais) estun algorithme itératif qui nécessite la répétition alternative de trois étapes :� Appariement. Chaque sommet du modèle est apparié avec un point correspondant des données.� Estimation. Une transformation est estimée qui minimise la distance entre les données et lemodèle transformé.� Mise à jour. La transformation est appliquée au modèle.La �gure 4.5 illustre le schéma itératif du recalage.Description de l'algorithmeDans un premier temps, chaque sommet du modèle est mis en correspondance avec un pointattracteur en fonction des données. Soit PPP(pi) le point apparié avec le sommet pi. Étant donnésn appariements, on cherche à l'instant t la transformation T t dans un espace de transformations�xé qui minimise la somme des distances quadratiques entre les sommets du modèle déformé et lespoints appariés : T t = arg minT t2Treg(d�1Xi=0 


T t(pti)� PPP(pti)


2) : (4.2)La méthode d'estimation de T t dépend du groupe de transformations utilisé. Le modèle est trans-formé par T t : 8i;pt+�ti = T t(pti)avant l'itération suivante. Alternativement, on peut considérer le recalage comme l'application d'unchamp de forces globales dé�nies par : fglobal(pti) = T t(pti)� pti.



108 Régularisation locale et globale Chap. 4

Fig. 4.4 � Convergence d'une surface déformable vers un nuage de points incomplet par un processusde recalage rigide.
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Fig. 4.5 � Le processus itératif du recalage.Comme démontré par (Besl et McKay, 1992), l'algorithme du plus proche point itéré convergetoujours de manière monotone vers un minimum local. Comme dans le cas des déformations locales,la détermination de T t nécessite la minimisation d'une énergie globale Eglobal. (Cohen, 1995) donneune justi�cation théorique de la convergence en introduisant une variable auxiliaire dans l'expressionde la fonctionnelle d'énergie.En limitant considérablement l'espace de variabilité du modèle, le recalage simpli�e la fonction-nelle d'énergie qui s'en trouve plus convexe autour de ses minima locaux. Le recalage est donc d'unemanière générale plus stable et moins sensible à la position initiale du modèle que les déformationslocales.Appariement des pointsL'algorithme de recalage nécessite la mise en correspondance de points du modèle avec des pointscaractéristiques, ou amers, de l'image. Le recalage est basé sur l'estimation d'une transformation demise en correspondance des structures extraites et du modèle. La nature de amers extraits dépenddu type de mise en correspondance envisagé.(Thirion, 1994) utilise par exemple des opérateurs de géométrie di�érentielle pour extraire despoint extrema. Si les amers extraits sont mal localisés, le processus de recalage devient instable. Onpeut faire appel à des post-traitements de �ltrage ou utiliser des opérateurs faisant intervenir lesdérivées premières de l'image seulement et invariants par certaines transformations (Rohr, 1999).On peut également chercher à extraire des amers plus représentatifs comme les lignes de crête(Subsol, 1995). Ce sont des lignes �saillantes� constituées de points de courbure maximale dans ladirection principale d'une surface qui apportent une représentation très compacte tout en gardantune information topologique forte (les points constituant la ligne de crête sont ordonnés). La miseen correspondance d'un modèle constitué de lignes de crête avec les lignes de crêtes extraites d'une



110 Régularisation locale et globale Chap. 4image est décrite dans (Subsol et al., 1998; Guéziec et Ayache, 1992). Cette approche nécessited'extraire d'abord une surface de l'objet étudié puis les lignes de crête sur cette surface.(Clarysse et al., 1997) proposent un algorithme de mise en correspondance de surfaces. Ils uti-lisent des descripteurs géométriques basés sur la courbure locale des points des deux surfaces. Lecritère d'appariement des morceaux de surface fait intervenir simultanément une mesure de distancedes courbures et la proximité spatiale.En�n, de nombreux travaux reposent sur le recalage d'une image dans son ensemble avec uneautre. Ce recalage peut être rigide (Ourselin et al., 1998) ou non-rigide, élastique (Miller et al., 1993),ou visqueux (Thirion, 1998; Christensen et al., 1996). Dans ce dernier cas, le modèle s'apparenteplutôt à un modèle déformable volumique.Si les données sont dé�nies par un nuage de points comme c'est le cas dans la �gure 4.4, PPP(pi)est simplement le Point le Plus Proche de pi. Dans le cadre des images médicales 3D nous verronsdans le chapitre 5 comment les appariements sont déterminés.4.3.2 Estimation des transformations globalesNous étudions ici des méthodes d'estimation des transformations rigides, des similitudes, destransformations a�nes et des transformations B-splines. Dans le cas des transformations rigides,des similitudes ou des transformations a�nes, il existe une expression analytique de T à partirde l'équation 4.2 (Pennec, 1996). La convergence de l'algorithme est alors beaucoup plus rapidequ'avec une méthode de minimisation comme une descente de gradient et ne nécessite pas de calculdes dérivées du critère à minimiser. L'estimation des transformations B-splines nécessite en revancheun algorithme itératif (Declerck et al., 1997).Nous faisons l'hypothèse que les points de données (fPPP(pi)gi) peuvent être bruités tandisque les points du modèle (fpigi) sont exacts. Dans ce cas, le critère de minimisation des moindrescarrés de l'équation 4.2 correspond au critère optimal qui minimise la norme du bruit des donnéespour les transformations rigides, les similitudes et les transformations a�nes.Transformations rigidesSoit Trigide le groupe des transformations rigides de IR3. Une transformation rigide permet dechanger d'orientation dans l'espace. C'est la composition d'une rotation R (trois degrés de liberté)et d'une translation t (trois degrés de liberté supplémentaires). Une transformation rigide possèdedonc six degrés de liberté. 8T = (R;t) 2 Trigide; T (p) = Rp+ t:L'équation 4.2 dé�nit un critère à minimiser qui s'exprime dans le cas des transformations rigidescomme : C(R;t) = nXi=1 kRpi + t� PPP(pi)k2:Ce critère est symétrique. C'est à dire que la meilleur transformation rigide (au sens de C) qui recalele modèle sur les données à partir des appariements utilisés est l'inverse de la meilleur transformation



4.3. Recalage 111rigide (au sens de C 0(R;t) =Pni=1 kRPPP(pi) + t� pik2) qui recale les données sur le modèle.En résolvant l'équation @C(R;t)@t = 0, on montre que :t = 1n nXi=1(PPP(pi)�Rpi):Pour estimer la rotation, on utilise le formalisme des quaternions. Un quaternion q est un élé-ment de l'espace à quatre dimensions =Q constituant une généralisation des nombres complexes. Unquaternion est identi�able à un vecteur q = (a;vT )T où a 2 IR et v 2 IR3. On appelle �q = (a;�vT )Tle quaternion conjugué de q. Un quaternion de la forme (0;vT )T est dit pur. Le produit de deuxquaternions p = (a;vT )T et q = (b;wT )T est dé�ni par pq = (ab�v:w;(v ^w+ aw+ bv)T )T . Unenorme est dé�nie sur =Q : jqj2 = a2 + kvk2. Pour tout quaternion unitaire q, la relation :Rq : =Q ! =Qp 7! qp�qdé�nit un automorphisme de =Q qui conserve les quaternions purs. Sa restriction à IR3 représenteune rotation de IR3. Les quaternions admettent deux représentations matricielles. Soit Sv la matriceproduit vectoriel à gauche par le vecteur v :Sv = 0BB@ 0 �vz vyvz 0 �vx�vy vx 0 1CCA :Si q = (a;vT )T , la matrice Mq de dimensions 4� 4 associée est :Mq = aI+  0 �vTv Sv ! :Le produit matriciel est équivalent au produit des quaternions, c'est à dire que 8p;q 2 =Q;MpMq =Mpq. De la même manière, la matrice :�Mq = aI+  0 vT�v Sv !fournit une autre représentation des quaternions véri�ant 8p;q 2 =Q; �Mp �Mq = �Mpq. On appelle�Mq l'anti-quaternion de q.Soit pi = (0;(pi� 1nPni=1 pi)T )T et PPP(pi) = (0;(PPP(pi)� 1nPni=1 PPP(pi))T )T les positionsdes points appariés dans le repère barycentrique, identi�és à des quaternions purs. Exprimons lecritère de la rotation dans le repère barycentrique en utilisant les quaternions :C(q) = nXi=1 kqpi�q� PPP(pi)k2 = qTAqavec A = nXi=1(MPPP(pi) + �Mpi)2:



112 Régularisation locale et globale Chap. 4Pour minimiser le critère C(q) sous la contrainte jqj = 1 on utilise la méthode des multiplicateursde Lagrange. Le Lagrangien :L(q) = C(q)� �(jqj2 � 1) = qT :(A� �I)q+ �est minimum si @L(q)@q = 0, c'est à dire (A� �I)q = 0. Les optimums sont les vecteurs propres de lamatrice A et le minimum absolu est celui qui est associé à la plus petite des valeurs propres.SimilitudesUne similitude est la composition d'une transformation rigide et d'une homothétie. Les simili-tudes ont donc sept degrés de liberté. Soit Tsimilitude le groupe des similitudes de IR3. La transforméed'un point p par la similitude de translation t, de rotation R et de facteur d'échelle e est :8T = (R;t;e) 2 Tsimilitude;T (p) = ERp+ t;où E = diag(e; : : : ;e). Comme dans le cas des transformations rigides, on écrit le critère à optimiserissu de l'équation 4.2 : C(R;t;e) = nXi=1 kERpi + t� PPP(pi)k2:Ce critère n'est plus symétrique mais il correspond au critère optimal qui minimise la norme dubruit des points de données.La translation t est déterminée par les barycentres comme dans le cas précédent. En travaillantdans le repère barycentrique, le critère se simpli�e :C(R;e) = nXi=1 kERpi � PPP(pi)k2 = e2�2x � 2eTr(R�Txy) + �2y ;où �2x = Pi kpik, �2y = Pi kPPP(pi)k et �xy = Pi PPP(pi)pTi . Le minimum de la rotation estobtenu comme dans le cas de la transformation rigide et et le facteur d'échelle véri�e @C(R;e)@e = 0,c'est à dire : e = Tr(R�xy)�2x :Transformations a�nesUne transformation a�ne est une transformation qui, en plus des sept degrés de liberté d'unesimilitude, ne conserve pas les angles. Il s'agit d'une transformation à douze degrés de liberté quipeut s'exprimer comme une matrice de changement de base A de dimensions 3 � 3 quelconque etune translation t : 8T = (A;t) 2 Ta�ne;T (pi) = Api + t:La translation optimale s'obtient toujours par le déplacement du barycentre et le critère àoptimiser dans le repère barycentrique s'exprime :C(A) = nXi=1 kApi � PPP(pi)k2:



4.3. Recalage 113L'optimum (qui minimise la norme du bruit des données) est obtenu pour @C(A)@A = 0, c'est à dire :A = �yx (�xx)�1 ;où �xx =Pni=1 pipTi .Transformations B-splinesLes déformations de forme libre (Free-Form deformations, ou FFD, en anglais) sont dé�niescomme le produit tensoriel de polynômes (Bardinet, 1995; Coquillart, 1990; Sederberg et Parry,1986). Un cas particulier de déformations libres sont les transformations B-splines pour lesquellesles polynômes de base sont des courbes B-splines.Une courbe B-spline monodimensionnelle est dé�nie comme une courbe polynomiale par mor-ceaux. Soit m et n deux entiers et (t0;t1; : : : ;tn+m) une suite de réels ordonnés appelés n÷uds de latransformation. On dé�nit les fonctions B-splines de degré m de manière récursive :8i 2 J0;n� 1K;8>>>>><>>>>>: B0i (x) = ( 1 si ti � x � ti+10 sinonBmi (x) = x� titi+m � tiBm�1i (x) + ti+m+1 � xti+m+1 � ti+1Bm�1i+1 (x):Une transformation volumique B-spline est dé�nie par un produit tensoriel de courbes B-splines.Soit fcijkgijk un ensemble de points de contrôle de IR3 et fBmx;igi, fBmy;jgj et fBmz;kgk, trois ensemblesde fonctions B-splines monodimensionnelles sur les coordonnées x, y et z. La transformée d'un pointp par la transformation volumique B-spline T s'exprime :8T 2 TB-spline;T (p) = 8>><>>: Tx(p) =Pnx�1i=0 Pny�1j=0 Pnz�1k=0 cijkx Bmi;x(x)Bmj;y(y)Bmk;z(z)Ty(p) =Pnx�1i=0 Pny�1j=0 Pnz�1k=0 cijky Bmi;x(x)Bmj;y(y)Bmk;z(z)Tz(p) =Pnx�1i=0 Pny�1j=0 Pnz�1k=0 cijkz Bmi;x(x)Bmj;y(y)Bmk;z(z):Le critère de distance aux données s'exprime pour les transformations B-splines :Cdistance(T ) = nXi=1 kT (pi)� PPP(pi)k2:Comme dans (Champleboux, 1991), nous utilisons une critère supplémentaire qui permet d'estimerla régularité de la transformation. On exprime l'énergie de la déformation par un stabilisateur deTikhonov et le critère de régularité de la déformation correspondant comme :Crégularité(T ) = ZIR3 kH(T )k2 = ZIR3 �@2T@x2 �2+�@2T@y2 �2+�@2T@z2 �2+2 � @2T@x@y�2 +� @2T@x@z�2 +� @2T@y@z�2!où H(T ) est la matrice Hessienne de T . D'après Euler-Lagrange, la transformation minimisant cecritère véri�e nécessairement ��T = 0. Il est à noter que ce critère s'annule pour une transformationa�ne. Il mesure une �distance� de la transformation T à une transformation a�ne.Le critère total à optimiser s'exprime :C(T ) = Cdistance(T ) + �Crégularité(T );



114 Régularisation locale et globale Chap. 4où � est un paramètre pondérant l'importance du critère de régularité. Si � est nul, la transformationest purement B-spline tandis que si � augmente jusqu'à l'in�ni, le terme de régularité devientprépondérant. À la limite, seul le critère de régularité entre en compte et la transformation estiméepossède des dérivées quatrièmes nulles.Le critère C(T ) peut être minimisé sur l'espace de paramètres (les coordonnées des points decontrôle de la transformation) en utilisant l'une des méthodes proposées dans le chapitre 1.3.7. Nousutilisons une méthode de gradient conjugué. Le nombre de degrés de liberté dépend du nombre depoints de contrôle considérés. Plus ce nombre est élevé et plus les déformations peuvent être locales,au prix d'un plus grand nombre d'itérations de l'algorithme de minimisation.L'utilisation de transformations B-splines s'approche des déformations locales dans la mesure oùelles permettent d'introduire un très grand nombre de degrés de liberté et donc des déformations avecune forte composante locale. Cependant, la minimisation du critère proposé ci-dessus est beaucoupplus coûteuse que le calcul des formes analytiques des transformations rigides, des similitudes oudes transformations a�nes.4.3.3 In�uence du nombre de degrés de libertéLa �gure 4.6 montre le résultat du recalage d'un modèle surfacique de visage sur un nuage depoints obtenu par un scanner à balayage laser Cyberware 1. Le nuage de points des données et lemodèle de référence décrivant une géométrie optimisée d'un visage sont montrés dans la ligne duhaut (gauche et centre). Le modèle est initialisé grossièrement (en haut à droite) dans le nuagede points représentant un visage di�érent. Il est ensuite recalé en utilisant un recalage rigide, parsimilitude, a�ne et B-spline toujours en gardant la même position de départ. Dans tous les cas, lerésultat est montré après un nombre �xé de 150 itérations.On mesure la qualité du recalage comme la somme des distances entre chaque sommet dumaillage et son plus proche voisin dans le nuage de points. La �gure 4.7 montre l'évolution dela qualité du recalage en fonction de la classe de transformations (donc du nombre de degrés deliberté) et le coût en terme de temps de calcul correspondant. Il apparaît qu'accroître le nombre dedegrés de liberté conduit à une meilleur représentation des données. Dans le cas des transformationsB-splines, le grand nombre de degrés de liberté permet un écart minimum entre les données etle modèle déformé. Cependant, les déformations générées ne préservent pas la géométrie a prioridu modèle. Par exemple, les sommets du modèle représentant le nez se trouvent concentrés sur lajoue en raison de la position initiale. De ce fait, on ne tire pas correctement parti de la géométrieoptimisée du modèle de référence.D'un manière générale, accroître le nombre de degrés de liberté nécessite un temps de calcul pluslong puisque cela implique la convergence d'un algorithme itératif à chaque étape de l'algorithmedu plus proche point itéré. Les transformations a�nes sont néanmoins sensiblement plus e�caces àcalculer que les transformations rigides pour des raisons de mise en ÷uvre.1. http://www.cyberware.com
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Fig. 4.6 � Ligne du haut : données (gauche), modèle surfacique d'un visage (centre) et sa positioninitiale par rapport aux données (droite). Puis de haut en bas, de gauche à droite : recalage rigide,par similitude, a�ne et B-spline.



116 Régularisation locale et globale Chap. 4

0.0

100.0

200.0

300.0

400.0

500.0

600.0

T
em

ps (secondes)

Temps de calcul

rigide similitude affine B−spline
0.0

20.0

40.0

60.0

80.0

100.0

D
is

ta
nc

e

Distance aux données

Fig. 4.7 � Qualité et temps de calcul de chaque groupe de transformations utilisé pour le recalage.4.3.4 Recalage hiérarchiqueLe recalage B-spline détruit les correspondances géométriques. Le résultat est un modèle prochedes données mais présente une très mauvaise qualité géométrique (voir �gure 4.6 en bas à droite).Dans ce cas, les déformations ne sont pas su�samment régularisées. En utilisant les autres classesde transformation, le nombre de degrés de liberté est su�samment faible pour éviter ce problème.Pour réaliser une reconstruction précise des données tout en conservant la qualité géométriquede la surface, nous proposons d'accroître progressivement le nombre de degrés de liberté des trans-formations. En commençant le processus de déformation avec peu de degrés de liberté on renforcesa robustesse vis à vis du bruit des données. Alors que le modèle converge et se rapproche de sa po-sition d'équilibre, les correspondances entre sommets et points de données s'améliorent et il devientpossible de laisser plus de variabilité à la surface. En utilisant di�érentes transformations au coursdes déformations on réalise un recalage hiérarchique qui accroît peu à peu le nombre de degrés deliberté. La �gure 4.8 montre le résultat du recalage du modèle de la �gure 4.6 sur les mêmes donnéeset à partir de la même position initiale. Le modèle obtenu après transformations B-spline présenteune géométrie de bien meilleur qualité que précédemment.Il reste à déterminer quand est-ce qu'il est possible de changer de classe de transformation et doncd'augmenter le nombre de degrés de liberté. Dans la �gure 4.9, les graphiques montrent la sommedes déplacements de tous les points du modèle à chaque étape de l'algorithme du plus proche pointitéré. En raison de la très rapide convergence de l'algorithme (remarquons l'échelle logarithmiquesur l'axe des ordonnées), le déplacement de chaque sommet décroît rapidement. Quand la quantitétotale de déplacement du modèle devient assez faible, le modèle ne se déforme plus de manièresigni�cative. Nous pouvons donc �xer un seuil bas à partir duquel une étape du recalage se termine
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Fig. 4.8 � Recalage hiérarchique d'un modèle de visage à partir de la position initiale (en haut àgauche) en utilisant successivement des transformations rigides, des similitudes, des transformationsa�nes et des transformations B-splines.



118 Régularisation locale et globale Chap. 4et une transformation avec d'avantage de degrés de liberté peut être utilisée.

0.0 10.0 20.0 30.0 40.0 50.0
Itération

10
2

10
3

10
4

10
5

10
6

10
7

10
8

D
ép

la
ce

m
en

t

0.0 10.0 20.0 30.0 40.0 50.0
Itération

10
2

10
3

10
4

10
5

D
ép

la
ce

m
en

t

0.0 10.0 20.0 30.0 40.0 50.0
Itération

10
2

10
3

10
4

10
5

10
6

10
7

D
ép

la
ce

m
en

t

0.0 50.0 100.0 150.0
Itération

10
3

10
4

10
5

10
6

10
7

D
ép

la
ce

m
en

t

Transformations affines

SimilitudesTransformations rigides

Transformations B-splines

Fig. 4.9 � Quantité de déplacement du modèle de visage à chaque itération de l'algorithme du plusproche point itéré pour des transformations rigides (en haut à gauche), des similitudes (en haut àdroite), des transformations a�nes (en bas à gauche) et des transformations B-splines (en bas àdroite).Le seuil bas peut être �xé par l'utilisateur mais il est di�cile de connaître les valeurs signi�cativesdu déplacement du modèle qui sont en outre dépendantes de l'échelle des données. Nous calculonsdonc le seuil bas comme une fraction du déplacement des premières étapes de déformation dumodèle. Le recalage hiérarchique présenté dans la �gure 4.8 a été obtenu par évolution automatiquedu nombre de degrés de liberté en changeant de transformation dès que la quantité de déplacementdu modèle devenait inférieur à 0:1% de la quantité de déplacement initiale. De plus l'évolution a lieudès que le modèle converge, sans être dépendante de la réaction non reproductible d'un utilisateur.



4.3. Recalage 1194.3.5 Incidence des degrés de liberté sur le temps de calculL'augmentation du nombre de degrés de liberté s'accompagne d'une augmentation du temps decalcul. En particulier, les transformations B-splines sont bien plus coûteuses que les autres groupesde transformations. Le coût de l'algorithme de recalage est la somme du coût de l'algorithme d'appa-riement des points (CPPP) et de l'algorithme d'estimation de la transformation (CEMC, Estimationaux Moindres Carrés). Soit d le nombre de sommets du modèle et n le nombre de degrés de libertéde la transformation : Crecalage = CPPP(d) + CEMC(n):Le coût de l'algorithme d'appariements, CPPP(d), n'est dépendant que du nombre de sommets dumodèle. Le coût CEMC(n) dépend du nombre de degrés de liberté et de l'algorithme de minimisationutilisé. Ainsi, CPPP(d) est constant, quel que soit le groupe de transformations considéré et Crecalageest presque constant tant que CEMC(n) reste négligeable devant CPPP(d). C'est le cas pour lesalgorithmes de recalage rigide, par similitude ou a�ne puisqu'il existe une expression analytiquede la solution. Dans le cas des transformations B-spline, l'algorithme fait appel à une descente degradient beaucoup plus coûteuse.Incidence des paramètres de la transformation B-splineDans le cas des transformations B-splines, le critère suivant est minimisé à chaque étape :C(T 2 TB-spline) = Cdistance(T ) + �Crégularité(T ):Quand � tend vers l'in�ni, la fonction de coût Cdistance devient négligeable devant Crégularité et lenombre de degrés de liberté diminue. Le nombre de degrés de liberté est également dépendant dunombre de n÷uds utilisé pour l'estimation de la transformation. Le nombre maximal de n÷udsest imposé par le nombre de sommets du modèle et donc le nombre maximum d'appariementsutiles pour l'estimation de la transformation. Mais il est également possible de réduire le nombrede n÷uds pour limiter le temps de calcul et réduire le nombre de degrés de liberté. La �gure 4.10montre l'évolution de la qualité du recalage B-spline et du temps de calcul en fonction du paramètre� d'une part et de la fraction des sommets utilisés pour l'estimation de la transformation d'autrepart.La qualité du maillage s'améliore lorsqu'un plus grand nombre de n÷uds est pris en considérationau détriment du temps de calcul qui augmente de manière très signi�cative. La diminution de �autorise des déformations plus libres et c'est également un facteur permettant d'améliorer la qualitéde la reconstruction. En revanche, � a très peu d'in�uence sur le temps de calcul.4.3.6 Problèmes numériquesLa stabilité numérique du processus de minimisation peut également devenir un problème. Lenombre d'équations (et donc de points appariés) minimum nécessaire pour la résolution numériqueest dépendant du nombre de degrés de liberté de la transformation. Dans le cas d'une transformationa�ne, seulement douze paramètres sont évalués et très peu d'appariements sont nécessaires. Pour



120 Régularisation locale et globale Chap. 4

10% 50% 100%
Fraction des sommets

4.0

6.0

8.0

10.0

D
is

ta
nc

e

ρ = 1
ρ = 10
ρ = 50

10% 50% 100%
Fraction des sommets

0.0

1.0

2.0

3.0

4.0

5.0

T
em

ps
 p

ar
 it

ér
at

io
n 

(s
ec

on
de

s)

ρ = 1
ρ = 10
ρ = 50

Fig. 4.10 � Qualité (à gauche) et coût (à droite) du recalage B-spline en fonction du paramètre � etdu nombre de sommets.les transformations B-spline en revanche, un nombre conséquent d'appariements doit être trouvé.La �gure 4.11 montre le résultat du recalage B-spline en partant des même conditions initiales enprenant en considération un nombre variable d'appariements (10% des appariements dans la �gurede gauche, 50% dans la �gure centrale et 100% dans la �gure de droite).

Fig. 4.11 � In�uence du nombre d'appariements disponibles pour le calcul du recalage B-spline. Àgauche, 10% des appariements sont utilisés, au centre 50% et à droite 100%.La �gure de gauche montre les e�ets de l'instabilité du calcul de la transformation. La partiegauche du visage et le nez sont mal déformés.4.4 Déformations à contrainte globale4.4.1 Recalage et déformations localesComme les déformations locales, le recalage est estimé par la minimisation d'une fonctionnelle(Eglobal) et s'exprime localement comme l'application d'un champ de forces (ffglobal(pi)gi). La force



4.4. Déformations à contrainte globale 121globale est une force externe qui conduit à un champ de déformation avec un nombre limité de degrésde liberté puisqu'elle est contrainte par la nature de la transformation T . La �gure 4.12 montre lechamp de déplacement d'un objet synthétique dans le cas de déformations locales (à droite) et dedéformations issues d'une transformation rigide (à gauche).4.4.2 Déformations locales à contraintes globalesDans (Montagnat et Delingette, 1998), nous proposons un schéma de déformation local àcontrainte globale qui s'appuie sur l'équivalence entre déformations locales et transformations glo-bales. Chaque sommet du modèle est soumis à trois types de forces : les forces internes, les forcesexternes et les forces globales. Un coe�cient de localité, �, permet de pondérer l'in�uence respectivedes forces externes et globales :pt+�ti = pti + (1� 
)(pti � pt��ti ) + �(�(i)fint(pti) + �(i)fext(pti)) + (1� �)fglobal(pti):Ce schéma permet de conserver un calcul peu coûteux des déformations de la surface tout enintroduisant un contrôle facile du nombre de degrés de libertés à travers le paramètre de localité. Si� = 1, le modèle est sous l'in�uence des seules forces internes et externes. On se trouve dans le casde déformations locales. Si � = 0 au contraire, le modèle évolue sous l'action d'une transformationglobale avec un nombre réduit de degrés de liberté. Des valeurs intermédiaires de � permettent decontrôler la variabilité autorisée à la surface pendant les déformations. Lorsque � est petit, les forcesinternes régularisantes jouent un rôle réduit dans la mesure où la transformation globale assure déjàune régularisation de la surface. La �gure 4.12, colonne du centre, montre le champ de vecteursissus d'une déformation locale à contrainte globale rigide avec un paramètre de localité � = 20%.Le champ présente un aspect intermédiaire, plus régulier que les déformations locales (colonne dedroite) mais introduisant une composante locale qui est absente du recalage rigide (colonne degauche).Le schéma de calcul des déformations locales à contrainte globale est illustré sur la �gure 4.13.4.4.3 Un schéma continu de global vers localLes déformations à contraintes globales constituent un intermédiaire entre recalage et déforma-tions locales. Il est naturel d'étendre le schéma de recalage hiérarchique décrit au paragraphe 4.3.4.On commence les déformations par un recalage hiérarchique du modèle (� = 0) et on change degroupe de transformations à chaque fois que le modèle converge. Lorsque le modèle n'évolue pluspar le processus de recalage, on augmente peu à peu � de manière à introduire des degrés de li-berté supplémentaires. À la limite, on termine par des déformations locales sans contraintes (voir�gure 4.14).Le formalisme des déformations locales à contraintes globales étend les déformations locales demanière e�cace en terme de coût des calculs. En e�et, les appariements sont calculés une seulefois pour la détermination des forces externes et de la transformation globale. Le seul surcoût est
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Fig. 4.12 � Ligne 1 : Modèle initial (surface pleine) et position d'équilibre (surface �l de fer). Ligne 2 :Déformation du modèle en utilisant une transformation rigide (à gauche), des déformations globale-ment contraintes par une transformation rigide (� = 20%, au centre) et des déformations locales (àdroite). Lignes 3 : Champs de déformations résultants. Ligne 4 : détail des champs de déformation.
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Modèle initial

Calcul des forces externes

Estimation de la meilleur transformation

Calcul des forces globales

Calcul des forces internes

Mise à jour de la position des sommets

Modèle déforméFig. 4.13 � Le processus itératif des déformations locales à contrainte globale.l'estimation de la transformation globale. Comme un grand nombre de degrés de liberté est introduitpar les déformations locales, il n'est pas utile de calculer une transformation globale complexe. Onse satisfait d'une transformation peu coûteuse à évaluer comme une transformation a�ne.L'approche hiérarchique des déformations s'approche de l'idée de la non-convexité graduée. Ene�et, on limite d'abord l'espace des variations pour rendre la fonctionnelle d'énergie plus convexe.On change de fonctionnelle par augmentation de � en utilisant comme initialisation la positionoptimale du modèle pour l'énergie précédente.4.4.4 Fidélité des déformations hiérarchiquesLes transformations B-splines, comme les déformations locales à contraintes globales, permettentd'introduire un grand nombre de degrés de liberté dans le schéma de déformation du modèle. Nouscomparons les deux approches en réalisant la reconstruction hiérarchique du visage de la �gure 4.8.Les étapes de recalage rigide, par similitude et a�ne sont identiques dans les deux cas. La dernièreétape fait intervenir des déformations B-splines dans le premier cas et des déformations locales avecune contrainte a�ne dans le second cas. La �gure 4.15 montre la surface du visage obtenue aprèsdéformation (ligne du haut) dans le cas des transformations B-splines (à gauche) et dans le cas desdéformations locales (à droite).Les graphiques de la �gure 4.15 montrent la �délité du modèle déformé (en terme de distance
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Recalage rigide

Recalage par similitude

Recalage affine

Déformations locales à
contraintes globales

λ = 0

λ = 0

λ = 0

0 < λ < 1

λ = 1Déformations localesFig. 4.14 � Approche hiérarchique des déformations d'un modèle.de la surface aux données) à gauche, et le temps de calcul nécessaire à droite. Un meilleur résultatest obtenu par les déformations locales avec une contrainte a�ne dans la mesure où un plus grandnombre de degrés de liberté est introduit qu'avec les transformations B-splines à la �n du processusde déformation. Le temps de calcul nécessaire est également largement à l'avantage des déformationscontraintes. Il est donc plus adapté d'utiliser une transformation globale avec peu de degrés de libertéen introduisant des degrés de liberté grâce aux déformations locales.4.4.5 Préservation de la géométrieNous évaluons la qualité de la reconstruction en utilisant des déformations locales à contrainteglobale a�ne en fonction du paramètre de localité. La �gure 4.16 montre un modèle surfaciquereconstruit à partir d'un nuage de points représentant un pied (en haut à gauche). Ce modèle estdéformé de manière non-rigide par rapport à sa forme de référence (en haut à droite). On déformeensuite le modèle sous l'in�uence du nuage de points pour qu'il reprenne sa forme d'origine. Dansla ligne du centre, la �gure 4.16 montre de gauche à droite le modèle après recalage rigide, aprèsdéformations locales et contrainte a�ne (� = 10%) et après déformations locales.On évalue la distorsion géométrique de la surface comme la somme des distances quadratiquesentre la position de chaque sommet du modèle avant perturbation et après déformation. On mesureainsi le décalage des sommets par rapport à leur position d'origine (le glissement des sommets sur lasurface). Dans le cas d'un recalage rigide, le nombre de degrés de liberté trop limité n'autorise pas unereconstruction de la surface correcte. En accroissant graduellement le nombre de degrés de liberté,la surface est de mieux en mieux recalée et la distorsion géométrique diminue (voir graphique 4.16,en bas à droite). Cependant, la distorsion géométrique augmente si la déformation présente unetrop grande composante locale. Cela est dû au fait que la surface étant moins contrainte, chaque
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Fig. 4.15 � Comparaison du recalage hiérarchique avec transformations B-splines et des déformationslocales contraintes. Ligne du haut : résultat après déformations B-splines (à gauche) et locales (àdroite). Ligne du bas : évaluation de la qualité du recalage (à gauche) et du temps de calcul (àdroite).
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Fig. 4.16 � Ligne du haut : modèle initial (à gauche) et modèle déformé (à droite). Ligne du centre :reconstruction par recalage rigide (à gauche), déformations locales à contrainte a�ne (centre) etdéformations locales (à droite). Ligne du bas : évaluation de la distorsion géométrique.



4.4. Déformations à contrainte globale 127sommet du modèle converge vers le point des données le plus proche qui n'est en général pas lepoint géométriquement équivalent. Il est donc utile de contraindre su�samment les déformationspour assurer une bonne préservation de la géométrie du modèle reconstruit.4.4.6 Contraintes globales dépendantes de l'applicationLa contrainte globale introduite dans les déformations locales peut prendre d'autres formesque les transformations que nous avons étudiées jusqu'à présent. Il est possible d'introduire unecontrainte spéci�que à un problème particulier. Nous proposons par exemple d'ajouter une contrainteaxiale à des modèles présentant une symétrie de révolution.Contrainte globale axialeDes modèles déformables surfaciques dont les déformations sont guidées en prenant leur symétriede révolution en compte sont introduits dans (Terzopoulos et al., 1988). D'autres types de cylindresgénéralisés utilisés pour la reconstruction d'objets sont proposés dans (O'Donnell et Xi-Sheng, 1994).(O'Donnell et al., 1997) utilisent un modèle composé d'un axe (une courbe B-spline) et d'une surfacecomposée par l'assemblage de contours (également des courbes B-splines) dans des plans orthogo-naux à l'axe pour segmenter des vaisseaux sanguins. Un modèle géométrique pour la représentationde structures vasculaires (vaisseaux, connexions et anévrisme) est présentée dans (Juhan et al.,1997). (Moreau-Gaudry et al., 1998) proposent un modèle paramétrique de surface pour représenterl'intersection en forme de �Y� d'un branchement artériel. Le modèle est composé d'un axe (squeletteinterne) et d'une courbe convexe dé�nissant la partie supérieure du branchement (squelette externe)sur lesquels vient s'appuyer une surface. Il est utilisé pour la segmentation d'images ultrasonores3D de la carotide dans (Moreau-Gaudry et al., 1999).Pour déformer des structures munies d'un axe de révolution, nous proposons d'introduire unecontrainte axiale à l'aide du formalisme de déformation à contrainte globale présenté ci-dessus. Sousl'action d'une contrainte axiale, la surface d'un modèle ne se déforme plus localement mais elle�échit avec l'axe. La �gure 4.17 illustre la contrainte axiale. En haut, un même modèle cylindriquese déforme sous l'action de sollicitations locales avec (à droite) ou sans (à gauche) contrainte axiale.Soit M un 2-maillage simplexe constitué des sommets fpigi disposant d'une symétrie de révo-lution. L'axe A de M est dé�ni comme un 1-maillage simplexe dont les sommets sont faigi. Si lasurface est de topologie cylindrique, l'axe est un maillage simplexe avec bord. Dans le cas d'unetopologie toroïdale, c'est un maillage fermé. La �gure 4.17, ligne du bas, illustre deux modèles detopologies di�érentes avec un axe central. Chaque sommet pj du maillage surfacique est attachéaux trois sommets les plus proches de l'axe ai�1, ai et ai+1. Réciproquement, chaque sommet aide l'axe est associé à un ensemble Ei de sommets de la surface. La �gure 4.18 (à gauche) illustre laconnexion entre un sommet de la surface et les sommets de l'axe.Un poids �ji dépendant de la distance entre l'axe et la surface est associé à chaque couple desommets appariés de la surface et de l'axe fpj ;aig. Pendant le processus de déformation, les forcesexternes s'appliquant sur la surface du maillage sont d'abord calculées de manière classique. Les
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Fig. 4.17 � Ligne du haut : déformation d'un cylindre sans (à gauche) et avec (à droite) contrainteaxiale. Ligne du bas : maillages simplexes d'un cylindre et d'un tore munis d'un axe central.
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Fig. 4.18 � À gauche : relation d'un sommet du maillage aux sommets de l'axe. À droite : calcul desforces axiales en fonction des forces surfaciques.forces sont alors répercutées sur l'axe en calculant en chaque sommet ai :fext(ai) = Ppj2Ei �jifext(pi)Ppj2Ei �ji :Les forces régularisantes des 1-maillages simplexes sont calculées sur l'axe et chaque sommet del'axe est soumis à la force : f(ai) = �(i)fint(ai) + �(i)fext(ai):Réciproquement, les déformations de l'axe sous l'action des forces calculées ci-dessus induisentune déformation de la surface qui subit une �exion. Chaque sommet est soumis à une force com-posée d'une composante axiale (faxiale) et d'une composante radiale (fradiale). La force axiale estdépendante du déplacement de l'axe :faxiale(pj) = i+1Xk=i�1 �jkf(ai):La force radiale est orientée selon la perpendiculaire à l'axe et tend à ramener tous les sommet autourd'un point de l'axe à une même distance de l'axe. La position d'équilibre de la surface est donclocalement circulaire dans chaque plan perpendiculaire à l'axe. Soit pAj la projection orthogonaledu sommet pj sur l'axe et nj = pAj pjkpAj pjkla direction radiale. Le rayon moyen de la surface autour du point de l'axe ai est :ri = Xpj2Ei �jikpAj pjk



130 Régularisation locale et globale Chap. 4et la force radiale exercée par le sommet de l'axe ai sur le sommet de la surface pj est dé�niecomme : fradiale(ai;pj) = pAj + �(1� �) 


pAj pj


+ �ri�nj � pj;où � est un coe�cient d'in�uence radiale. Finalement, la force radiale exercée au sommet pj est :fradiale(pj) = i+1Xk=i�1 fradiale(ak;pj):Sous l'action de la seule contrainte axiale, la surface du modèle se déforme selon les �exions del'axe en conservant des sections circulaires tout au long de son axe. En utilisant des déformationslocales avec une contrainte globale axiale, il est possible pour la surface d'exprimer un ensemble plusriche de formes. On peut ainsi représenter des objets à caractère cylindrique mais ne présentant pasune géométrie très régulière.Nous avons utilisé les contraintes axiales pour segmenter des anévrismes dans des images an-giographiques de vaisseaux cérébraux. Le but est de reconstruire la géométrie détaillée de l'arbrevasculaire dans des régions où un anévrisme a été détecté pour déterminer la topologie précise desinterconnexions vasculaires dans cette zone sensible. La �gure 4.19 (en haut) montre trois plans decoupes dans trois directions orthogonales de l'image angiographique tridimensionnelle. Dans la lignecentrale, quatre modèles cylindriques sont initialisés grossièrement autour des vaisseaux sanguinset un modèle sphérique est centré sur la lésion. Les modèles sont alors déformés dans l'image. Lesmodèles cylindriques sont soumis à des déformations locales avec une contrainte axiale. La ligne dubas de la �gure 4.19 montre les cinq modèles après opérations topologiques pour relier les di�érentescomposantes.D'autres contraintes globalesOn peut bien entendu imaginer di�érentes contraintes dépendantes de problèmes particuliers.L'analyse en composantes principales constitue par exemple un moyen de régulariser la surface enfonction d'une connaissance que l'on a des déformations probables d'un modèle. Un objet déforméen utilisant les modes de déformation de l'analyse en composantes principales ne peut exprimer quedes formes qui sont dé�nies comme une combinaison linéaire de ces modes. En introduisant desdéformations locales, on peut imaginer des déformations plus souples de la surface pour segmenterdes objets qui sont mal représentés par les modes de déformation connus.4.5 Contrainte globale de formeDans le cadre des déformations locales à contrainte globale, la régularisation n'est plus assuréepar les seules forces internes. Lorsque le paramètre de localité tend vers zéro, les forces internes nejouent plus de rôle et c'est la transformation globale qui assure la régularité de la surface. Nousproposons alors une contrainte globale de forme permettant d'appliquer à la surface une force derappel vers une forme de référence dé�nie à une transformation globale près.
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Fig. 4.19 � Ligne du haut : image angiographique d'un anévrisme. Ligne centrale : modèles défor-mables initialisés dans l'image puis déformés. Ligne du bas : modèle résultant de l'anévrisme et desvaisseaux après opérations topologiques.



132 Régularisation locale et globale Chap. 4Dans le cadre des déformations locales, les forces s'appliquant en un point s'expriment sous laforme : f(pi) = �(i)fint(pi) + �(i)fext(pi):Les coe�cients �(i) et �(i) sont contraints d'appartenir aux intervalles [0;12 ] et [0;1] respective-ment pour assurer la stabilité du schéma numérique. Les forces internes et externes peuvent êtred'amplitude très di�érente. Les forces internes sont très localisées puisque calculées en fonction desvoisins de pi géométriquement très proches. Les forces externes en revanche sont homogènes à undéplacement vers des points de données qui peuvent être très éloignés. Il est possible de diminuer lecoe�cient �(i) pour homogénéiser l'amplitude des forces internes et externes mais cela revient à di-minuer le pas de temps du processus de déformation et peut provoquer un allongement considérabledu temps de convergence du modèle.En utilisant une force globale comme contrainte régularisante, il est encore possible d'exprimerune contrainte de forme. SoitM un modèle déformable etM0 le modèle correspondant à la forme deréférence (initialement,M00 =M0). À chaque étape de déformation, on remplace le modèleMt parM0t dans l'estimation de la transformation globale. C'est à dire qu'on calcule la transformation T tqui recale au mieux (au sens des moindres carrés)M0t sur l'ensemble des points fpti+�(i)fext(pti)gi.M0 évolue selon la seule transformation globale :M0t+�t = T t(M0t):Par composition des transformations, si Treg est un groupe,M0t reste identique àM00 =M0 à unetransformation près. On applique aux sommets de Mt un force de forme qui provoque un rappelvers le maillage M0t : fforme(pi) = �(i)pip0ti :La �gure 4.20 illustre le processus de contrainte de forme globale. Un 1-maillage simplexe Mest dessiné en traits pleins et sa forme de référence M0 en tirets discontinus. Le maillage est soumisà un champ de forces externes qui induit un champ de forces sur M0 (en haut à gauche). Unetransformation T , estimée à partir de ce champ de force (en haut à droite), permet de calculer laposition de référence des sommets à une transformation près. Un terme de force est alors calculéqui tend à ramener le sommet pti vers sa position de référence p0ti (en bas).Cette méthode présente l'avantage de dé�nir la forme de référence non pas forcément à unesimilitude près (comme c'est le cas pour les contraintes internes de forme) mais à une transformationglobale près qui peut appartenir à n'importe quel groupe de transformations. Le paramètre delocalité permet de pondérer l'in�uence de la contrainte de forme.La �gure 4.21 montre un exemple de modèle de visage déformé qui retourne vers sa forme deréférence sous l'action d'une contrainte de forme à une transformation a�ne près. L'avant dernièreimage montre le modèle après convergence (25 itérations) et la dernière image le modèle original. Laforme �nale correspond à la forme de référence à une transformation a�ne près et le visage déforméest plus large que le visage de référence.
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Fig. 4.21 � Convergence d'un modèle déformé vers sa forme de référence sous l'in�uence d'unecontrainte a�ne de forme. De haut en bas, de gauche à droite, le modèle converge jusqu'à la vingtcinquième itération. L'image du bas à droite montre le modèle original.



Deuxième partie

Application aux imagestridimensionnelles





Chapitre 5Images tridimensionnelles
N ous étudions dans ce chapitre les principauxprocédés d'acquisition des images tridimen-sionnelles et les particularités de ces images. Lecontenu d'une image dépend du procédé physiquepermettant de quanti�er le volume observé. La géo-métrie de l'image dépend du type de sonde utiliséepour l'acquisition. Nous étudions di�érentes géomé-

tries rencontrées en imagerie médicale. Nous propo-sons une extension des algorithmes de �ltrage à desgéométries quelconques (Montagnat et al., 1999).Ces �ltres sont utilisés pour améliorer l'image oucalculer leurs caractéristiques di�érentielles. Nousétudions quelques algorithmes adaptés au prétraite-ment d'images médicales.



138 Images tridimensionnelles Chap. 5Les images 3D sont aujourd'hui très répandues, notamment dans le domaine médical où denombreux appareils d'acquisition tridimensionnels existent. Dans ce chapitre, nous étudions lesprocédés d'acquisition d'images tridimensionnelles et nous nous intéressons aux caractéristiques deces images.5.1 Acquisition d'images tridimensionnellesLes di�érents appareils d'acquisition d'images tridimensionnelles sont nombreux et permettentd'obtenir des informations di�érentes selon le procédé physique utilisé pour observer les tissus ducorps humain. Certains procédés apportent une information anatomique (une carte du corps étudié)tandis que d'autres détectent la fonctionnalité des organes (une carte d'activité). Sans vouloir êtreexhaustifs, nous décrivons rapidement dans ce paragraphe les principales méthodes d'acquisitiond'images 3D en mettant l'accent sur leurs spéci�cités. Une étude détaillée des di�érentes modalitésd'acquisition est disponible dans (Acharya et al., 1995).5.1.1 Images radiographiquesHistoriquement, les images radiographiques, ou images par rayons-X, furent les premières imagesmédicales. La capacité des rayons-X à traverser le corps humain fut mise en évidence peut aprèsleur découverte par Roentgen qui réalisa la première radiographie à la �n du dix-neuvième siècle. Leprocédé consiste à émettre un faisceau de rayons-X qui traverse le corps étudié et qui vient imprimerune matrice de détecteurs photo-sensibles (voir �gure 5.1, à gauche). Les �lms photographiquesutilisés à l'origine comme détecteurs sont parfois remplacés par des capteurs digitaux, fournissantune image numérique de résolution typique 1024� 1024 pixels. De par leur conception, les procédésd'acquisition radiographiques mesurent la quantité de rayons-X parvenant sur les détecteurs etdonc le coe�cient d'absorption des rayons-X par les tissus traversés. Cette information est de naturepurement anatomique. Les images radiographiques permettent d'obtenir une ou plusieurs projectionsbidimensionnelles du corps humain.
source

détecteursFig. 5.1 � Images radiographiques.



5.1. Acquisition d'images tridimensionnelles 139La �gure 5.1 montre deux exemples d'images radiographiques des mains et des poumons.5.1.2 Images tomographiques par rayons-XComme les images radiographiques, les images tomographiques par rayons X, ou images scanner,utilisent des rayons-X et mesurent le coe�cient d'absorption des rayons qui est une fonction de ladensité des tissus humains. Ce procédé d'acquisition permet d'obtenir une succession de coupesparallèles formant un volume tridimensionnel. Chaque coupe (dans le plan (oxy)) est obtenue enréalisant une série d'acquisitions monodimensionnelles par rotation de la source de rayons-X autourdu corps radiographié (voir �gure 5.2 à gauche).
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o xFig. 5.2 � Acquisition des images scanner. Tomographie (à gauche) et scanner hélicoïdal (à droite).La transformée inverse de Radon ou le théorème du pro�l central de la transformée de Fourierpermettent de reconstruire un plan à partir de l'ensemble de ses projections monodimensionnelles.On parle de tomographie axiale transverse. En théorie, une in�nité de projections est nécessaire àla reconstruction du plan. En pratique, on reconstruit une grille discrète de pixels pour laquelle unnombre �ni de projections est su�sant. En faisant avancer la source et les détecteurs selon l'axe(oz) et en réalisant une nouvelle acquisition, on construit une image 3D plan par plan. La �gure 5.3montre quelques coupes tomographiques abdominales (du bas vers le haut de l'abdomen) et l'image3D correspondante. Seuls trois plans de l'image 3D sont visualisés dans trois directions orthogonales.Deux des plans sont reconstruits par l'empilement de coupes tomographiques.En raison du procédé d'acquisition coupe par coupe des images scanner, elles présentent unerésolution di�érente dans le plan (oxy) et sur l'axe (oz). Un volume scanner possède typiquementune dé�nition de l'ordre de 512� 512� 128 voxels pour une résolution de 0;5� 0;5� 1 millimètres.L'image est donc en général anisotrope. Il existe également des scanners hélicoïdaux pour lesquelsle déplacement de la source se fait simultanément dans le plan (oxy) et selon l'axe (oz), en hélice(voir �gure 5.2 à droite).Les scanners hélicoïdaux permettent l'acquisition plus rapide du volume de l'image au détrimentde la qualité puisqu'une interpolation plus importante est nécessaire à la reconstruction des coupes.Le temps d'acquisition au scanner hélicoïdal d'un volume correspondant à une centaine de planssur une quinzaine de centimètres est de l'ordre de 30 secondes contre quelques minutes pour les
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Fig. 5.3 � Coupes scanner de l'abdomen et image tridimensionnelle reconstruite.



5.1. Acquisition d'images tridimensionnelles 141scanners classiques. Les dernières générations de scanners (multiarray) permettent de réduire encoresensiblement ce temps. En�n, le DSR 1 développé à la Mayo Clinic 2 (Robb et al., 1979) et lemorphomètre de General Electric 3 sont deux prototypes de scanners capables de réaliser l'acquisitionde volumes complets. Ils ont été utilisés pour l'acquisition d'images cardiaques.En imagerie médicale, la capacité d'absorption des rayons-X de chaque tissu du corps humainest constante. Il est dès lors facile d'identi�er chaque tissu en fonction de l'intensité à laquelleil correspond dans l'image. L'échelle absolue des niveaux d'intensité mesurée par un scanner estgraduée en unité Houns�eld du nom de l'inventeur de l'appareil. La fenêtre Houns�eld (fenêtrede sensibilité des rayons détectés) est adaptée selon le type de tissus étudiés. Cependant, plusieurstissus di�érents peuvent avoir la même capacité d'absorption des rayons-X et de nombreux artéfacts(e�ets de masse, etc) rendent les tissus plus ou moins homogènes. Le problème de la segmentationdans des images scanners est donc loin de se réduire à un seuillage sur l'intensité.En radiographie ou en tomographie par rayons-X, des substances radio-opaques peuvent êtreinjectées dans le corps pour améliorer la visualisation de certains organes. Les produits de contrastesont utilisés pour la réalisation d'angiographies. Deux images sont acquise avec et sans réhaussementdu contraste. Par soustraction des deux images on met en évidence les structures atteintes par leproduit de contraste. L'utilisation de produit de contraste fausse l'échelle Houns�eld. La �gure 5.4montre deux images angiographiques par rayons-X.

Fig. 5.4 � Angiographie radiographique (à gauche) et angioscanner (à droite).5.1.3 Images par résonance magnétiqueL'imagerie par résonance magnétique, ou IRM, exploite le phénomène de résonance des noyauxatomiques et en particulier du noyau d'hydrogène. Un noyau atomique possède un moment ma-gnétique � relié au moment cinétique (ou spin) � par le rapport gyromagnétique 
 : � = 
�. Pourles noyaux d'hydrogène (protons), 
 = 42;58MHz:T�1. Le corps étudié en IRM est plongé dans1. Dynamic Spatial Reconstructor2. http://www.mayo.edu/3. http://www.ge.com/



142 Images tridimensionnelles Chap. 5un champ magnétique intense B. L'énergie des noyaux d'hydrogène est quanti�ée. Sous l'action duchamp magnétique B, leur moment cinétique s'oriente soit parallèlement à B (état de spin +12),soit anti-parallèlement (état de spin �12) à ce champ. La di�érence d'énergie entre les deux étatsest proportionnelle à l'intensité du champ B :�E = 
h2� kBk;où h est la constante de Planck. D'après la loi de Boltzmann, le rapport entre le nombre d'atomesdans chaque état en fonction de la température T est :r = e�EkT ;où k est la constante de Boltzmann. Pour T = 300K et kBk = 1 Tesla, par exemple, r = 1 + 10�6seulement, d'où la nécessité d'utiliser des champs magnétiques intenses (de 0,5 à 3 Tesla en pratique).La di�érence entre le nombre de noyaux dans chaque état crée une aimantation macroscopique Mparallèle à B. L'état de spin +12 étant plus stable, M est orientée dans la même direction que B. Lemoment magnétique des noyaux est soumis à un mouvement de précession autour de l'axe du champmagnétique B à la fréquence f = �Eh (fréquence de Larmor) comme illustré dans la �gure 5.5, àgauche. L'aimantation macroscopique est de trop faible amplitude pour une observation directe. Ilest donc nécessaire d'utiliser une méthode indirecte par résonance magnétique.Une excitation sous forme d'onde radio-fréquence émise en train d'ondes pulsées à la fréquencede Larmor fait entrer les atomes en résonance : ils absorbent de l'énergie en passant de l'état plusstable (spin +12) à l'état moins stable (spin �12). Cette perturbation fait basculerM d'un angle � parrapport à sa position d'équilibre. La composante transversale de M induit une force électromotricedans une bobine réceptrice dont l'axe est perpendiculaire à B et à l'axe de la bobine d'excitation.Lorsque l'excitation cesse, l'énergie absorbée par les atomes qui retournent à l'équilibre est restituéesous forme d'une onde radio-fréquence dont l'amplitude est proportionnelle au nombre de noyauxexcités. C'est pendant ce retour à l'équilibre, ou relaxation, que le signal de résonance magnétique(une sinusoïdale amortie) est mesuré. Les relaxations de la composante longitudinale �z et de lacomposante transversale �xy du moment magnétique des atomes suivent deux lois exponentiellesde constante de temps T1 et T2 respectivement. Les valeurs de T1 et T2 sont liées aux atomesconsidérés mais aussi à leur entourage immédiat. Elle dépendent donc des tissus observés. D'unemanière générale, T1 s'élève à quelques centaines de millisecondes et T2 à quelques dizaines.La fréquence de l'onde excitatrice étant directement proportionnelle à l'intensité de B, la détec-tion spatiale est réalisée en modi�ant localement l'intensité du champ magnétique. En appliquant ungradient magnétique dans une direction, par exemple (oz) (�gure 5.5, droite), tous les atomes d'unplan orthogonal à (oz) vont résonner à la même fréquence caractéristique. On sélectionne ainsi unetranche du volume observé. Notons que l'orientation du gradient magnétique permet de sélectionnerdes tranches dans n'importe quelle direction de l'espace. La lecture de la position à l'intérieur dela tranche est réalisée en appliquant deux gradients de champ magnétique dans les deux directionsorthogonales (ox) et (oy) avant et pendant la lecture de l'écho respectivement.
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Fig. 5.5 � Procédé d'acquisition par résonance magnétique.L'imagerie par résonance magnétique permet de détecter une densité de noyaux d'hydrogène eten particulier des molécules d'eau du corps humain riches en hydrogène. Elle fournit donc une infor-mation anatomique mais celle-ci est di�érente de l'acquisition par rayons-X qui privilégie les tissusdenses comme les os. L'IRM est particulièrement utilisée pour l'étude du cerveau (voir �gure 5.6).Une IRM possède une dé�nition typique de 256�256�128 voxels pour une résolution de l'ordre de1� 1� 1;5 millimètres. Des micro-IRM, utilisant des champs magnétiques particulièrement intenses(aujourd'hui de 4 à 7 Tesla), permettent la visualisation de structures très détaillées.

Fig. 5.6 � Trois coupes orthogonales d'une image par résonance magnétique cérébrale.Dans les images IRM, des tissus de nature di�érentes provoquent des hétérogénéités de champmagnétique qui se traduisent par une délocalisation spatiale des structures. Certaines antennes d'ac-quisition IRM pour lesquelles le champ magnétique n'est pas uniforme introduisent en outre un biaisdans l'espace. Ces perturbations peuvent être identi�ées et dans une certaine mesure compenséesdans l'image (Styner et Gerig, 1997; Guillemaud et Brady, 1997; Brechbühler et al., 1996; Gilleset al., 1996; Guillemaud et Brady, 1996).L'IRM marquée est un procédé d'acquisition particulier utilisé pour l'étude du mouvement car-diaque. Il consiste à envoyer juste avant l'acquisition une onde excitatrice dans des plans déterminés.Cette onde inverse le moment magnétique de certains atomes. Ces atomes saturés donneront lors



144 Images tridimensionnelles Chap. 5de la mesure du signal de résonance magnétique une réponse di�érente des autres atomes et ap-paraîtrons dans l'image produite comme des bandes sombres. Ce marquage magnétique présentel'intérêt de rester accroché aux tissus et de suivre leurs mouvements. La persistance du marquageest néanmoins de courte durée (environ 400 millisecondes) ce qui ne rend possible que l'étude dedemi cycles cardiaques.5.1.4 Images ultrasonoresL'imagerie ultrasonore, ou échographie en mode B, a été inspirée des sonars. Le principe consisteà émettre une onde ultrasonore à travers le corps humain. L'onde se propage dans les milieuxhomogènes que constituent chaque tissu mais elle est partiellement ré�échie à l'interface entre lestissus. La détection du temps mis par le rayon ré�échi pour revenir à la sonde permet d'estimer laprofondeur des interfaces connaissant la vitesse moyenne de propagation des ultrasons à travers lecorps humain. Les ondes ultrasonores sont produites par des céramiques piézo-électriques vibrantsous l'action d'une tension alternative appliquée à leurs bornes. Réciproquement, à la réception,ces mêmes céramiques permettent de transformer l'onde ultrasonore incidente en courant électrique(voir �gure 5.7). Des fréquences de 3 à 30 MHz sont aujourd'hui utilisées en médecine.
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émissionFig. 5.7 � Système d'acquisition d'images ultrasonores.Pour construire une image 2D, plusieurs rayons sont acquis par la sonde dans des directionsdi�érentes et l'image résultante est interpolée. L'acquisition d'images ultrasonores est peu coûteuseet d'une innocuité totale. Cependant, les images obtenues présentent un phénomène de speckle (ouscintillement) provoqué par des phénomènes d'interférences des ondes di�usées à travers les tissustraversés. En outre le traitement et la numérisation de l'onde introduisent un bruit dans l'image.L'atténuation des rayons ultrasonores dans le corps rend di�cile la perception d'organes profonds.Les os et l'air (des poumons) sont particulièrement opaques aux ultrasons et peuvent provoquer desoccultations dans l'image. La �gure 5.8 montre deux exemples d'images ultrasonores de la vésiculebiliaire et du c÷ur. La rapidité d'acquisition des images ultrasonores les rend adaptées à l'étudecardiaque.Des produits de contraste sous forme de micro-bulles d'air enfermées dans des sucres permettentd'améliorer certaines images, des vaisseaux sanguins et des cavités cardiaques en particulier.
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Fig. 5.8 � Exemples d'images ultrasonores de la vésicule (à gauche) et du c÷ur (à droite).De plus en plus de systèmes d'acquisition d'images tridimensionnelles ultrasonores sont au-jourd'hui en développement. Ils sont fondés sur l'acquisition de plusieurs plans pour constituer unvolume. Le mouvement de la sonde est contrôlé mécaniquement ou électroniquement pour réaliserdes acquisition de plans géométriquement bien dé�nis dans l'espace, ou bien la sonde est déplacéemanuellement. Le mouvement d'une sonde manuelle doit être suivi à l'aide de détecteurs de positionpour restituer la géométrie de l'image. Cette dernière approche présente l'inconvénient de fournirdes plans irrégulièrement distribués dans l'espace avec, potentiellement, des zones où aucune in-formation n'est disponible. La �gure 5.9 montre quelques sondes motorisées et les plans acquis enfonction du mouvement de la sonde.

Fig. 5.9 � Sondes ultrasonores tridimensionnelles motorisées.5.1.5 Images isotopiquesLes images de médecine nucléaire sont fondées sur l'acquisition du rayonnement émis par unisotope radioactif injecté dans le corps. La médecine nucléaire fournit une information purementfonctionnelle. On distingue la tomographie par émission de positons (TEP ou PET en anglais) etla tomographie par émission monophotonique (TEMP ou SPECT en anglais).La tomographie par émission de positons utilise des isotopes produisant des positons lors de leurdésintégration. Un isotope instable (par exemple O15, C11, N13 ou F 18) est attaché à une molécule



146 Images tridimensionnelles Chap. 5physiologique (par exemple H2O15 ou F 18DG, �uoro-désoxyglucose) choisie pour la fonctionnalitéqu'elle remplit dans le corps humain. Chaque positon rencontre, après un parcours de l'ordre dequelques millimètres, un électron au contact duquel les deux particules s'annihilent en produisantdeux photons gamma (511 kev) dans des directions opposées. La détection des deux photons par unpaire de détecteurs permet de déterminer les annihilations. La connaissance de la loi de décroissanceradioactive de l'isotope est utilisée pour estimer la quantité de désintégrations et donc la concentra-tion de la substance radioactive en fonction du rayonnement perçu. La reconstruction de l'image 3Dest réalisée, comme pour les images scanner, par tomographie axiale transverse. Ce procédé ne per-met pas d'obtenir une résolution inférieure à quelques millimètres à cause de la distance parcouruepar les positons avant annihilation.La tomographie par émission monophotonique produit directement des photons gamma par dé-composition d'un isotope. Elle nécessite l'utilisation d'isotopes qui n'entrent pas dans la constitutiondes molécules physiologiques (par exemple Tc99, T l201 ou In111). Les détecteurs de rayons gammasont composés d'un cristal couplé à un photo-multiplicateur devant lequel un collimateur �ltre lesimpacts provenant de directions non orthogonales au cristal. La résolution de ce type d'image estde l'ordre de plusieurs millimètres.La �gure 5.10 montre deux exemples d'images de tomographie monophotonique (en haut) et detomographie par émission de positons (en bas). Dans l'image du haut, trois coupes dans les directionsquatre cavités, grand axe et petit axe du c÷ur (de gauche à droite) représentent la perfusion dumyocarde du ventricule gauche. Dans l'image du bas, deux coupes coronales de la tête montrentl'activité cérébrale. Dans les deux cas, seule une intensité est détectée en chaque voxel de l'image.L'échelle de fausses couleurs est créée de manière arti�cielle pour améliorer la visualisation.5.2 Géométrie des imagesTous les procédés d'acquisition que nous avons décris ont en commun de restituer un signalsous forme d'une intensité lumineuse en un nombre �ni de points de l'espace. Par la suite, nousnoterons � � IR3 la grille discrète des points sur lesquels est échantillonnée l'image. En chaquepoint, la fonction image I associe une valeur d'intensité, ou niveau de gris, dans l'ensemble discrétiséG = [g0;gh]. I : � � IR3 ! Gv 7! I(v):5.2.1 Les géométries rencontrées en imagerie médicaleLa majorité des images 3D produites actuellement sont échantillonnées selon un grille régulièrede voxels parallélépipédiques. Nous parlerons alors d'images en géométrie Cartésienne. Nous avonsvu que les sondes échographiques tridimensionnelles produisent en général des images qui sontéchantillonnées selon d'autres géométries. Nous nous intéresserons en particulier aux géométriescylindriques et coniques car nous avons été amenés à travailler sur des images du c÷ur de ce type.
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Fig. 5.10 � Ligne du haut : image de tomographie monophotonique de la perfusion myocardiquedu ventricule gauche. Ligne du bas : image de tomographie par émission de positons de l'activitécérébrale.
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Fig. 5.11 � Les trois géométries étudiées des images tridimensionnelles. Géométrie classique Car-tésienne (à gauche), géométrie cylindrique (au centre) et géométrie conique (à droite).



5.2. Géométrie des images 149Géométrie CartésienneLe cas le plus fréquemment rencontré est celui des images Cartésiennes échantillonnées selon unegrille parallélépipédique (voir �gure 5.11, à gauche). De nombreux algorithmes ont été développéspour le traitement des images Cartésiennes. L'échantillonnage Cartésien est en général le résultatd'une interpolation de l'algorithme de reconstruction de l'image.Les voxels d'une image Cartésienne sont des parallélépipèdes. Comme indiqué dans le chapitre5.1, les voxels ont en général la même dimension selon les axes x et y mais une dimension supérieuredans la direction z orthogonale aux plans d'acquisition. Cet héritage des images 2D peut pénaliserles algorithmes traitant l'image en prenant en compte leur nature tridimensionnelle.Géométrie cylindriqueLes sondes ultrasonores à tête rotative produisent des images dans une géométrie conique. Lasonde réalise l'acquisition d'une série de plans partageant un axe central de rotation. Dans chaqueplan, une série de rayons avec un décalage angulaire constant est acquise. Les rayons sont en généralinterpolés dans chaque plan a�n de faciliter la visualisation. L'image est alors dé�nie dans unegéométrie cylindrique : chaque point est dé�ni par un angle � (l'angle du plan auquel il appartient),une distance r à l'axe central et une élévation z (voir �gure 5.11, centre).La �gure 5.12 montre les plans d'une image ultrasonore du c÷ur échantillonnée selon une géo-métrie cylindrique.

Fig. 5.12 � Image ultrasonore du c÷ur en géométrie cylindrique. Vue tridimensionnelle (à gauche)et deux plans à � = 0� (au centre) et � = 90� (à droite).Les images en géométrie cylindrique disposent d'une information très riche, même redondante, aucentre, tandis que la quantité d'information décroît en fonction de la distance à l'axe. À la périphérie,les données disponibles sont très lacunaires si l'angle d'acquisition n'est pas extrêmement faible. Lesformules de transformation de la géométrie cylindrique vers la géométrie Cartésienne sont :8>><>>: x = d0 � r sin �y = d0 + r cos �z = z: (5.1)



150 Images tridimensionnelles Chap. 5Géométrie coniqueSi la géométrie cylindrique présente un avantage certain pour la visualisation, il peut s'avérerpréférable dans certains cas de travailler directement dans la géométrie conique originale a�n de nepas utiliser de données interpolées. En géométrie conique un point est déterminé par sa distance rà la sonde, l'angle � du rayon auquel il appartient et l'angle � du plan de ce rayon (voir �gure 5.11,à droite).La �gure 5.13 montre deux coupes orthogonales d'une image ultrasonore cardiaque dans sagéométrie conique originale. Ces données ne sont pas lisibles pour un opérateur humain.

Fig. 5.13 � Image ultrasonore du c÷ur en géométrie conique. Deux plans à � = 0� (à gauche) et� = 90� (à droite). La sonde est située en haut de l'image.La densité de données en géométrie conique décroît en fonction de la distance à la sonde. Lesformules de changement de coordonnées de la géométrie conique à la géométrie Cartésienne avec lesconventions de la �gure 5.11 (droite) sont :8>><>>: x = d0 � r sin ��� �02 � sin �y = d0 + r sin ��� �02 � cos �z = h� r cos ��� �2 � :



5.2. Géométrie des images 1515.2.2 Conversion en géométrie CartésienneDu fait du procédé physique d'acquisition et de la discrétisation, l'intensité lumineuse en toutpoint d'une image 3D correspond à la moyenne d'un signal physique sur une certaine région del'espace. On associe l'intensité à la mesure physique réalisée au centre de chaque voxel. Le rééchan-tillonnage consiste à déterminer les intensités de l'image en de nouveaux points en fonction desvaleurs connues. Il peut permettre de compléter une information lacunaire dans certaines zones ouau contraire de déterminer une valeur moyenne sur une région de l'espace.Certains appareils d'acquisition d'images tridimensionnelles produisent des images échantillon-nées sur une grille non rectangulaire. Même les images échantillonnées en géométrie Cartésienneprésentent en général une anisotropie dans la direction normale aux plans de coupe. De nom-breux algorithmes ne traitent que les images en géométrie Cartésienne. L'anisotropie peut se révélerpénalisante pour un algorithme qui traite l'information comme un véritable volume régulier. Lerééchantillonnage permet de s'a�ranchir de ces deux di�cultés, en rééchantillonnant une géométrienon Cartésienne sur une grille rectangulaire ou en produisant des plans �manquant� dans l'imageCartésienne pour la rendre isotrope. L'idée la plus simple à mettre en ÷uvre consiste à détermi-ner l'intensité d'un point de l'espace par interpolation trilinéaire de ses huit plus proches voisins.Dans certaines situations, un voxel de l'image rééchantillonnée peut correspondre à plusieurs voxelsde l'image originale. Il est alors nécessaire de calculer la moyenne des intensités concernées. La �-gure 5.14, à gauche, illustre le rééchantillonnage d'une image cylindrique en géométrie cartésienne.L'image est simultanément sous- et sur-échantillonnée en fonction de la distance des voxels à l'axe.
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Fig. 5.14 � Interpolation des plans d'une image anisotrope (à gauche) et problème lié à l'interpolationlinéaire (à droite).Cependant cette méthode présente des limitations si l'anisotropie est trop importante, commel'illustre la �gure 5.14 à droite. La discontinuité d'un objet peut provoquer par rééchantillonnage



152 Images tridimensionnelles Chap. 5une double réponse dans le plan interpolé. Le rééchantillonnage d'une image présentant une tropforte disparité spatiale et un niveau de bruit élevé est inexploitable, comme l'illustre la �gure 5.15qui montre une image rééchantillonnée sur une grille Cartésienne à partir d'une image en géométriecylindrique avec une résolution angulaire de 20�.

Fig. 5.15 � Deux coupes orthogonales d'une image ultrasonore cylindrique rééchantillonnée dans unegéométrie Cartésienne.Pour éviter ce phénomène, certaines techniques d'interpolation prennent en compte la forme desobjets (Treece et al., 1999; Treece et al., 1998; Grevera et Udupa, 1996). Nous préférons dans le casqui nous intéresse reposer sur le modèle déformable pour apporter cette information de continuitéentre les coupes en pro�tant de la forme a priori de la surface.5.2.3 Filtrage en géométrie non CartésienneLa convolution d'une image par un �ltre est une opération classique qui permet de lisserl'image ou d'en extraire des caractéristiques di�érentielles. Deux méthodes sont souvent utilisées :les masques discrets pour leur simplicité et les �ltres récursifs (Shen et Castan, 1986; Deriche, 1987)pour leur e�cacité. Ces deux approches ne sont pourtant adaptées qu'au traitement d'images engéométrie Cartésienne. Nous proposons ici une extension des masques de convolution à d'autresgéométries (Montagnat et al., 1999).Masques discrets CartésiensL'opération de convolution d'une image I par un �ltre f s'exprime au point v de l'espace par :(I 
 f)(v) = Z 1�1 Z 1�1 Z 1�1 f(vx � x;vy � y;vz � z)I(x;y;z)dxdydz: (5.2)Elle peut être discrétisée et approchée par une somme �nie de termes :(I 
 f)(v) = vx+�xXx=vx��x vy+�yXy=vy��y vz+�zXz=vz��z f(vx � x;vy � y;vz � z)I(x;y;z):



5.2. Géométrie des images 153Cette opération correspond à la convolution discrète de chaque voxel de l'image par une matrice 3Dde dimensions (2�x+ 1)� (2�y + 1)� (2�z + 1).La matrice de convolution doit véri�er les propriétés suivantes pour réaliser une opérationconforme sur l'image :� Neutralité. La convolution de toute valeur de l'espace des niveaux de gris de l'image G par lamatrice de �ltre est un élément de G.� Normalisation. La somme des termes d'un �ltre de dérivation est nulle. La somme des termesd'un �ltre de lissage est égale à 1. Le �ltre n'introduit ainsi pas de biais dans l'image.Les �ltres les plus utilisés sont les �ltres monodimensionnels séparables. Un �ltre est séparable siil peut être décomposé en plusieurs �ltres de dimension inférieurs appliqués à l'image les uns aprèsles autres. L'utilisation de �ltres de plus faibles dimensions réduit considérablement la complexitéalgorithmique du �ltrage.Cette approche est adaptée aux images de géométrie Cartésienne pour lesquelles les voxels sontrépartis selon une grille régulière mais il est possible de l'adapter au cas non Cartésien.Masques discrets en géométrie non cartésienneLes opérateurs classiques de convolution peuvent s'appliquer sur une image de géométrie quel-conque après son rééchantillonnage en géométrie Cartésienne. Cependant, la réponse d'un opérateurà des valeurs d'intensité délocalisées ou erronées par le rééchantillonnage rend souvent le résultatinutilisable (voir �gure 5.15). Il est aussi possible, dans certains cas, d'appliquer des opérateursbidimensionnels. En géométrie cylindrique par exemple, un opérateur bidimensionnel permet detraiter chaque plan. Cependant, cette approche ne prend pas en compte l'information qu'apporte latroisième dimension et réduit sensiblement les capacités du �ltrage.Nous proposons de calculer un vecteur de gradient tridimensionnel pour chaque voxel de l'image.Une approche similaire en deux dimensions a été proposée dans (Herlin et Ayache, 1992). Soit vun point de l'espace Euclidien de coordonnées Cartésiennes (vx;vy;vz) et I une image. Dans unegéométrie non Cartésienne, les coordonnées (va;vb;vc) de v véri�ent les relations :8>><>>: vx = Cx(va;vb;vc)vy = Cy(va;vb;vc)vz = Cz(va;vb;vc);où Cx, Cy et Cz sont trois fonctions de changement de coordonnées.L'équation 5.2 de convolution de l'image par un �ltre f s'exprime par changement de systèmede coordonnées :(I 
 f)(v) = Z Z Z f(vx �Cx(a;b;c);vy � Cy(a;b;c);vz � Cz(a;b;c))I(a;b;c)jJ jdadbdcoù J est la matrice Jacobienne de changement de coordonnées :J = 0BB@ @Cx@x @Cx@y @Cx@z@Cy@x @Cy@y @Cy@z@Cz@x @Cz@y @Cz@z 1CCA :



154 Images tridimensionnelles Chap. 5Dans le cas de la géométrie cylindrique par exemple, les relations Cx, Cy et Cz sont dé�nies parl'équation 5.1, jJ j = r et l'équation de convolution devient :(I 
 f)(v) = Z 1�1 Z 2�0 Z 10 rf(vx � x0 + r sin(�);vy � x0 � r cos(�);vz � z)I(r;�;z)drd�dzDans le cas conique, jJ j = �r2 sin ��� �02 �.Après discrétisation :(I 
 f)(v) = vx+�xXx=vx��x vy+�yXy=vy��y vz+�zXz=vz��z rf(vx � x0 + r sin(�);vy � x0 � r cos(�);vz � z)I(r;�;z):Pour dériver une image, par exemple, nous calculons les masques à partir des �ltres de Deriche(Deriche, 1987). Soit Dd le �ltre de dérivation et Ld le �ltre de lissage dans la dimension d 2 fx;y;zg.Dd(u) = ue��juj; Sd(u) = (�juj + 1)e��juj:Les opérateurs directionnels de gradient sont dé�nis comme :8>><>>: Gx(u) = Dx(u)Ly(u)Lz(u)Gy(u) = Lx(u)Dy(u)Lz(u)Gz(u) = Lx(u)Ly(u)Dz(u)et les masques sont calculés par échantillonnage de Gx, Gy et Gz. Les valeurs obtenues sont nor-malisées de façon à ce que la somme des coe�cients positifs égale 1 et la somme des coe�cientsnégatifs égale �1. La somme des coe�cients de chaque masque est ainsi nulle.Cette approche est coûteuse comparée au �ltrage en géométrie Cartésienne car elle nécessite derecalculer les masques en chaque voxel de l'image. Cependant, le calcul du �ltrage ne fait intervenirque les valeurs de l'intensité aux points connus de l'image et les coe�cients des masques en ces points.La méthode garantit donc l'exactitude du calcul des caractéristiques di�érentielles de l'image. La�gure 5.16 montre la réponse des �ltres de dérivation dans une coupe d'une image synthétique d'uncube échantillonné en géométrie cylindrique. La norme du gradient est calculée correctement danstoutes les directions et la réponse du �ltre est stable en tout point de l'image malgré la variation dela densité d'information à une certaine distance de l'axe. Des �ltres de di�érentes tailles sont testés :�r = �� = �z = 1 à gauche, �r = �� = �z = 2 au centre et �r = �� = �z = 3 à droite.La �gure 5.17 compare le résultat du calcul de la norme du gradient par �ltres de Sobel 2D(au centre) et par masque cylindrique 3D (à droite) dans une coupe d'une image ultrasonore engéométrie cylindrique (à gauche). L'ensemble de la coupe est visualisée dans la ligne du haut tandisqu'un détail apparaît sur la ligne du bas. Le masque cylindrique améliore sensiblement la détectiondes contours. Il diminue d'avantage l'importance du speckle en prenant en compte la cohérencespatiale dans la troisième dimension de l'image. Il permet un �ltrage plus e�cace notamment dansla région centrale où les données sont assez denses. La réponse du �ltre est également plus régulière.



5.2. Géométrie des images 155

Fig. 5.16 � Image d'un cube en géométrie cylindrique et réponse de �ltres de dérivation cylindriquedans l'un des plan de l'image. De gauche à droite : �ltres de taille 32, 52 et 72.

Fig. 5.17 � Calcul de la norme du gradient dans une coupe d'une image ultrasonore cylindrique (àgauche) en utilisant les masques de Sobel 2D (au centre) et un masque cylindrique 3D (à droite).La ligne du bas présente un détail de l'image du haut.



156 Images tridimensionnelles Chap. 55.3 Quelques algorithmes de prétraitementLa segmentation par modèle est un traitement de haut niveau sur l'image qui peut être envisagédirectement à partir des données originales. Pourtant, il existe dans certains cas des techniquesd'amélioration de l'image qui la transforment de manière à mieux la faire correspondre au modèleutilisé. La tâche de l'algorithme de segmentation par modèle en est ainsi facilitée. Nous introduisonsdans ce paragraphe di�érents algorithmes de prétraitement que nous avons été amenés à appliquerà certaines images avant leur segmentation par modèle déformable.5.3.1 Correction du biais inter-coupesCertains procédés d'acquisition introduisent un biais sur les intensités d'une image qu'il est pos-sible de traiter avant d'utiliser d'autres algorithmes. Les biais sont la source de di�érents problèmespuisqu'une grande partie des algorithmes de segmentation s'appuient sur les niveaux de gris pourisoler les di�érentes structures.L'utilisation de produits de contraste est susceptible de provoquer un biais entre les coupesd'une image. Si l'acquisition des di�érentes coupes de l'image 3D s'étale sur une période de tempstrop longue, le produit de contraste se di�use peu à peu provoquant un changement progressif del'intensité entre les coupes. Ce biais peut se manifester :� dans l'ensemble de l'image si le produit de contraste est di�usé dans le système sanguin etrelève le contraste de toutes les organes;� ou dans certaines régions de l'image seulement si le produit de contraste se �xe sur certainesstructures anatomiques.De la même façon, l'acquisition de coupes histologiques, suivant les conditions, peut conduire à descoupes inégalement contrastées.Nous proposons un algorithme de correction du biais coupe à coupe qui réalise une transfor-mation a�ne de l'intensité de chaque coupe pour normaliser les intensités. Soit I une image 3D,Iz l'ensemble des voxels de la coupe numéro z et Ibz l'ensemble des voxels de la coupe numéro zdont l'intensité est modi�ée par un biais. Dans le cas d'un produit de contraste di�us ou des coupeshistologiques, Ibz = Iz. Dans le cas contraire, Ibz est approché par une segmentation, même grossière,des structures d'intérêt à base de seuillage et d'opérations morphomathématiques. On note jIbz j lecardinal de l'ensemble Ibz . Soit mz la moyenne et �z l'écart-type des intensités lumineuses des voxelsde Ibz : mz = 1jIbz j Xv2Ibz I(v); �z =vuut 1jIbz j Xv2Ibz(I(v) �mz)2:Soit m et � la moyenne des ensembles de valeurs fmzgz et f�zgz respectivement. On calcul pourchaque coupe la transformation a�ne permettant de transformer le couple (mz;�z) en (m;�). A�nde ne pas provoquer de dépassements de la fenêtre d'intensité originale, on applique une transforma-tion a�ne par morceaux en décomposant l'intervalle des niveaux de gris [g0;gh] en trois intervalles[g0;max(g0;mz��z)], [max(g0;mz��z);min(mz+�z;gh)] et [min(mz+�z;gh);gh] (voir �gure 5.18,



5.3. Quelques algorithmes de prétraitement 157à gauche). La �gure 5.18 montre un empilement de coupes histologiques du cerveau d'un rat inéga-lement contrastées (ligne du haut) et les mêmes coupes après recalage des intensités en ne prenanten considération que les voxels des structures cérébrales (ligne du bas).
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g0Fig. 5.18 � À gauche : transformation a�ne par morceaux des intensités. À droite : empilement decoupes histologiques avant (ligne du haut) et après (ligne du bas) correction du biais.5.3.2 Di�usion anisotropePour s'a�ranchir du bruit dans une image, de nombreuses techniques de �ltrage existent quisont basées sur le calcul d'une intensité moyenne localement en chaque voxel de l'image en prenantun voisinage en considération. Cependant, ces techniques ont également tendance à délocaliser lesstructures et à atténuer les contours présents dans l'image. Cet e�et de bord est particulièrementpénalisant pour les algorithmes de segmentation dont la �nalité est de retrouver les contours. Ladi�usion anisotrope permet de lisser une image tout en préservant les contours (Weickert, 1997;Gerig et al., 1992; Alvarez et al., 1992; Perona et Malik, 1990).La théorie de la di�usion en imagerie est née d'une analogie avec la di�usion des �uides. Leséquations de la di�usion sont similaires à celles d'un �uide dont les di�érences de concentrations'équilibrent en di�érents points de l'espace. En traitement d'image, l'intensité lumineuse représentela concentration. L'image I est considérée comme une fonction dépendante du temps : I : ��[0;1]!G. L'équation de di�usion, de I s'écrit : @I@t = div(D:rI): (5.3)où D est un tenseur de di�usion (une matrice dé�nie positive). Si D est constant en tout point del'espace, la di�usion est homogène. Si D ne dépend pas de I, la di�usion est linéaire.La di�usion linéaire homogène conduit à l'équation @I@t = �I avec comme condition aux limitesI(:;0) = I� (I est connue à l'origine de la di�usion). Sa solution est I(v;t) = (Kp2t 
 I�)(v) où K�est une Gaussienne d'écart-type �. Elle correspond au lissage Gaussien classique d'une image.



158 Images tridimensionnelles Chap. 5La di�usion linéaire inhomogène fait intervenir un terme variable dans l'équation de di�usion,par exemple : @I@t = div(g(jrI�j)rI); g(x) = 1p1 + (x=a)2 :Aux alentours des points de contours, jrI�j est élevé et g est faible. Il y a donc très peu de di�usion.Dans les régions homogènes au contraire, g est proche de 1 et l'image est di�usée de manière isotropecomme dans le cas précédent.La di�usion linéaire propage les défauts de l'image originale dans l'image �ltrée. On peut sim-plement passer à un schéma non linéaire en remplaçant la fonction de di�usion par :g(jrI� j) où I� = K� 
 I:En remplaçant le scalaire g(jrI� j) par un tenseur dont les composantes sont di�érentes selon lesdirections, il est possible de privilégier la di�usion selon une direction (qui ne rencontre pas decontour) ou au contraire d'empêcher la di�usion dans une autre direction (perpendiculaire à uncontour). Le tenseur s'écrit par exemple :D(rI�) = diag0BB@ 1r1 + �@I�@x =ax�2 ; 1r1 + �@I�@y =ay�2 ; 1r1 + �@I�@z =az�21CCA :Quel que soit le schéma de di�usion retenu, il faut discrétiser l'équation di�érentielle, par lesdi�érences �nies, pour pouvoir la résoudre. Un schéma explicite ne permet que l'utilisation de faiblespas de temps mais chaque itération est peu coûteuse à calculer. Un schéma implicite est plus coûteuxà résoudre mais aussi plus stable autorisant des pas de temps plus importants (voir paragraphe 1.3.7).La théorie multi-échelle discrète a conduit au développement de schémas rapides basés sur desopérateur additifs séparables (additive operator splitting ou AOS en anglais) (Weickert, 1998). Ilspermettent une accélération considérable de la convergence en gardant une stabilité remarquable.La di�usion anisotrope peut constituer un prétraitement important pour la segmentation parmodèle. Elle permet de réduire considérablement le bruit de l'image tout en conservant l'informationde contours.



Chapitre 6 Segmentation d'imagestridimensionnelles à base de modèlesdéformables
L 'immersion d'un modèle déformable dans uneimage 3D pour la segmentation nécessite uneadaptation du modèle à la nature discrète del'image. Dans ce chapitre nous introduisons l'algo-rithme de déformation et di�érentes méthodes decalcul du terme d'attache aux données. Nous pro-posons des approches basées sur la convergence versdes points de contour, autour de régions d'intensité

homogène ou vers des régions de pro�l d'intensitéconnu. Ces critères variés permettent de s'adap-ter à de nombreuses situations. Il est ainsi possiblede segmenter des images de modalités très di�é-rentes et même d'envisager le recalage multimoda-lités. Nous éprouvons la validité de cette approcheà travers de nombreux exemples de segmentationd'images.



160 Segmentation d'images tridimensionnelles à base de modèles déformables Chap. 66.1 Immersion d'un modèle dans une imageUne fois une surface déformable immergée dans une image 3D, elle doit se déformer pour venirépouser l'enveloppe des structures anatomiques étudiées. Il est nécessaire de dé�nir les frontièresentres organes pour guider la déformation du modèle. Ces frontières apparaissent souvent commedes ruptures d'intensité lumineuses caractérisant di�érents tissus. Les opérateurs di�érentiels sontadaptés à la détection de ces discontinuités. Cependant, de nombreux points de contours sont extraitsdans une image par l'application d'opérateurs di�érentiels créant de nombreux minima de potentielsusceptibles d'attirer le modèle. Il peut être utile de discriminer les points de contour détectés enintroduisant une connaissance plus importante des objets à segmenter comme l'intensité lumineusedes régions qu'ils occupent.Un maillage simplexe est dé�ni par un ensemble de sommet de IR3. Il permet une représentationdes données avec une précision inférieure à la taille des voxels de l'image. Il fournit une interpolation�able des données entre les voxels.6.1.1 Initialisation du modèle dans les donnéesLorsque la forme initiale et l'orientation des structures anatomiques à segmenter sont inconnues,il est possible de recourir à un algorithme d'initialisation automatique. Il est nécessaire de segmen-ter même grossièrement la structure d'intérêt par seuillage et opérations morphomathématiques.(Delingette, 1998) propose une méthode de génération d'un maillage simplexe directement à par-tir de l'image binaire. Les déformations du modèle permettent ensuite de rattraper les erreurs desegmentation dues à la première étape approximative.Dans de nombreuses applications en traitement d'images médicales, une forme a priori de lastructure d'intérêt est connue et l'orientation du patient dans l'appareil d'acquisition donne unidée approximative de l'orientation de la structure anatomique. Il est donc possible de plongerun modèle approximatif avec une position initiale relativement proche de l'organe visible dansl'image. Le processus de recalage permet alors d'aligner plus précisément le modèle sur le patient encompensant éventuellement un facteur d'échelle. Les déformations locales doivent ensuite conduirele modèle vers la forme de l'organe à segmenter.6.1.2 Expressions des forces externesDe nombreuses expressions du terme d'attache aux données ont été proposées dans la littératurepour permettre la convergence du modèle en garantissant la stabilité de la résolution numérique.(Cohen et Cohen, 1993) proposent une revue de di�érentes expressions des forces externes.Dérivée de la norme du gradient(Kass et al., 1988) ont proposé de calculer les forces externes comme le gradient du champ depotentiel krIk2. En convoluant l'image avec une Gaussienne d'écart-type �, on élargit la zone deréponse de l'opérateur de gradient autour des contours. On paramètre ainsi la largeur du potentiel



6.1. Immersion d'un modèle dans une image 161d'attraction. La force externe s'exprime alors :fext = r(krI 
K�k2):Cette expression rencontre plusieurs limitations. Un opérateur Gaussien fait progressivementdisparaître les contours. Le champ de potentiel attracteur autour des points de contour détectés parl'opérateur de gradient reste donc de faible étendue spatiale et il n'est possible de faire convergerun modèle que s'il se trouve très près des données. En outre, la force exprimée ainsi n'est pasune fonction de la distance aux données. Elle ne rencontre pas de passage par 0 sur les points decontour et provoque des oscillations du modèle qui ne converge pas complètement. Certains auteurs(McInerney et Terzopoulos, 1995d) ont proposé de �ger progressivement le modèle en diminuantle coe�cient pondérateur � de la force externe à chaque changement de direction d'un sommetdu modèle. En�n, le calcul de cette force nécessite l'extraction des dérivées secondes de l'image,expression qui peut se révéler instable dans le cas d'image trop bruitées.Normalisation de la force externe(Cohen, 1991) montre que la représentation discrète des forces externes proposées précédemmentpeut s'avérer instable dès que les déplacements d'un point sont supérieurs à l'ordre de grandeur d'unvoxel. Il propose de normaliser la force externe a�n d'empêcher des déplacements trop importantset de toujours rester dans la zone de stabilité de la résolution discrète :fext = r(krI 
K�k2)kr(krI 
K�k2)k :Cette approche garantit la stabilité et limite les oscillations à une amplitude inférieure à la tailledes voxels, mais elle diminue également considérablement la vitesse de convergence du modèle.(Cohen, 1991) propose également un terme additionnel, dit force de ballon, orienté selon lanormale à la surface qui provoque l'in�ation du modèle a�n d'éviter l'e�et d'e�ondrement dû auxcontraintes de régularisation des modèles déformables. Nous avons vu comment dé�nir, avec leformalisme des maillages simplexes, des forces régularisantes ne sou�rant pas de cet e�et indésirable.Force de gradient et force de contour(Delingette, 1999; McInerney et Terzopoulos, 1993; Cohen et al., 1992) utilisent une informa-tion de contour en plus de l'information locale de gradient. La force externe s'exprime comme lacombinaison de deux termes : fext(p) = fgradient(p) + fcontour(p)où fgradient est une expression dérivant d'un potentiel comme dé�ni ci-dessus et fcontour est uneexpression attirant un sommet vers un point de contour proche.(Cohen et al., 1992) proposent d'utiliser une carte de distance (distance Euclidienne ou distancediscrète extraite à l'aide de masques de Chamfer) pour déterminer le point de contour le plusproche de chaque voxel de l'image. La force de contour est alors dé�nie comme une fonction de ladistance au point des données le plus proche. La fonction de la distance peut prendre di�érentes



162 Segmentation d'images tridimensionnelles à base de modèles déformables Chap. 6formes suivant la vitesse de convergence désirée. Dans des images où l'information de contours estlacunaire, l'utilisation d'une carte de distance peut provoquer des déformations très importantes àpartir de points des contours très éloignés du modèle.(Delingette, 1999) recherche un voxel de contour sur la normale au modèle à partir de chaquesommet. Cette approche limite la portée des forces externes. La restriction des déplacements selonla normale conduit à des déformations plus régulières sans limiter les possibilités de déformation dumodèle.La force de contour permet une convergence rapide du modèle en recherchant les points at-tracteurs à grande distance. Elle est homogène à une distance aux données et ne provoque pasd'oscillations.6.1.3 Algorithme de propagation suivant la normalePour guider les déformations d'un maillage simplexe, nous déterminons en chaque sommet uneforce externe dirigée suivant la normale au modèle. Il faut déterminer dans les voxels voisins d'unsommet un point attracteur. Comme dans (Delingette, 1999), nous limitons la recherche d'un pointde données sur la normale à la surface. Cette approche apporte deux grand avantage :� un contrôle de la distance maximale des points de données attracteurs, de manière à réduirel'in�uence de points aberrants;� une recherche rapide du point le plus proche puisque limitée à un segment de droite.Elle ne restreint pas les possibilités de déformation de la surface, et sous l'in�uence de la composantetangentielle des forces internes, un point peut changer de position relativement à ses voisins.Pour déterminer les points de contour appartenant aux normales au modèle, nous utilisons unalgorithme de propagation similaire à l'algorithme de dessin de lignes de Bresenham étendu au castridimensionnel. On détermine le voxel dans lequel se situe un sommet du modèle puis on calculeitérativement tous les voxels appartenant à la normale au modèle dans une certaine portée. Cetalgorithme s'adapte à n'importe quelle géométrie de l'image. Dans le cas Cartésien, le calcul de lanormale avec les voxels de forme parallélépipédique est simple. Dans les autres géométries, il fautcalculer l'intersection d'un ligne avec des éléments de volume moins réguliers. Si les calculs sonten général plus complexes et plus coûteux, la mise en ÷uvre est similaire. La �gure 6.1 illustrel'algorithme de propagation le long des lignes normales dans le cas des géométries Cartésienne etcylindrique que nous avons implantés.A�n de limiter l'in�uence des points aberrants et le coût de l'algorithme, on �xe un paramètre deportée maximale de la recherche. Cette distance est en général déterminée comme une fraction de lataille des structures recherchées. Si cette taille est inconnue, on se �xe une fraction de la dimensionde l'image. D'une manière générale, il peut être utile de réduire la portée des forces externes lorsquele modèle converge puisqu'il se rapproche des données. On diminue ainsi le temps de calcul et lemodèle est de moins en moins sensible aux points aberrants en ne prenant en considération que lespoints de données très proches.
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inFig. 6.1 � L'algorithme de propagation le long des lignes normales discrètes en un sommet du modèleen coordonnées Cartésiennes (à gauche) et cylindriques (à droite).La �gure 6.2 montre la normale discrétisée en un sommet d'un modèle sphérique dans le cas desgéométries Cartésienne et cylindrique comme une ligne de voxels 6-connexes.

Fig. 6.2 � Normale discrétisée en un sommet d'un modèle en géométrie Cartésienne (à gauche) etcylindrique (à droite).6.2 Forces de gradientL'information la plus souvent retenue pour déterminer les contours de structures dans une imageest l'information de gradient (Rosenfeld et Kak, 1976). (Delingette, 1999; McInerney et Terzopoulos,1993; Cohen et al., 1992) utilisent une carte des contours principaux obtenue par seuillage de lanorme du gradient. Au contraire, nous travaillons directement sur l'image de la norme du gradient.En conséquence, nous pouvons être sensibles même aux faibles gradients et nous n'utilisons pas determe additionnel fgradient dérivant d'un potentiel. En pratique, ce choix est justi�é par le fait quelorsque les points de données sont distants, le terme fgradient, en général très local, n'a pratiquementaucune in�uence sur le déplacement du modèle. Quand le modèle s'est rapproché des points dedonnées, le terme fcontour prend le même ordre de grandeur que fgradient et attire le modèle vers



164 Segmentation d'images tridimensionnelles à base de modèles déformables Chap. 6le point des données correspondant également à un minimum de potentiel. Les deux termes sontsouvent redondants et nous avons pu constater que le terme local n'apporte pas d'améliorationsensible aux résultats de segmentation.Avec l'algorithme de propagation proposé précédemment, on détermine simplement le point desdonnées le plus proche d'un sommet du modèle comme un point de fort gradient sur la normalediscrète. Nous pouvons décider d'arrêter l'algorithme de propagation sur le premier point de gradientdétecté ou sur le point de gradient de plus forte intensité dans la portée considérée. Dans le premiercas, le modèle converge plus localement. Dans le second cas, il converge vers les interfaces les pluscontrastées. Ceci n'est possible que dans les images où les structures d'intérêt apparaissent commeles mieux contrastées. À la limite, un simple seuillage su�t à la segmentation dans ce cas idéal.6.2.1 Exemple de déformationNous proposons dans ce paragraphe un exemple de segmentation en utilisant l'algorithme depropagation et les forces de gradient pour calculer les déformations d'un modèle. Nous nous plaçonsdans le cas idéal d'une image contrastée sans bruit, générée de manière synthétique. L'image engéométrie cylindrique est obtenue à partir du modèle de visage présenté dans la �gure 6.3 (en hautà gauche) par intersection du modèle avec les plans de l'image (au centre). Un modèle sphériqueest initialisé au centre de l'image (à droite) puis déformé. Le modèle évolue sous l'action des forcesexternes et de forces internes de continuité de courbure. Le résultat de la déformation est présentépour une image cylindrique échantillonnée avec une résolution angulaire de 20�, 10�, 5� et 3�. Commeattendu, la �nesse de la reconstruction est meilleure lorsque la résolution de l'image augmente. Enfait, les contraintes régularisantes utilisées sont plus forte dans le cas des faibles résolutions angulairespour mieux lisser la surface.D'autres exemples de segmentation à partir de l'information de gradient dans des images su�-samment contrastées ont été présentés dans les �gures 2.18, 2.19 et 4.19.6.2.2 Discrimination des points de gradientDans la mesure où on est souvent amené à faire converger le modèle vers des contours locauxne correspondant pas nécessairement aux plus forts gradients de l'image, on recherche d'autrescritères que l'intensité permettant de discriminer les points de contour indésirables. Un seuil bas surl'intensité du gradient permet de ne pas prendre en compte les trop faibles réponses de l'opérateurde détection de contours correspondant en général à du bruit dans l'image. Ce seuil dépend duniveau de bruit résultant du procédé d'acquisition et doit être �xé en fonction des images traitées.Si les régions d'intérêt se trouvent être plus brillantes (respectivement plus sombres) que lesstructures voisines sur tout leur contour, alors la direction du gradient est systématiquement orientéevers l'intérieur (respectivement l'extérieur) des structures concernées. La discrimination des pointsde contour en fonction de leur orientation par rapport à celle du modèle peut considérablementaméliorer le résultat de l'algorithme de propagation. En ne prenant en compte que les points degradient grossièrement orientés dans la même direction que la normale au modèle (respectivement
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Fig. 6.3 � Ligne du haut : modèle original d'un visage, image binaire échantillonnée en géométriecylindrique et modèle sphérique initial utilisé pour la segmentation. Ligne du bas : Modèle déforméen fonction de l'information de contours dans une image de résolution angulaire 20�, 10�, 5� et 3�.



166 Segmentation d'images tridimensionnelles à base de modèles déformables Chap. 6dans la direction opposée), on introduit une information sur l'orientation attendue des structuressegmentées.En�n, l'image originale peut apporter une information supplémentaire si une plage d'intensitédes structures à segmenter est connue. On peut ne retenir que les voxels d'assez fort gradient dontle correspondant dans l'image d'intensité appartient à une plage d'intensité �xée. Cette informationpeut s'avérer délicate à manipuler dans la mesure où les points de fort gradient correspondentjustement aux régions de discontinuité de l'intensité de l'image originale.6.3 Approche régionSi les critères proposés au paragraphe précédent ne permettent pas de discriminer de manièresu�samment �ne les points de contour de l'image, il est nécessaire d'introduire un connaissance plusforte des structures à segmenter. (Liu et al., 1995) proposent des opérateurs d'extraction de contoursrobustes au bruit de l'image. Une autre approche consiste à rechercher des régions homogènes d'uneimage. (Cohen et al., 1993) proposent une méthode pour délimiter des régions d'élévation constante(des lacs) dans un modèle numérique de terrain. Leur formulation fait intervenir un opérateur dedétection des lacs et une énergie prenant en compte la région interne au contour déformable (le lac)et les régions externes. D'une manière générale, l'information de région est plus riche que la simpleinformation de gradient (Cocquerez et Sylvie, 1995; Ronfard, 1994; Zhu, 1994). Nous proposons icideux types de calcul e�caces de forces basés sur la recherche de régions d'intensité homogène dansles images.6.3.1 Interface de régions homogènesLa première force de région consiste à extraire sur la normale discrète de chaque sommet dumodèle le pro�l d'intensité, c'est à dire les valeurs de l'intensité de l'image en fonction de la distanceau sommet. La �gure 6.4, à gauche, montre un exemple de pro�l d'intensité extrait de cette manière.Dans le cas de la géométrie cylindrique, un voxel peut recouvrir une portion considérable de l'espace.On utilise alors une interpolation trilinéaire des valeurs de l'intensité a�n de déterminer une valeurplus juste aux coordonnées des points de la normale au modèle.Pour rendre le calcul de la force moins sensible au bruit, on lisse les valeurs d'intensité sur unpetit voisinage autour de chaque point de la normale discrète. Lorsque le modèle converge versune surface de l'image, le plan tangent local à chaque sommet du modèle est très proche du plantangent aux contours recherchés. Les normales du modèle s'orientent dans la même direction queles normales aux contours. De manière à ne pas estomper les contours, nous réalisons un �ltrageanisotrope en ne lissant l'image que dans le plan tangent au modèle. La �gure 6.4, à droite, illustrele voisinage considéré pour le lissage de l'intensité en un point du pro�l d'intensité. Après �ltrage,le pro�l d'intensité présente un aspect relativement régulier. Si le niveau de bruit est élevé, il estpossible de convoluer l'image dans le plan tangent avec un �ltre de plus grande extension spatiale;ceci bien entendu au détriment du temps de calcul.
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de convolutionFig. 6.4 � Exemple de pro�l d'intensité extrait le long de la normale au sommet d'un modèle plongédans une image 3D (à gauche) et représentation du �ltre anisotrope utilisé pour lisser le pro�l (àdroite)On dé�nit des régions homogènes comme des plateaux d'intensité relativement constante dupro�l et la frontière entre les régions comme les points équidistants aux bords de deux régionsvoisines (voir �gure 6.5). La force appliquée en un sommet du modèle est alors simplement unefonction de la distance du sommet à la plus proche frontière.
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Fig. 6.5 � Dé�nitions des régions et de leurs frontières.En plus de la portée des forces externes et de la taille du masque de lissage, l'algorithme proposénécessite la donnée de paramètres dé�nissant les régions :� Longueur. La longueur minimale d'une succession de voxels pour être considérée comme unerégion homogène.� Variation maximale. L'écart type maximal des variations d'intensité admissibles autour de lavaleur d'intensité moyenne d'une région.Dans la mesure où ces paramètres sont très dépendants des structures à segmenter, il revient àl'utilisateur de les dé�nir pour l'application qui l'intéresse. Il est possible de renforcer la connais-sance a priori des région en indiquant des plages d'intensité pour plusieurs régions correspondant à



168 Segmentation d'images tridimensionnelles à base de modèles déformables Chap. 6di�érentes structures inventoriées dans l'image.La �gure 6.6 montre un exemple synthétique de segmentation en utilisant l'information de région.L'image synthétique, montrée dans la ligne du haut, à gauche, représente deux régions homogènesde niveaux de gris proches. L'image originale (I0) est bruitée par application successive d'un bruitadditif Gaussien d'écart type � = 5 (I1) puis d'un bruit multiplicatif (I2). Le bruit multiplicatif estdé�ni par : I2 = I1 +pI1G�où G� est une Gaussienne centrée d'écart type � = 2. Ce bruit modélise celui des images ultrasonoresd'après les mesures expérimentales de (loupas, 1998). La ligne du haut de la �gure 6.6 montre, degauche à droite, l'image 3D originale I0, une coupe de cette image, la même coupe de l'image I1et celle de l'image I2. La ligne centrale montre l'image 3D I2, un modèle sphérique initialisé aucentre de cette image et le résultat de sa déformation en utilisant le critère de région. Des région delongueur minimal 6 voxels et dont l'écart type des variations n'excède pas 15 unités sont détectées.En raison de la position et de la forme initiale du modèle, seuls les contours externes sont segmentés.Une contrainte régularisante de courbure arrondit les arêtes et les coins de l'image. La ligne du basde la �gure 6.6 montre l'intersection de la surface déformée avec trois plans orthogonaux de l'imageoriginale.6.3.2 Régions et gradientsUne approche di�érente consiste à considérer l'information de région comme un critère dis-criminant permettant de �ltrer les points de contour pris en considération. On extrait donc uneinformation de gradient à partir de l'image comme dans le paragraphe 6.2. Dans la mesure où l'in-formation de gradient est connue, il est possible de �ltrer les pro�ls d'intensité de l'image dans ladirection de la normale. On utilise l'intensité du gradient pour déterminer les zones à ne pas �ltrera�n de ne pas atténuer les contours, de manière similaire à ce qui est fait dans les algorithmes dedi�usion anisotrope.Comme dans le cas précédent, une région est dé�nie comme une succession de voxels de longueurminimale �xée appartenant à un intervalle d'intensité �xé. On ne retient que les points de fort gra-dient situés à proximité du bord d'une région. La force s'exprime alors de manière classique commeune fonction de la distance du sommet au point retenu. En pratique, il n'est souvent nécessaire dene dé�nir qu'une région correspondant soit à la structure segmentée (intérieure au modèle) soit àla structure voisine (extérieure au modèle).La �gure 6.7 montre un nouvel exemple synthétique de segmentation en utilisant l'information decontour. Les forces externes sont calculées en recherchant une région intérieur au modèle d'intensité100. La ligne du haut montre l'image originale, l'image bruitée et l'image de la norme du gradient.La ligne du bas montre la déformation d'un modèle sphérique et son intersection avec trois plansorthogonaux de l'image.
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Fig. 6.6 � Ligne du haut : image 3D bruitée. Ligne centrale : déformation d'un modèle dans l'imagesous une contrainte de région. Ligne du bas : intersection du modèle déformé avec trois plans ortho-gonaux de l'image originale.



170 Segmentation d'images tridimensionnelles à base de modèles déformables Chap. 6

Fig. 6.7 � Ligne du haut : image 3D originale, image bruitée et image de la norme du gradient.Ligne du bas : modèle initial, modèle déformé et intersection du modèle déformé avec trois plansorthogonaux de l'image.6.3.3 Comparaison des deux approches régionLa première approche n'utilise pas d'information de gradient. Elle réalise le �ltrage des intensitésur un voisinage de chaque voxel. Elle permet donc de prendre en considération une section tubulaireautour de la normale à chaque sommet. La seconde approche nécessite des points de gradient biendé�nis et réalise un �ltrage moins étendu. Elle est donc susceptible d'être plus sensible à un fortniveau de bruit dans l'image. En revanche, elle est sensiblement plus e�cace en terme de tempsde calcul puisque le �ltrage de l'intensité est monodimensionnel, le long de la direction normale aucontour.En pratique, nous avons trouvé les approches régions particulièrement adaptées à la segmenta-tion d'images ultrasonores. Ces images présentent en général des structures assez contrastées maisperturbées par un speckle élevé. Les frontières entre organes apparaissent comme des lignes épaissesqui provoquent une double réponse des opérateurs de gradient. Elles peuvent être considérées commedes petites régions d'intensité élevée. Contrairement à (Rohling et al., 1997) qui utilisent la compo-sition d'acquisitions multiples pour réduire le speckle et (Czerwinski, 1998) qui modélise le speckledes images échographiques, nous nous reposons sur l'information de région et les contraintes decontinuité du modèle pour retrouver les contours signi�catifs de l'image.6.4 Pro�l d'intensitéDans certaines applications, les structures d'intérêt ne dé�nissent pas des régions de l'image trèshomogènes en raison de la présence d'une texture ou d'organes voisins d'intensité variable tout aulong des frontières. Il est alors nécessaire d'introduire une connaissance plus �ne des données. Nous



6.4. Pro�l d'intensité 171proposons dans ce paragraphe l'utilisation de pro�ls d'intensité donnant une information locale surl'évolution de l'intensité de voxels de l'image le long de chaque normale au modèle. Cette approcheest à comparer aux approche iconiques (Zhang, 1993; Brown, 1992) qui utilisent la correspondanceentre la distribution de niveaux de gris de deux images pour le recalage multimodalités.6.4.1 Construction de pro�ls d'intensitéL'utilisation de pro�ls d'intensité di�érents en chaque sommet d'un modèle rend la dé�nitionmanuelle de l'information d'intensité excessivement fastidieuse. Les pro�ls sont donc déterminésautomatiquement en capturant les valeurs de l'intensité d'une image le long des normales d'unmodèle. L'opération nécessite de disposer d'un modèle de référence déformé dans une image 3D.On ajoute à l'information de forme contenue dans le modèle l'information des valeurs d'intensitéattendues pour une modalité donnée dont l'image fournit un exemple représentatif. Un pro�l seprésente sous la forme d'un ensemble de valeurs irrégulièrement espacées puisque la ligne normalecoupe les voxels de l'image de manière irrégulière.6.4.2 Mesures de similaritéUn modèle enrichi de la connaissance de pro�ls d'intensité de référence et plongé dans une imagedoit se déformer de manière cohérente aux pro�ls d'intensité perceptibles dans l'image. Il est doncnécessaire de trouver la translation du pro�l d'intensité de référence qui l'amène vers une portionsimilaire du pro�l d'intensité de l'image (voir �gure 6.8).
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Fig. 6.8 � Recalage d'un pro�l d'intensité de référence sur le pro�l d'intensité extrait de l'image lelong de la normale au modèle.La force externe en un sommet est calculée comme la translation optimisant la mise en cor-respondance des deux pro�ls. La comparaison des pro�ls nécessite dans un premier temps leurrééchantillonnage sur un même intervalle. Pour toute translation t du pro�l de référence, on déter-mine ses valeurs aux points du pro�l d'intensité de l'image par une interpolation linéaire commel'illustre la �gure 6.9. D'autres types d'interpolation comme le volume partiel pourraient être utilisés



172 Segmentation d'images tridimensionnelles à base de modèles déformables Chap. 6(Maes et al., 1997). L'algorithme de mise en correspondance réalise de manière exhaustive l'estima-tion de l'adéquation du pro�l de référence et du pro�l image par l'intermédiaire d'une mesure desimilarité pour toute translation du pro�l de référence. On utilise la fréquence d'échantillonnage dupro�l de l'image pour déterminer les valeurs successives du vecteur translation t.
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Fig. 6.9 � Interpolation linéaire des valeurs du pro�l de référence pour estimer la corrélation avecle pro�l de l'image.De nombreux critères de corrélation ont été dé�nis dans la littérature pour le recalage d'images(Roche et al., 1998a; Roche et al., 1998b; Buzug et Weese, 1998; Penney et al., 1998). Nous avonsimplanté la somme des di�érences, un critère linéaire et le coe�cient de corrélation. Soit fvigi2J1;nKl'ensemble des valeurs d'intensité du pro�l de référence rééchantillonné et fwigi2J1;nK les valeursd'intensité correspondantes du pro�l de l'image. On note �v, �w, �v et �w les moyennes et les écart-types des ensembles fvigi et fwigi.Somme des di�érencesCe critère dé�ni comme : C(fvigi;fwigi) = 1n nXi=1 jvi � wijest une simple comparaison point à point des valeurs de l'intensité. Il est simple et statistiquementrobuste mais il ne permet la comparaison que de pro�ls d'intensité de modalités proches.Critère linéaireLe critère linéaire : C(fvigi;fwigi) = (Pi viwi)2Pi v2i Pi w2iest une mesure robuste normalisée faisant l'hypothèse d'une transformation linéaire entre les valeursdes ensembles fvigi et fwigi. Elle est bornée dans l'intervalle [0;1] et sa valeur est une mesure de lasimilarité à une transformation linéaire près.Coe�cient de corrélationDe manière similaire, le coe�cient de corrélation :C(fvigi;fwigi) = 1n2�2v�2w  Xi (vi � �v)(wi � �w)!2



6.5. Résultats de segmentation 173est une mesure robuste normalisée de la corrélation. Il mesure la similarité des intensités à unetransformation a�ne près.6.5 Résultats de segmentationNous proposons dans ce paragraphe di�érents résultats de segmentation illustrant les méthodesproposées dans ce chapitre. Ces exemples ont pour but de montrer la validité de l'approche dansdes cas variés de traitement d'images 3D.6.5.1 Segmentation à partir de l'information de gradientDans les images scanner ou par résonance magnétique généralement assez contrastées, l'infor-mation de gradient donne des résultats très satisfaisants.Le premier exemple est une segmentation de l'encéphale d'un crâne de l'homme de Tautavel.Des fragments du crâne d'un homme de Tautavel, datés d'environ 450000 ans, ont été récemmentdécouverts. Des paléontologues ont complété les fragments manquants du crâne et réalisé un mou-lage de l'ensemble. La mesure de la volumétrie endo-crânienne présente un intérêt pour l'étude del'évolution du cerveau et des capacités cognitives de l'homme (Conroy et al., 1998; Semendeferiet al., 1997).Nous disposons d'une acquisition scanner du moulage du crâne. Elle est composée de structurestrès contrastées et l'opérateur d'extraction de contours donne une réponse forte sur les contoursinternes et externes de l'os. L'information de direction du gradient est utilisée pour forcer le modèleà converger vers les contours de l'encéphale.Le modèle initial ovoïde est d'abord recalé par transformations a�nes. Des déformations localesà contrainte globale permettent alors une convergence plus locale. Le tableau suivant montre l'évo-lution des coe�cients � (poids des forces externes) et l (portée de l'algorithme de propagation) avecle coe�cient � (localité) :� � l (en nombre de voxels) nombre d'itérations0 1 10 400,4 0,3 6 450,6 0,15 4 35Le coe�cient � (poids des forces internes) et le paramètre de rigidité sont constants, tous deuxégaux à 1. L'in�uence des forces externes diminue alors que le nombre de degrés de liberté du modèleaugmente a�n de limiter la sensibilité aux données. La portée de l'algorithme de propagation diminueégalement alors que le modèle se rapproche des frontières de l'image ce qui a pour conséquenced'accélérer le calcul.La �gure 6.10 montre les résultats de segmentation obtenus. L'image du haut montre le modèleplongé dans l'image 3D après déformation. La seconde ligne montre trois représentations du modèlesurfacique sous trois angles de vue di�érents. En�n, la dernière ligne montre l'intersection de lasurface avec trois plans de coupe orthogonaux de l'image. Dans cette expérience, nous avons calculé



174 Segmentation d'images tridimensionnelles à base de modèles déformables Chap. 6un volume de 1169 cm3 pour le modèle, ce qui correspond avec très peu d'erreur aux résultatsobtenus par mesure du volume du moulage original de l'encéphale (1150 cm3).6.5.2 Segmentation adaptativeNous présentons ici un exemple de segmentation des reins avec ra�nement local du modèle.L'image scanner abdominale a été acquise par Dosigray 1 et présente un bon contraste au niveaudes reins. Un modèle de référence est plongé de manière approximative dans l'image 3D comme lemontre la �gure 6.11 dans la ligne du haut. Le modèle est d'abord recalé (transformation rigidespuis similitudes) avant d'être déformé localement (�gure 6.11, ligne centrale). Les paramètres de ladéformation évoluent selon le tableau suivant :� � l nombre d'itérations0 1 10 500,1 0,5 6 500,2 0,5 5 50Le coe�cient � = 1 et le paramètre de rigidité r = 5 sont constants.La forme de référence du modèle n'intégrant pas la cavité centrale du rein, celle-ci n'est pasreconstruite. Le fort contraste des images autorise de ra�ner le modèle automatiquement dans lesrégions de forte courbure. Des sommets sont ainsi ajoutés dans la région de la cavité qui se dessinesur la surface comme illustré dans la ligne du bas de la �gure 6.11. La déformation du modèle versla cavité centrale nécessite des déformations su�samment locales (� = 0;5, � = 0;1, l = 5, r = 2).6.5.3 Segmentation à partir de l'information de régionNous avons réalisé la segmentation du ventricule gauche du c÷ur dans des images 3D acquises engéométrie cylindrique grâce à une sonde rotative. Une image haute résolution (4� d'angle) acquisepar la compagnie ATL Ultrasound 2 nous permet de confronter di�érents types de forces externesdans ces images. La �gure 6.12, ligne du haut, montre quelques plans de l'image ultrasonore originale.La segmentation est réalisée à trois reprises à partir d'un même modèle de référence initialisé dansla même position. Les forces externes utilisées (de gauche à droite dans l'image 6.12) sont :� Les vecteurs de Gradient de la norme du gradient dé�nis au paragraphe 6.1.2.� La force de Gradient dé�nie au paragraphe 6.2. Un seuil bas sur les valeurs admissibles dugradient permet de �ltrer le bruit et la contrainte de direction du gradient renforce la discri-mination des points de contour.� La force de région dé�nie au paragraphe 6.3.2. La cavité du ventricule gauche correspond àune région sombre de l'image entourée de lignes épaisses brillantes.La ligne centrale de la �gure 6.12 montre les modèles déformés dans les trois cas et la ligne du basl'intersection de ces modèles dans une même coupe de l'image. La dérivée de la norme du gradient1. http://www.fixma.es/dosigray/index_uk.html2. ATL Ultrasound, �liale de Philips Medical System, http://www.atl.com/
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Fig. 6.10 � Image du haut : modèle de l'encéphale de l'homme de Tautavel plongé dans l'imageoriginale. Ligne du centre : trois vues du modèle de l'encéphale. Ligne du bas : intersections dumodèle et de l'image dans trois plans orthogonaux.
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Fig. 6.11 � Ligne du haut : modèle de référence d'un rein et son intersection dans trois plans del'image. Ligne du centre : modèle du rein après déformation. Ligne du bas : modèle après ra�nementlocal de la surface et déformation.
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Fig. 6.12 � Ligne du haut : trois plans de l'image ultrasonore cylindrique originale. Ligne centrale :modèles surfaciques après déformation dans l'image. Ligne du bas : intersection de chaque modèleavec un même plan de l'image.



178 Segmentation d'images tridimensionnelles à base de modèles déformables Chap. 6ne fournit pas assez d'informations en raison du niveau élevé de speckle présent dans les imageset de l'irrégularité des points de gradient détectés. La recherche des contours par l'algorithme depropagation donne de meilleurs résultats mais reste sensible aux faux positifs de l'image. L'approcherégion conduit à un résultat plus �dèle aux contours. Elle renforce bien la discrimination des pointsde contours sélectionnés.6.5.4 Segmentation à partir des pro�ls d'intensitéNous avons utilisé l'information d'intensité pour déformer un modèle de référence dans desimages isotopiques. Un modèle de l'endocrâne est établi à partir d'un patient pour lequel nousdisposons d'une image scanner et d'une image par tomodensitométrie par émission de positons(TEMPS) de la tête. Le modèle est construit dans l'image scanner de manière similaire à ce quiest décrit dans le paragraphe 6.5.1. Ce modèle est ensuite recalé rigidement dans l'image TEMPSà partir de l'information de gradient. Du fait de la grande robustesse du recalage rigide, une bonnedéformation du modèle est possible malgré le manque de contours francs de l'image TEMPS. Unefois le modèle recalé, un pro�l d'intensité est capturé en chaque sommet selon la direction normaleà la surface dans l'image TEMPS.Le modèle est alors plongé dans l'image TEMPS de nouveaux patients. On utilise la corrélationentre les pro�ls d'intensité acquis sur le patient de référence et l'image pour calculer les forcesexternes. En raison de la forte similarité entre les intensités de l'image de référence et des imagesà segmenter, le critère de somme des di�érence s'avère à la fois performant et robuste. Le modèleest d'abord recalé rigidement puis par transformations a�nes dans l'image. Des transformationslocales contraintes par similitudes sont ensuite utilisées. En raison de la faible résolution des imageset de la di�culté de mise en correspondance des pro�ls d'intensité, une faible valeur du coe�cientde localité assure une déformation régulière de la surface :� contrainte � r nombre d'itérations0 rigide 1 1000 similitude 1 300,05 similitude 0,2 5 600,10 similitude 0,2 4 500,15 similitude 0,15 3 50Le coe�cient � = 1 est constant. La convergence est relativement lente et le nombre d'itérationsnécessaire assez élevé.La �gure 6.13 montre dans la ligne du haut le modèle de référence plongé dans une image d'unautre patient. La ligne du bas montre le modèle déformé et son intersection avec le même plan del'image.
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Fig. 6.13 � Ligne du haut : modèle de l'endocrâne plongé dans une image isotopique. Ligne du bas :modèle déformé à l'aide de l'information d'intensité6.5.5 Recalage multimodalitésRecalage à partir des pro�ls d'intensitéL'utilisation de critères de similarité permet d'envisager la mise en correspondance de pro�lsd'intensité de natures di�érentes. On peut donc réaliser un recalage multimodalités. En comparai-son des algorithmes de recalage multimodalités classiques basés sur l'optimisation d'un critère desimilarité sur l'ensemble des intensités de l'image (approche iconique), cette approche apporte uneinformation géométrique supplémentaire. Seules les intensités de l'image situées dans le voisinagede la surface sont prises en considération. En contrepartie, notre approche n'utilise qu'une quantitéd'information très réduite pour estimer la transformation recalant au mieux les pro�ls d'intensité.Elle est donc susceptible de donner des résultats moins stables. A�n d'assurer une estimation cor-recte de mise en correspondance, il est nécessaire de travailler avec des pro�ls d'intensité de taillesu�sante.Une autre di�érence fondamentale réside dans le fait que la mise en correspondance est réaliséede manière individuelle en chaque sommet du maillage. L'algorithme estime donc un grand nombrede transformations de l'intensité locales qui génèrent des forces sur les sommets du maillage. Lechamp de force est alors régularisé par les contraintes globales de déformation. Il est donc à noterque si le coe�cient de corrélation ne permet d'estimer que des transformations a�nes de l'intensité,di�érentes transformations en di�érents points de l'image sont utilisées, autorisant en fait d'avantagede variations.Cette approche présente des aspects similaires aux travaux de (Bouchard et al., 1997). Lesauteurs utilisent une information géométrique acquise dans le repère d'une image isotopique. Un



180 Segmentation d'images tridimensionnelles à base de modèles déformables Chap. 6balayage laser est utilisé pour extraire un nuage de points sur le visage du patient. Ces points sontensuite recalés sur la surface du visage extraite d'une image scanner ou IRM. Cette informationgéométrique permet le recalage entre l'image de médecine nucléaire et l'image scanner ou IRM.Expériences de recalage rigideNous avons utilisé la base de données de l'Université de Vanderbilt, décrite dans (West et al.,1997). Elle contient, pour plusieurs patients :� une image scanner (taille : 512 � 512� 28 voxels, résolution : 0;65� 0;65 � 4 millimètres);� une IRM T1 (taille : 256� 256 � 26 voxels, résolution : 1;25 � 1;25 � 4 millimètres);� une IRM T2 (taille : 256� 256 � 26 voxels, résolution : 1;25 � 1;25 � 4 millimètres);� une image TEMPS (taille : 128� 128 � 15 voxels, résolution : 2;59 � 2;59 � 8 millimètres).Les transformations rigides entre les di�érentes images ont été estimées de manière très précise grâceà la présence de marqueurs qui ont ensuite été retirés des images. La �gure 6.14 montre un exempled'images provenant d'un même patient dans les di�érentes modalités proposées.

Fig. 6.14 � Coupes provenant d'images de di�érentes modalités d'un même patient. De gauche àdroite : image scanner, IRM T1, IRM T2 et image TEMPS.Nous avons réalisé plusieurs expériences de recalage en utilisant des modèles surfaciques del'endocrâne du visage. Les trois mesures de similarité proposées ont été comparées pour le recalagescanner-IRM T1, IRM T1-IRM T2 et TEMPS-IRM T1. De ces expériences il ressort que :� Le modèle surfacique du visage permet un meilleur recalage que le modèle de l'endocrâne. Cerésultat s'explique par le fait que de par sa forme sphérique dans la partie supérieure visibledans les images, l'endocrâne o�re une représentation relativement ambiguë de la forme. Unereprésentation géométrique signi�cative est donc importante pour obtenir un recalage précis.� Le critère de somme des di�érences permet un bon recalage scanner-IRM T1. C'est peu éton-nant en raison de la similarité entre les intensités perceptibles dans ces deux modalités.� Le recalage IRM T1-IRM T2 ou TEMPS-IRM T1 nécessite l'estimation d'une transforma-tion sur les pro�ls d'intensité. Le critère de corrélation est alors nécessaire. La stabilité decette estimation pose des problèmes et il est nécessaire de manipuler des pro�ls d'intensitérelativement importants (une trentaine de voxels au minimum).



6.5. Résultats de segmentation 181Nous présentons ici le recalage scanner-IRM T1 qui conduit à de bons résultats. Le recalaged'autres modalités est encore à l'étude et nécessite des améliorations pour rendre l'estimation desparamètres de transformation plus robustes. Il est à noter que notre méthode permet facilement decréer un modèle de référence dans une image de la modalité désirée (disons TEMPS), d'en extraireles pro�ls d'intensité, de déformer ce modèle de manière non rigide dans l'image (disons scanner)d'un autre patient par une technique classique puis d'utiliser les pro�ls d'intensité originaux pourréaliser le recalage rigide scanner-TEMPS du patient étudié. Les pro�ls d'intensité utilisés pour lerecalage sont ainsi de même nature et leur mise en correspondance peut être réalisée par un critèrerobuste de somme des di�érences.Nous réalisons le recalage rigide du modèle de visage en utilisant les pro�ls d'intensité extraitsde l'image scanner. Un critère de somme des di�érences est utilisé pour la mise en correspondancedes pro�ls d'intensité dans l'image par résonance magnétique. Alors que le modèle converge vers saposition d'équilibre, nous réduisons peu à peu le seuil minimum admissible de la mesure de similarité.Les points attracteurs sont ainsi d'avantage �ltrés. Dans les dernières étapes de déformation, seulesles très bonnes mises en correspondance sont prises en considération. En contrepartie, le processusde recalage est ralenti par le faible nombre d'appariements utilisés à chaque itération pour estimerla transformation rigide. La convergence d'un modèle nécessite au total un vingtaine de minutes surune Alpha Personal Workstation 500.La �gure 6.15 montre sur la ligne du haut un modèle du visage extrait de l'image scanner, cemême modèle plongé dans l'image IRM T1 puis le modèle après recalage rigide. Pour cet expérience,un modèle grossier su�t puisqu'on ne s'intéresse pas particulièrement à la représentation géomé-trique. Les deux lignes du bas montrent l'intersection du modèle avec trois plans de l'image avantet après recalage.Nous connaissons la transformation rigide (Re;te) exacte entre un couple d'images scanner etIRM T1. La transformation rigide (R;t) obtenue par recalage est comparée à (Re;te) en calculantl'erreur en translation (�t) et en rotation (�R) de la manière suivante :�t = kte � tk�R = R�1e R:L'angle �� de la rotation �R est utilisé comme une mesure plus intuitive de l'erreur en rotation. La�gure 6.16 montre l'erreur obtenue pour quatre patients di�érents et l'erreur quadratique moyennerésultante. L'erreur quadratique moyenne, ou RMS (Root Mean Square), d'un ensemble de valeursfvigi est dé�nie comme : e = s 1nXi v2i :Ces résultats sont à comparer à ceux d'une technique éprouvée de recalage rigide (Roche et al.,1999). Pour la même expérience de recalage, les résultat obtenus en utilisant le coe�cient de corré-lation et l'information mutuelle sur l'ensemble des voxels de l'image sont donnés sur la �gure 6.17Cette approche donne donc des résultats encourageants mais nécessite encore d'être optimisée.
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Fig. 6.15 � Recalage multimodal scanner-IRM T1. Ligne du haut : modèle reconstruit à partir del'image scanner, modèle plongé dans l'IRM T1 et modèle plongé dans l'image après recalage rigide.Ligne centrale : intersection du modèle et de trois plans de l'image avant recalage. Ligne du bas :intersection du modèle avec les mêmes plans après recalage.�t (mm) ��patient 1 4.74 0.97patient 2 1.18 0.76patient 3 10.70 1.46patient 4 1.94 1.00RMS 5.96 1.08Fig. 6.16 � Erreurs de recalage en translation et en rotation



6.6. Segmentation des angioscanners du foie 183RMS �t (mm) ��recalage par modèle (somme des di�érences) 5.96 1.08coe�cient de corrélation 2.28 0.31information mutuelle 2.19 0.58Fig. 6.17 � Comparaison du recalage par modèle, par maximisation du coe�cient de corrélation etpar l'information mutuelle.6.6 Segmentation des angioscanners du foieDans le cadre du projet européen MASTER 3 et de l'action AISIM 4, les projet Epidaure, Sinus,Imagis, Sharp et Mostra de l'INRIA 5, en collaboration avec l'IRCAD 6, développent un prototypede simulateur de chirurgie laparoscopique. La première étape de la construction du simulateur estl'extraction d'un modèle géométrique du foie, de ses arborescences vasculaires et des structurespathologiques à partir de l'image scanner d'un patient. Nous nous intéressons ici à la segmentationde l'enveloppe du foie telle que présentée dans (Montagnat et Delingette, 1997a; Montagnat et al.,1997). L'extraction des arborescences vasculaire, des structures pathologiques et la création dessegments anatomiques de Couinaud (Couinaud, 1957) est détaillée dans (Soler et al., 1997; Soler,1998). La création d'un modèle volumique du foie avec des propriétés biomécaniques réalistes etson intégration dans un simulateur de chirurgie à retour d'e�orts est présentée dans (Cotin, 1997;Picinbono et Lombardo, 1999; Lombardo et al., 1999). En�n, le rendu réaliste du foie est abordédans (Neyret et Cani, 1999).La segmentation du foie dans des image médicales 3D a attiré l'attention de nombreux auteurs(Bellon et al., 1997; Kobashi et Shapiro, 1995; Bae et al., 1993) pour l'étude du foie f÷tal (Ru� et al.,1996), la plani�cation de radiothérapie (Boes et al., 1995) et la plani�cation de chirurgie (Fishmanet al., 1996). (Dokládal et al., 1999) s'intéressent à l'extraction de l'arborescence vasculaire du foie.6.6.1 Présentation des imagesLes images de l'abdomen traitées sont acquises par un scanner hélicoïdal. La prise d'image dureune trentaine de secondes, alors que le patient réalise une apnée, pour produire une image de l'ordrede 512�512�80 voxels de résolution 0;5�0;5�3 millimètres. L'image est acquise quelques secondesaprès l'injection d'un produit de contraste par voie intraveineuse par le bras du patient. Le tempsnécessaire au produit de contraste pour cheminer du bras du patient à la veine porte du foie (tempsporte) est de l'ordre d'une cinquantaine de secondes mais il dépend de la morphologie du patient.L'injection rehausse le contraste dans l'ensemble de l'image grâce à la di�usion du produit dansle sang, et en particulier permet la visualisation du système porte du foie. Si le temps porte est3. Minimal Access Surgery by Telecommunications and Robotics4. http://www-sop.inria.fr/epidaure/AISIM/index-gb.html5. Institut National de Recherche en Informatique et Automatique, http://www.inria.fr/6. Institut de Recherche contre le Cancer de l'Appareil Digestif, http://www.ircad.com/



184 Segmentation d'images tridimensionnelles à base de modèles déformables Chap. 6mal estimé, l'image est plus di�cile à traiter et il peut être impossible de segmenter l'arborescencevasculaire.Les angioscanners du foie résultants sont des images plus ou moins contrastées, dans lesquellesle foie présente un aspect assez texturé avec des niveaux de gris proches des structures anatomiquesvoisines (muscles intercostaux, estomac, intestins). Le foie est un organe mou dont la forme est trèsvariable d'un individu à l'autre. La �gure 6.18 montre trois exemples de coupes scanner provenantde trois patients di�érents. D'avantage d'informations sur les angioscanners du foie sont disponiblesdans (Soler, 1998), chapitre 3, et l'annexe B de ce manuscrit donne une rapide présentation del'anatomie du foie.
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Fig. 6.18 � En haut et en bas à gauche : trois coupes coronales de trois scanners abdominaux. Enbas à droite : une coupe transversale mettant en évidence la forte anisotropie des images (aspect desvoxels en �marches d'escalier� dans la troisième dimension).



6.6. Segmentation des angioscanners du foie 1856.6.2 Segmentation par modélisation de la textureLe foie apparaît très texturé dans les images angiographiques abdominales. La �gure 6.19 montredes échantillons de texture extraits à partir d'une coupe dans une image scanner.

Fig. 6.19 � Exemple de coupe abdominale tomographique du foie et échantillons de texture du pa-renchyme hépatique et des os.Les distributions de Gibbs construites à partir de champs aléatoires de Markov (Markov RandomFields ou MRF en anglais) permettent de modéliser le bruit ou la texture d'une image en niveauxde gris. Nous avons utilisé cette approche pour la segmentation des angioscanners du foie.Le résumé de la théorie des distributions de Gibbs, des champs aléatoires de Markov, et de lasegmentation Bayesienne d'images texturées présenté ici est extrait des articles de (Derin et Elliott,1987; Geman et Geman, 1984; Derin et al., 1984; Cross et Jain, 1983).Distributions de GibbsSoit : 
 � IR2 = f(i;j)ji 2 J1;n1K;j 2 J1;n2Kgune grille rectangulaire régulière. L'ensemble� = f�ij j(i;j) 2 
;�ij � 
gest un système de voisinage de 
 si et seulement si( (i;j) =2 �ij(k;l) 2 �ij ) (i;j) 2 �kl:Des exemples de voisinages sont �(1) (4-voisins), �(2) (8-voisins), �(3) (12-voisins) tels qu'illustréssur la �gure 6.20. Dans la suite on utilisera le système de voisinage �(2).



186 Segmentation d'images tridimensionnelles à base de modèles déformables Chap. 6
η η (2) η(3)(1)Fig. 6.20 � Les systèmes de voisinage �(1), �(2) et �(3).On appelle clique d'un couple (
;�) un sous ensemble c de 
 réduit à un singleton f(i;j)g ouvéri�ant la propriété : 8(i;j) 6= (k;j); (i;j) 2 c et (k;l) 2 c) (i;j) 2 �kl:L'ensemble C�(2) des cliques de �(2) est présenté de manière exhaustive sur la �gure 6.21.

db1 b2
b3 b4 c1 c2 c3 c4ar Fig. 6.21 � Ensemble des cliques de �(2) et poids associés.Soit X = fXijg(i;j)2
 un champ aléatoire dé�ni sur 
 à valeur dans un ensemble �ni J1;nK. Onnote X une réalisation de X et Xij un pixel de X. G représente les classes admissibles pour chaquepixel de X . On dit que X possède une distribution de Gibbs siP (X = X) = 1Z e�E(X)où E(X) =Pc2C� Vc(X) est un énergie et Z =PX e�E(X) est une constante de normalisation. Lafonction Vc est un potentiel déterminant la contribution de chaque clique (interaction entre pixelsvoisins) à l'énergie totale. Elle ne dépend que de la valeur des pixels dans la clique c. Pour les cliquesréduites à un singleton, Vc(X) = ar si Xij = r 2 J1;nK. Le paramètre ar contrôle le pourcentage depixels dans chaque classe. Pour les autres cliques Vc est dé�nie comme :Vc(X) = ( �P (c) si tous les pixels Xij de c sont égauxP (c) sinon;où P (c) est un poids associé à la clique c. Ces paramètres contrôlent la taille et la direction desregroupements de pixels. Dans le voisinage �(2), on note a, b, c et d les paramètres de poids descliques conformément à la �gure 6.21.



6.6. Segmentation des angioscanners du foie 187Champs aléatoires de MarkovUn champ aléatoire de Markov X = fXijg(i;j)2
 à valeurs dans J1;nK est dé�ni par une probabilitévéri�ant : P (Xij = rjX) = P (Xij = rj8(k;l) 2 �ij; Xkl = Xkl):C'est à dire que la probabilité d'un pixel du champ d'appartenir à une classe donnée ne dépend qued'un voisinage restreint du pixel. Les champs aléatoires de Markov sont adaptés à la modélisationd'images puisqu'il existe une très forte cohérence spatiale de l'intensité de pixels voisins dans uneimage si elle ne se réduit pas à un bruit blanc aléatoire.On montre que X est un champ aléatoire de Markov si et seulement si P (X = X) est unedistribution de Gibbs. Il est ainsi possible de construire une réalisation X de X par une chaîneMarkovienne fXngn où chaque Xn+1 est obtenu à partir de Xn en mettant aléatoirement à jour unpixel (i;j) de Xn avec la probabilitéP (Xij = rjX n) = 1Zij e�E(Xr);où la réalisation Xr est identique à la réalisation X sauf au pixel (i;j) qui prend la valeur r.La �gure 6.23, colonne (a), montre deux images obtenues par une chaîne de Markov. Dansles deux cas l'image prend ses valeurs dans J1;2K et la probabilité d'un pixel d'appartenir à l'unedes deux classes est identique (a1 = a2). Seules les cliques à moins de trois éléments sont prisesen considération (c1 = c2 = c3 = c4 = d = 0). Dans l'image du haut, les cliques �verticale� et�horizontale� sont privilégiées (b1 = b2 = +1, b3 = b4 = �1). Dans l'image du bas au contraire lescliques �obliques� sont privilégiées (b1 = b2 = b3 = �1, b4 = +2). L'image de la colonne (b) estégalement obtenue par un champ Markovien avec les paramètres a1 = a2, b1 = b2 = b3 = b4 = +1et c1 = c2 = c3 = c4 = d = 0.Algorithme de segmentationLa modélisation d'une image par un champ de Markov s'applique à la segmentation d'imagesbruitées ou d'images texturées. Une image I est considérée comme la réalisation d'un champ aléatoireI = fIijgij . On cherche à déterminer I dont les classes sont caractéristiques des structures de I.Le champ I est déterminé à partir d'un champ aléatoire X sous-jacent. Le champ X à valeurs dansJ1;nK est simplement une fonction de partition. Soit X une réalisation de X , un pixel (i;j) appartientà la classe k si Xij = k.Segmentation de régions uniformes dans une image bruitéeLa modélisation d'une image constituée de régions uniformes perturbées par un bruit additifGaussien s'exprime : Iij = F (Xij) +Nij (6.1)où F est une fonction de mise en correspondance des classes et des intensités (F (Xij) = gr 2 G siXij = r) et Nij est un bruit Gaussien de moyenne 0 et de variance �2.



188 Segmentation d'images tridimensionnelles à base de modèles déformables Chap. 6La segmentation de l'image nécessite d'estimer la meilleur réalisation �X de X connaissant laréalisation I. On formule le problème comme une maximisation a posteriori :�X = argmaxX P (X = XjI = I) = argmaxX P (I = IjX = X)P (X = X)P (I = I) :On cherche donc à maximiser lnP (X = X) + lnP (I = IjX = X):La probabilité P (X = X) est une distribution de Gibbs donc :lnP (X = X) = � lnZ �E(X) (6.2)Puisque le bruit est Gaussien,P (I = IjX = X) = hYr=0 Y(i;j)2Sr P (Iij = IijjX = X) = � 1p2���n1n2 hYr=0 Y(i;j)2Sr e� (Iij�gr)22�2où Sr = f(i;j) 2 
jXij = rg, soit :lnP (I = IjX = X) = �n1n22 ln�2��2�� 12�2 hXr=0 X(i;j)2Sr(Iij � gr)2: (6.3)(Derin et Elliott, 1987) proposent une représentation récursive de la somme des équations 6.2et 6.3 permettant une résolution par programmation dynamique. Cette formulation dynamiqueest indispensable à la résolution du problème en un temps raisonnable. La maximisation directenécessiterait d'estimer la probabilité sur (h+1)n1n2 con�gurations possibles. La �gure 6.22 montreun exemple de segmentation d'image par cet algorithme. L'image originale (à gauche) est bruitée parun bruit Gaussien (au centre, � = 15) puis segmentée (à droite). Dans ce cas, l'image est synthétiséeet les régions uniformes correspondent donc à une distribution de Gibbs dont les paramètres sontconnus de manière exacte.

Fig. 6.22 � Segmentation d'une image Markovienne constituée de quatre classes. À gauche : imageoriginale synthétique d'une distribution de Gibbs. Au centre : image originale bruitée par un bruitGaussien. À droite : image segmentée.



6.6. Segmentation des angioscanners du foie 189Segmentation de régions texturées dans une imageDans le cas de régions texturées, on considère que l'image est composée dem textures T 1; : : : ;Tm,chacune étant dé�nie comme une distribution de Gibbs prenant ses valeurs dans G. L'image est alorsmodélisée par : Iij = F (Xij); F (Xij) = T rij si Xij = r: (6.4)L'arrangement des textures en régions est également gouverné par une distribution de Gibbs. Cemodèle haut niveau représente la distribution spatiale des di�érentes régions dans l'image.On exprime la probabilité a posteriori comme dans le cas précédent. Le premier terme (lnP (X =X)) est identique et peut se résoudre de la même manière. Le second terme est en revanche plus dif-�cile à résoudre car Iij n'est plus simplement dépendant de Xij mais aussi d'autres Xkl en des pixelsvoisins. (Derin et Elliott, 1987) proposent une approximation du maximum a posteriori permettantde se ramener à une résolution par programmation dynamique. En faisant les hypothèses :(i) P (X = X) = Y(i;j)2
P (Xij = Xij)(ii) P (X = XjI = I) = Y(i;j)2
P (Xij = Xij jI = I)(iii) P (Xij = XijjI = I) = Y(i;j)2
P (Xij = Xij jI�ij = I�ij );où �ij est un voisinage de (i;j), le second terme de la probabilité a posteriori s'exprime :lnP (I = IjX = X) = lnk0 + hXr=0 X(i;j)2Sr lnP (Xij = Xij jXij = r):Les approximations (i) et (ii) d'indépendance et d'indépendance conditionnelle des Xij sontfausses mais justi�ables par le fait que la dépendance est déjà prise en compte dans le premierterme de la probabilité. L'approximation (iii) de dépendance sur un faible voisinage seulement estraisonnable dans le cas du traitement d'images.Un exemple de segmentation en utilisant cet algorithme a été mis en ÷uvre sur la �gure 6.23.Deux textures sont générées dans la colonne (a). Une troisième distribution de Gibbs dé�nit desrégions pour chaque texture (b). L'image de travail est obtenue par combinaison des deux textureset de l'image de régions (c) et (d). L'algorithme permet de classer chaque pixel de l'image (d) commeillustré en (e) malgré le manque de lisibilité de l'image. En dépit de l'utilisation de la programmationdynamique, le temps de calcul est assez élevé, même pour des images de taille relativement modeste.Estimation des paramètres d'une textureDans le cas de la segmentation d'images réelles, les algorithmes proposés ci-dessus néces-sitent de connaître les paramètres des distributions de Gibbs considérées. Plusieurs algorithmes(�échantillonneurs de Gibbs�) sont proposés dans la littérature pour extraire les paramètres(a1; : : : ;an;b1;b2;b3;b4;c1;c2;c3;c4;d) à partir d'un échantillon de la texture considérée. Cependant,il s'est avéré di�cile d'estimer des paramètres réalistes du parenchyme hépatique montré dans la
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edcbaFig. 6.23 � Deux champs Markoviens binaires (a) sont combinés selon des régions dé�nies parune troisième champ (b) pour former l'image (d). La segmentation du troisième champ produitl'image (e).�gure 6.19. La raison principale est que la colonne vertébrale présente dans les images provoque une�et de masse plus ou moins sensible en fonction des coupes. Les rayons-X ré�échis sur la massecompacte de la colonne rayonnent autour et provoquent une texturation arti�cielle de l'image. Lestissus du foie sont striés dans une direction qui évolue tout autour de la colonne. Comme les distri-butions de Gibbs s'appuient sur des directions privilégiées de regroupement, par l'intermédiaire descliques, il est di�cile de trouver des paramètres valables pour l'ensemble du volume hépatique.Segmentation d'une image scannerDevant les di�culté exposées au paragraphe précédent, nous avons réalisé la segmentation du foiedans une coupe tomographique en considérant les tissus comme des zones homogènes bruitées. Cettehypothèse n'est pas complètement valide puisque le bruit présent dans l'image n'est pas Gaussienet que les tissus ne sont pas complètement homogènes. Dans le volume hépatique en particulier,les vaisseaux apparaissent de manière plus lumineuse en raison de l'utilisation d'un produit decontraste.A�n de segmenter la coupe en un temps raisonnable, nous avons réduit l'image en quatre couleurs(�gure 6.24 à gauche) et nous avons segmenté l'image (à droite) en ne considérant que trois classesde tissus : le fond (en noir) le parenchyme hépatique (en gris foncé) et les os (en gris clair).ConclusionCette approche s'est révélée très coûteuse en temps, même sur des images 2D. Si l'extension autraitement des textures tridimensionnelles est directe, elle semble di�cilement exploitable en raisonde la complexité algorithmique engendrée. En outre, la formulation Bayesienne ne permet pas deprendre en compte l'information a priori de forme qu'apporte une surface déformable.
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Fig. 6.24 � Réduction de l'image du foie en quatre couleurs (à gauche) et segmentation par champsMarkoviens en utilisant trois classes de tissus (à droite) : le parenchyme, les os et le fond.6.6.3 Segmentation par modèle déformableDevant les di�cultés rencontrées par l'approche précédentes, nous avons dé�ni un protocole pourla segmentation des angioscanners du foie par modèle déformable à partir des techniques décritesdans ce manuscrit.Nous avons construit un modèle de référence de manière semi-automatique à partir des imagescriogéniques du Visible Human Project 7 de la National Library of Medicine 8 américaine.Le modèle est initialisé grossièrement dans l'image. Il est ensuite recalé par des transformationsrigides, des similitudes puis des transformations a�nes. Il est alors déformé sous contrainte globalea�ne en introduisant une composante locale croissante par augmentation progressive du coe�cientde localité �. L'évolution de � est réalisée de manière automatique. Une contrainte de forme estappliquée au modèle sur un voisinage dont la taille diminue avec la convergence du processus dedéformation : � (localité) contrainte � (externe) r (rigidité) l (portée)0 rigide 1 250 similitude 1 200 a�ne 1 150,1 a�ne 0,5 10 120,2 a�ne 0,3 6 120,35 a�ne 0,25 4 8Le coe�cient � = 1 reste constant.La �gure 6.25 montre les déformations subies par le modèle de référence jusqu'à sa convergencevers le foie d'un patient particulier.7. http://www.nlm.nih.gov/research/visible/8. http://www.nlm.nih.gov/
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Fig. 6.25 � Un exemple de déformation de la surface du foie.



6.6. Segmentation des angioscanners du foie 193La �gure 6.26 montre l'intersection d'un modèle du foie déformé avec un plan coronal sur troisde l'image scanner. Les coupes sont ordonnées du haut en bas, de gauche à droite depuis le basvers le haut de l'abdomen. En raison de la résolution relativement grossière du modèle, l'intersticeentre lobe gauche et lobe droit du foie (visible dans la première colonne, quatrième ligne) n'est passegmentée. De petites erreurs de segmentation apparaissent en particulier dans la zone supérieureoù le foie est tangent aux plans de coupe et vient en contact du c÷ur. Le diaphragme délimitant lesdeux organes n'est que très peu visible dans l'image et seules les contraintes de forme assurent larégularisation de la surface. Les �gures 6.27 et 6.28 montrent l'intersection du même modèle avecdes plans régulièrement espacés dans les directions sagittale et frontale.La �gure 6.29 montre quelques exemples de reconstructions surfaciques du foie, illustrant lavariabilité anatomique de cet organe.Validation par un expertL'estimation de la qualité des résultats de segmentation obtenus est une tâche particulièrementdélicate en l'absence de données quantitatives comparables au modèle déformé (Bello et Colchester,1998). La comparaison de la segmentation automatique à celle d'un expert humain est souvent miseen avant (Bellon et al., 1997). Cependant, la segmentation manuelle d'une image 3D est délicate etun opérateur humain utilise en général les coupes indépendemment les unes des autres, en tenantpeu compte de la continuité dans la troisième dimension. Ceci entraîne des erreurs de segmentationvisibles lorsqu'on considère l'empilement des coupes. De plus, les images médicales 3D sont sujettesà des e�ets de volume partiel qui délocalisent de manière sensible les frontières �visibles� desobjets par rapport à leur position réelle (voir �gure 6.30). Cet e�et est d'autant plus important quel'anisotropie de l'image est grande. De par sa nature surfacique, un modèle est capable de compenseren partie les e�ets de volume partiel. À ce titre, il est à noter que images 2D présentées dans cemanuscrit avec la superposition de l'intersection du modèle peuvent se révéler assez trompeuses.Même en supposant que l'on dispose d'une segmentation parfaite de l'image, une autre di�cultéde la validation est l'estimation de paramètres quantitatifs signi�catifs permettant de comparer demanière objective deux segmentations. (Soler, 1998), au paragraphe 6.3, présente des résultats devalidation de notre méthode de segmentation. L'ensemble des coupes de trois images scanner ontété segmentées manuellement par un radiologiste, ce qui représente environ trente heures de travail.On note :� Expz : l'ensemble des voxels de la coupe z correspondants au foie dans l'image segmentée parl'expert;� Exp : l'ensemble des voxels correspondants au foie dans l'image segmentée par l'expert (Exp =Sz Expz);� Autoz : l'ensemble de voxels de la coupe z internes au contour du modèle dans l'image seg-mentée de manière automatique;� Auto : l'ensemble de voxels internes au contour du modèle dans l'image segmentée de manièreautomatique (Auto = Sz Autoz);� et jEj le cardinal de l'ensemble E.
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Fig. 6.26 � Intersection d'un modèle de foie déformé et de l'image originale dans la direction coro-nale. De haut en bas, de gauche à droite : coupes du bas vers le haut de l'abdomen.
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Fig. 6.27 � Intersection d'un modèle de foie déformé et de l'image originale dans la direction sagit-tale. De haut en bas, de gauche à droite : coupes de droite à gauche de l'abdomen.

Fig. 6.28 � Intersection d'un modèle de foie déformé et de l'image originale dans la direction frontale.De haut en bas, de gauche à droite : coupes d'avant en arrière de l'abdomen.
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Fig. 6.29 � Quelques reconstructions surfaciques du foie de di�érents patients.

structure tangente aux coupes
contour
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contour observé contour réel dans la coupe

coupe observée

Fig. 6.30 � E�et de délocalisation des contours dû au volume partiel résultant de la discrétisationd'une image 3D.



6.6. Segmentation des angioscanners du foie 197Les cinq critères suivants ont été évalués pour chacune des images de test :� Sensibilité. jExp \AutojjExpjLe taux des voxels du résultat manuel retrouvés dans le résultat automatique, c'est à dire letaux des voxels retrouvés par la segmentation par modèle.� Spéci�cité. jExp \AutojjAutojLe taux des voxels du résultat automatique retrouvés dans le résultat manuel, c'est à dire letaux de voxels corrects dans la segmentation par modèle.� Similarité. 2 jExp \AutojjExpj+ jAutojUne mesure de la �abilité.� Recouvrement. jExp \AutojjExp [AutojLe taux de recouvrement des deux approches.� Le taux de corrélation dé�ni dans (Bae et al., 1993) par:Cor = PZz=1 (jExpzj � �Exp) (jAutozj � �Auto)qPZz=1 (jExpzj � �Exp)2 (jAutozj � �Auto)2où �Exp = PZi=1 jExpzj=Z est la surface moyenne délimitée manuellement par l'expert et�Auto =PZi=1 jAutozj=Z est la surface moyenne délimitée automatiquement par le modèle.L'étude donne les résultats suivants sur trois cas de segmentation étudiés :Image Sensibilité Spéci�cité Similarité Recouvrement Corrélation1 76% 95,1% 84,5% 73,1% 0,9822 90,7% 95,3% 92,9% 86,8% 0,9883 93,4% 96,8% 95,1% 90,7% 0,994Le résultat du premier cas est sensiblement moins bon que les deux autres. Ceci s'explique parl'absence de vascularisation des segments II et III du foie du patient en cours de régénération aprèsune intervention chirurgicale. L'algorithme automatique est perturbé par les tissus plus sombres encours de régénération et sous-estime le contour du foie dans la région de ces segments.Le taux de corrélation moyen de 0;988 est à comparer au taux moyen de 0;985 obtenu par (Baeet al., 1993). On remarque également que le résultat de la segmentation automatique est globalementinclus dans le résultat de la segmentation manuelle puisque le coe�cient de sensibilité est toujoursinférieur au coe�cient de spéci�cité. Ce dernier révèle un taux d'erreur moyen de l'algorithme desegmentation égal à 4;3% à comparer aux 6;5% obtenus par (Bae et al., 1993).



198 Segmentation d'images tridimensionnelles à base de modèles déformables Chap. 6La distance entre les enveloppes apporte une information signi�cative sur la précision de laméthode. Dans les trois cas de segmentation proposés ci-dessus, les distances entre l'enveloppe del'image segmentée automatiquement et enveloppe de l'image segmentée manuellement sont :Image espace intercoupe distance moyenne distance maximale distance médiane� écart type1 4 mm 2,5 mm � 3,1 26,3 mm 2,6 mm2 1,66 mm 1,3 mm � 1,8 13,7 mm 1,66 mm3 2 mm 1,1 mm � 1,6 18,3 mm 1,3 mmDans tous les cas, les distances moyenne et médiane sont inférieures à l'espace intercoupes. Onremarque cependant que la distance maximale est relativement importante. Ceci est dû, dans lapremière image, à la sous-segmentation des segments II et III et dans les deux autres images auxdi�érences de représentation de l'enveloppe du foie entre l'opérateur humain et l'algorithme. Alorsque le modèle déformable représente l'enveloppe externe du foie en incluant l'entrée de la veine porteet du tronc cave, l'opérateur humain a exclus du foie ces vaisseaux jusqu'à leur première rami�cationdans le parenchyme. Ceci provoque des di�érences sensibles de la forme des enveloppes dans desrégions localisées.Si ces résultats n'ont pas de validité statistique du fait de la trop petite taille de l'ensemble decomparaison, ils donnent un aperçu de la précision de la méthode.Une caractéristique importante des modèles déformables discrets est d'autoriser une interactionavec l'utilisateur pendant le processus de segmentation. Il est ainsi possible d'apporter une expertisehumaine indispensable puisqu'aucun algorithme su�samment �able n'existe aujourd'hui pour lamise en ÷uvre de la segmentation du foie dans la pratique clinique. Nous avons segmenté unequarantaine de foies avec notre méthode. Notre algorithme de segmentation est aujourd'hui utiliséde manière régulière à l'IRCAD (avec une fréquence hebdomadaire).Les erreurs de segmentation notables sont en général dues à des forme du modèle et du foiedu patient trop dissemblables. Une piste intéressante semble l'utilisation de plusieurs modèles deréférence pour plusieurs catégories de foie. Un problème délicat à résoudre reste cependant la dé-termination des modèles de référence. Dans son étude, (Couinaud, 1957) énumère une quarantainede types de foies di�érents en fonction de leur forme. Ce nombre est trop élevé pour un traitementautomatique e�cace. Cependant, la grande capacité d'adaptation des modèles laisse espérer qu'unnombre beaucoup plus réduit de formes de référence su�se.Convergence du processus de déformationPour contrôler l'évolution du nombre de degrés de liberté dans le processus de déformation, nousestimons la distance du modèle à chaque itération comme proposé au paragraphe 4.3.4. La �gure 6.31montre, de manière similaire à la �gure 4.9, l'évolution de la distance parcourue par l'ensemble dessommets à chaque itération. Les six courbes de chaque graphique correspondent à six expériencesde segmentation avec six patients sélectionnés au hasard dans notre base de données. La courbede gauche correspond à la convergence de l'algorithme pendant la phase initiale de recalage rigidetandis que la courbe de droite correspond à la convergence dans la phase �nale (déformations locales



6.6. Segmentation des angioscanners du foie 199à contrainte globale a�ne avec � = 30%). Dans tous les cas, la convergence est rapide (l'échelle del'axe des ordonnées est logarithmique).
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Fig. 6.31 � Convergence rapide des déformations de six modèles à deux étapes au début et à la �ndu processus de déformation.En�n, la courbe de la �gure 6.32 montre le nombre d'itérations moyen à chaque étape de l'algo-rithme. Les intervalles centrés sur la courbe représentent les nombres minimaux et maximaux d'ité-rations dans les six cas étudiés précédemment. Les valeurs de l'histogramme superposé à la courbereprésentent le nombre d'itérations qui avaient été �xées manuellement à chaque étape de l'algo-rithme sans utiliser la procédure automatique d'évolution du paramètre de localité. Pour assurer laconvergence correcte adaptée aux quarante images de notre base de données, il avait été nécessairede considérer le pire cas et de surestimer systématiquement le nombre d'itérations nécessaires. Laconvergence du processus de déformation pour notre modèle de référence, composé d'environ 4000sommets, nécessite environ trois minutes sur une station de travail de capacité moyenne 9.Segmentation anatomique de CouinaudUne information importante pour la plani�cation de chirurgie du foie est sa découpe en segmentsanatomiques de Couinaud (voir annexe B). Si la détermination précise de la frontière entre segmentsnécessite la segmentation du réseau porte, l'étiquetage de chaque segment est obtenu à partir del'information contenue dans le modèle. Nous avons étiqueté huit zones (ensembles de faces) surnotre modèle de référence correspondant aux huit segments anatomiques de ce foie. Les zones sedéforment avec le modèle et la localisation de chaque zone après déformation permet de déterminerle numéro de segment extrait à partir de la segmentation vasculaire ((Soler, 1998), chapitre 7). La�gure 6.33 montre les segments tels qu'ils sont dé�nis dans un atlas anatomique (Champetier, 1985)à partir de repères externes (en haut), notre modèle de référence étiqueté (en bas à gauche) et lemodèle étiqueté après déformation vers le foie d'un patient (en bas à droite).9. AlphaStation PWS 500
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Fig. 6.32 � Nombres moyen (courbe) et maximal (histogramme) d'itérations nécessaires à la conver-gence du modèle à chaque étape.

Fig. 6.33 � Segments anatomiques de Couinaud. Ligne du haut : segments dé�nis dans un atlasà partir de repères externes. Ligne du bas : segments du modèle de référence (à gauche) et aprèsdéformations (à droite).



6.6. Segmentation des angioscanners du foie 201La propagation, même approximative, de la localisation des segments au cours du processusde déformation nécessite de préserver au mieux la géométrie du modèle. Nous avons vu au para-graphe 4.4.5 que le processus local de déformations à contraintes globales renforçait ce critère.
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Troisième partie

Application aux séquencestemporelles d'images





Chapitre 7Séquences temporelles d'images
D ans ce chapitre, nous étudions les séquencestemporelles d'images. Nous nous intéressonsaux méthodes d'acquisitions rapides utilisées pourl'acquisition de séquences d'images du cycle car-diaque en imagerie médicale. Nous utilisons un al- gorithme de di�usion anisotrope en quatre dimen-sions (Sermesant, 1999) pour �ltrer les images tem-porellement. Puis, nous nous intéressons aux algo-rithmes permettant de prendre en compte la dimen-sion temporelle dans le processus de segmentationpar modèles déformables.



206 Séquences temporelles d'images Chap. 77.1 Séquences d'imagesUne séquence d'images 2D ou 3D peut être considérée comme une seule image avec une dimensionsupplémentaire. On parlera alors d'images 3D et 4D bien qu'il serait plus précis d'utiliser les termesimages 2D+T et 3D+T mettant en évidence la nature temporelle de la dernière dimension. Lesséquences temporelles d'images sont par certains côtés similaires aux pyramides d'images construitesdans le domaine du traitement d'images multi-échelle. Les algorithmes multi-échelle construisentune séquence d'images en transformant l'image originale par des paramètres d'échelle de valeursdi�érentes. La dernière dimension est en général de nature di�érente des dimensions spatiales.Dans ce paragraphe, nous nous intéressons aux séquences temporelles d'images médicales. Ellessont utilisées pour l'étude de la dynamique cardiaque et de l'évolution de certaines pathologies.Elle permettent, par exemple, d'évaluer l'évolution de lésions et l'impact d'une thérapie (Thirion etCalmon, 1999; Rey et al., 1999). Nous étudierons en particulier les images cardiaques pour lesquellesles modèles déformables constituent un outil de segmentation adapté.7.1.1 Imagerie cardiaqueMotivationsL'étude du muscle cardiaque est très importante puisque les maladies cardio-vasculaires repré-sentent aujourd'hui la première cause de mortalité dans les pays occidentaux. Les critères détermi-nants pour la détection et le traitement des pathologies du c÷ur sont les paramètres dynamiquesdu mouvement cardiaque. Le ventricule gauche, qui constitue l'élément principal de la pompe car-diaque, en est la composante la plus critique. Les cardiologues utilisent couramment l'informationde variation de volume du ventricule gauche pour établir un diagnostic.Le cycle cardiaque est divisé en deux phases : la contraction, ou systole, et la dilatation, oudiastole (voir annexe B). Un paramètre couramment utilisé est la fraction d'éjection du ventriculegauche dé�nie comme la proportion du volume sanguin expulsé à chaque battement cardiaque :f = vdia � vsysvdia ;où vdia est le volume du ventricule gauche en �n de diastole et vsys son volume en �n de systole.La fraction d'éjection nécessite la connaissance du volume à deux instants du cycle cardiaque. Cesvolumes sont souvent estimés approximativement de manière manuelle à partir d'angiographiescinématiques. Une séquence d'images angiographiques du cycle cardiaque par rayons-X est acquise.Les images de �n de diastole et �n de systole en sont extraites. Le cardiologue trace le contour duventricule sur ces deux projections et le volume est estimé à partir de l'aire de chacune d'entre elles.(Davis et al., 1993) s'intéressent à l'automatisation du calcul de la fraction d'éjection à partird'une méthode de segmentation coupe par coupe sur un échantillon de vingt-trois patients. Lesauteurs obtiennent une fraction d'éjection moyenne valant 60% pour un écart type de 14%. L'étudeporte sur des patients montrant des symptômes de maladies cardiaques et la variabilité de la fractiond'éjection est importante (de 35% à 80%).



7.1. Séquences d'images 207À l'aide de modèles surfaciques, on peut espérer estimer le volume du ventricule gauche demanière plus �able et plus précise que par la méthode manuelle ou la segmentation coupe par coupe.L'automatisation et la prise en compte de la séquence temporelle complète permettent l'étude de lavariation volumétrique du c÷ur au cours du temps, sans se limiter à la simple fraction d'éjection.La �gure 7.1 montre un exemple typique de l'évolution du volume du ventricule gauche pendant lecycle cardiaque.
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Fig. 7.1 � Courbe d'évolution volumétrique du ventricule gauche.D'autres paramètres quantitatifs de la dynamique cardiaque peuvent être extraits. Le déplace-ment des points du myocarde est caractéristique de la tonicité du muscle.Procédés d'acquisitionEn raison de la vitesse des battement cardiaques, l'acquisition de séquences d'images cardiaquesnécessite l'utilisation de méthodes d'acquisition ultra-rapides. La plupart des procédés d'acquisitiond'images 3D ne permettent pas aujourd'hui de numériser directement un volume dans une périodede temps su�samment courte pour négliger le mouvement cardiaque. L'acquisition d'un volume estdonc souvent réalisée plan par plan sur plusieurs cycles cardiaques en synchronisant l'acquisitionsur l'électrocardiogramme (ECG). De surcroît, la position du c÷ur dans le corps humain le rendsujet aux mouvements respiratoires. L'absence de synchronisation respiratoire introduit un �oudans l'image. L'acquisition doit alors être réalisée dans un temps très bref pendant que le patientmaintient une apnée, sachant que le rythme cardiaque diminue au cours d'une apnée.Un échographe, par exemple, permet l'acquisition d'une coupe en 20 ms environ, ce qui estsu�samment court pour négliger le mouvement du c÷ur. En revanche, l'acquisition d'un volumecardiaque nécessite l'acquisition de plusieurs dizaines de coupes. Le temps total est beaucoup tropimportant pour réaliser l'acquisition sur un seul cycle cardiaque. La �gure 7.2 illustre l'acquisitionde coupes synchronisée sur l'électrocardiogramme. A�n que l'examen ne prenne pas trop de temps,l'acquisition des di�érents volumes est entrelacée dans le temps.
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Fig. 7.2 � Acquisition d'une séquence temporelle d'images 3D du c÷ur.Toutes les modalités principales d'images médicales permettent aujourd'hui d'obtenir des sé-quences temporelles du cycle cardiaque. L'imagerie nucléaire est utilisée pour l'étude de la perfu-sion myocardique au long du cycle cardiaque. Elle permet la comparaison de séquences cardiaquesau repos et à l'e�ort. Le DSR (Dynamic Spatial Reconstructor) est un scanner expérimental ultra-rapide basé sur une technique tomodensitométrique permettant d'obtenir un volume en un tempstrès court. L'imagerie par résonance magnétique peut fournir des images synchronisées représen-tant des coupes de l'ensemble du c÷ur dans une orientation quelconque. Les dernières avancées del'IRM permettent même d'étudier les coronaires irriguant le myocarde. En�n, les progrès récents del'échographie 3D en font une modalité intéressante pour la réalisation d'examens dynamiques duc÷ur à moindre coût.7.1.2 Images ultrasonores du c÷urDans ce manuscrit nous utilisons des séquences d'images ultrasonores 3D provenant de deuxsources di�érentes.Échocard3D. Le projet Échocard3D 1 a pour but le développement d'un système d'acquisitionet de reconstruction du c÷ur humain en environnement clinique à partir d'un échocardiographe.Le système comprend un robot à tête rotative pilotant une sonde ultrasonore. Le système réalise1. http://www.loria.fr/~berger/echocard.html



7.1. Séquences d'images 209l'acquisition continue d'images 2D du ventricule gauche et de l'électrocardiogramme pendant unepériode de 9 à 20 secondes. À la �n de chaque cycle cardiaque, le moteur tourne d'un angle quipeut varier de 1 à 45 degrés. L'ensemble des coupes acquises est traité a posteriori. Les points desdi�érents cycles de l'électrocardiogramme sont mis en correspondance a�n de synchroniser les imagesacquises. Les images 3D de la séquences peuvent alors être reconstruites en géométrie cylindrique.ATL. La compagnie ATL 2 développe une sonde ultrasonore 3D basée sur la même idée d'acquisitionde plans à partir d'une sonde 2D montée sur un support rotatif. La sonde est dédiée aux acquisitionintra-÷sophagiennes. À l'heure où sont réalisés ces travaux nous ne disposons que d'acquisitionstrans-thoraciques, dans l'attente de l'autorisation d'utilisation de la FDA 3. Des acquisitions dehaute résolution angulaire ont été réalisée en apnée sur des sportifs de haut niveau.7.1.3 Travaux antérieursL'émergence d'appareils capables de réaliser l'acquisition ultra-rapide d'images 3D et la dispo-nibilité de calculateurs su�samment puissants pour traiter la quantité de données engendrée ontpermis depuis peu un essor de l'étude de la dynamique cardiaque à partir d'images médicales.Segmentation et suivi de contoursLe suivi des contours du ventricule gauche, en deux ou trois dimensions, et la segmentation dansdes images du c÷ur de di�érentes modalités d'images médicales ont suscité beaucoup d'attentionces dernières années. (Matheny et Goldgof, 1995; Schudy et Ballard, 1979) utilisent des harmoniquesde surfaces pour modéliser la forme et le mouvement du ventricule gauche.(Jacob et al., 1999; Giachetti, 1998; Winterfeldt et al., 1997) réalisent le suivi des contours duventricule gauche dans des séquences d'images échographiques 2D. (Jacob et al., 1999) utilisent unalgorithme de prédiction des déplacements du modèle entre une image et la suivante. (Giachetti,1998) s'appuie sur un contour déformable contraint. (Gorce et al., 1996) estiment le mouvementdu myocarde par un calcul du �ot optique dans la séquence d'images. (Winterfeldt et al., 1997)utilisent un modèle statistique des déformations du contour du ventricule. (Berger et al., 1999)réalisent le suivi du ventricule par l'intermédiaire d'un modèle surfacique qui se déforme en fonctiondu mouvement estimé dans la séquence d'images. (Boukerroui et al., 1999) utilisent une modélisationMarkovienne de l'image pour segmenter des séries temporelles de coupes.(McEachen et Duncan, 1997) segmentent le contour de l'endocarde dans des séquences d'image2D de di�érentes modalités. Ils étudient le mouvement du c÷ur en mettant en correspondance lescontours extraits à di�érents instants deux à deux. (Amini et Duncan, 1992) réalisent le suivi duventricule gauche dans des séquences d'images 2D et 3D. Ils déterminent des vecteurs déplacemententre deux instants successifs et �ltrent les champs de déformation ainsi obtenus. (McInerney etTerzopoulos, 1995a) proposent un modèle surfacique paramétré discrétisé par la méthode des élé-ments �nis pour la segmentation d'images 3D du c÷ur. Une séquence d'images est reconstruiteitérativement en déformant le modèle dans chaque nouvelle image du cycle cardiaque.2. http://www.atl.com/3. Food and Drugs Administration



210 Séquences temporelles d'images Chap. 7(Reynard et al., 1995) réalisent le suivi des lignes de marquage dans une séquence IRM. (Parket al., 1994) proposent un modèle paramétrique pour représenter le ventricule gauche. Les paramètresdu modèle sont des fonctions de la distance à l'apex, ce qui autorise des variations importantes dela forme du modèle. Le modèle est déformé vers des points de données extraits d'IRM marquées.(Young et al., 1995) segmentent des IRM marquées. Ils suivent les déformations de traces de plansde marquage de manière semi-automatique dans chaque coupe. Les points extraits permettent dedéformer un modèle d'éléments �nis. Les auteurs valident leur méthode en segmentant un fantômedont le mouvement est parfaitement connu. (Guttman et al., 1994) détectent les contours interneet externe du myocarde dans des séquences IRM marquées en comblant les plans de marquagegrâce à des opérateurs morphomathématiques. Ils extraient les plans de marquage à partir d'uneconnaissance a priori sur leur localisation et leur orientation. La méthode est semi-automatique etnécessite des corrections manuelles. Des techniques de visualisation pour une aide à la déterminationdu mouvement du c÷ur dans des IRM marquées sont présentées dans (Guttman et al., 1997).Dynamique cardiaque(Nastar et Ayache, 1996; Nastar, 1994) réalisent la segmentation du ventricule gauche dansdes séquences d'images échographiques 2D et de tomographies par émission monophotonique 3Den utilisant des modèles déformables masse-ressorts. Ils e�ectuent une décomposition modale deséquations d'évolution du modèle (Pentland et Sclaro�, 1991). Ils analysent les spectres spatiaux puistemporels des déformations obtenues. Cependant, ils ne donnent pas d'interprétation des paramètresspectraux pour l'analyse des pathologies.(Park et al., 1996) analysent le mouvement du ventricule gauche à partir d'IRM marquées. Ilsutilisent un modèle paramétré par des fonctions. Le modèle est guidé à la fois par des forces calculéesdepuis les contours de l'image et par les points de marquage préalablement extraits. Le modèle sedéforme ainsi vers les contours de l'organe mais aussi en fonction du mouvement physique des pointsdu myocarde. Les fonctions paramètres représentent la translation du centre d'inertie, la contractiondu myocarde dans di�érentes directions et sa torsion. Chaque fonction est dépendante du paramètrede distance relative à la base et l'apex du c÷ur. Il en résulte une quantité d'information assez dense :les di�érentes fonctions sont tracées à chaque instant du cycle cardiaque. Les auteurs comparent lesparamètres obtenus après la reconstruction d'un c÷ur sain et d'un c÷ur pathologique. Ils montrentune di�érence sensible, en particulier du paramètre de contraction de l'endocarde.Dans ses travaux, (Robert, 1996) utilise un modèle déformable paramétré pour segmenter le ven-tricule gauche dans des séquences d'images par résonance magnétique ou scanner. L'auteur considèredes superquadriques ou des hyperquadriques sur lesquelles elle applique une transformation com-posée d'un nombre réduit de paramètres. Cette transformation intègre une composante rigide pourpositionner le modèle, une composante de pincement pour représenter l'apex, une composante de�exion pour la courbure du ventricule et une composante de torsion autour de l'axe principal cor-respondant à un mouvement identi�é du muscle cardiaque lors de la contraction. La reconstructiond'un modèle tridimensionnel est réalisée en minimisant la fonctionnelle d'énergie sur l'ensemble desparamètres du modèle et de sa transformation par un méthode de Levenberg-Marquardt. Une ex-



7.1. Séquences d'images 211tension au cas 4D est proposée en considérant chaque paramètre du modèle qi comme une variabledépendante du temps et en l'approchant par son développement en série de Fourier :qi(t) = q1i + q2i cos�2�tT �+ q3i sin�2�tT �+ q4i cos�4�tT �+ q5i sin�4�tT �+ : : : :Les paramètres du modèle 4D, fqji gi;j, sont estimés par minimisation de la nouvelle fonctionnelled'énergie. L'évolution temporelle des paramètres de déformation et de la superquadrique est donnée,mais pas l'interprétation de ces paramètres en terme de dynamique cardiaque. L'utilisation de mo-dèles paramétrés avec très peu de degrés de liberté limite sensiblement les capacités de déformationde la surface. Le calcul du volume du ventricule est relativement complexe.(Bardinet et al., 1996; Bardinet, 1995) utilisent également des superellipsoïdes pour représenterle ventricule gauche. Ils estiment la forme du modèle en faisant varier ses paramètres et en appliquantune transformation de forme libre (free-form deformation). Cette approche autorise beaucoup plusde variations de la surface que dans le cas précédent. Il devient même nécessaire de régulariser lesdéformations en utilisant une décomposition spectrale des déformations et en limitant le nombrede modes pris en considération. L'extension à la quatrième dimension est obtenue en déformant unmodèle de référence dans chaque image indépendamment ou en utilisant le modèle déformé à l'instantprécédent comme initialisation de l'instant traité. Des exemples de reconstruction d'images scanneret d'images par tomographie monophotonique sont donnés. Les auteurs estiment le mouvement d'unpoint quelconque du myocarde en segmentant simultanément l'épicarde et l'endocarde à l'aide dedeux superellipsoïdes déformés par une déformation de forme libre unique. Cette approche introduitnécessairement une erreur de reconstruction plus importante que l'utilisation de deux déformationsindépendantes pour les deux modèles mais a l'avantage de dé�nir une seule déformation en tout pointde l'espace. Bardinet et al estiment les trajectoires des points physiques en fonction des trajectoiresdes points du modèle. Ils montrent sur un objet synthétique dont le mouvement est parfaitementconnu que les mouvements du modèle donnent une estimation raisonnable du mouvement de l'objet.Ils mettent en évidence la capacité du modèle à retrouver le mouvement de torsion de l'objetsynthétique. Cependant, la raison pour laquelle les points du modèles subissent cette torsion lors del'estimation des déformations de forme libre ne semble pas évidente et n'est pas explicitée.(Clarysse et al., 1997) analysent le mouvement de la surface du ventricule gauche dans uneséquence d'images 3D par rayons-X. Ils travaillent sur des données pré-segmentées. Les points dessurfaces extraites à di�érents instants sont mis en correspondance en fonction de descripteurs géo-métriques basés sur la courbure (Koenderinck et Van Doorn, 1992). L'index de courbure s et laquantité de courbure c sont dé�nis en fonction des courbures principales k1 et k2 par :s = 2�arctan�k2 + k1k2 � k1� c = sk21 + k222 :L'évolution temporelle de la surface est caractérisée au niveau global par un index de forme globalet au niveau local par un algorithme de mise en correspondance de morceaux de la surface basésur l'information de courbure et la proximité spatiale. Les auteurs valident leur approche sur des



212 Séquences temporelles d'images Chap. 7données réelles et des données synthétiques construites par modélisation des données réelles à l'aidede surfaces d'harmoniques sphériques. Des comportements pathologiques sont également simulés.Les auteurs montrent que les critère globaux et locaux retenus varient de manière signi�cative entreles données d'un c÷ur sain et les pathologies modélisées.(Declerck et al., 1998; Declerck, 1997) proposent la segmentation de l'endocarde et de l'épicardedans des images de médecine nucléaire. Ils recherchent la transformation volumique B-spline entreun ensemble de primitives géométriques dé�nies dans une image de référence et des points de contourextraits de l'image étudiée. Comme les déformations de forme libre, les transformations B-splinesautorisent des déformations très importantes et sont régularisées par un terme limitant le nombrede degrés de liberté (voir chapitre 4.3.2). Declerck et al dé�nissent une transformation planisphé-rique 4D pour prendre en compte la continuité temporelle et l'éventuelle périodicité de la quatrièmedimension. Ils proposent une méthode d'estimation de la transformation fondée sur des informa-tions purement géométriques (points de contour et direction des normales) dans des tomographiesmonophotoniques ou sur le marquage d'images par résonance magnétique. À partir des paramètresde la transformation planisphérique, ils estiment trois mouvements canoniques correspondant à desmouvements identi�és du muscle cardiaque :� le mouvement radial correspond à un coe�cient de contraction du ventricule;� l'élévation traduit l'écrasement du ventricule sur l'axe vertical;� et la rotation apico-basale mesure la torsion du ventricule autour de son axe.Ils montrent que la valeur observée de ces paramètres permet de di�érencier le mouvement d'un c÷ursain et d'un c÷ur pathologique dans les deux cas d'estimation à partir d'informations géométriquesou des plans de marquage.ConclusionParmi les méthodes proposées, seule l'imagerie par résonance magnétique marquée permet desuivre physiquement le mouvement des points du myocarde au cours de leur mouvement. Ce mou-vement en lui-même n'est pas révélateur et il est nécessaire de le modéliser par un nombre deparamètres réduit. Les paramètres signi�catifs de certaines pathologies cardiaques ne sont pas en-core bien dé�nis.Nous nous intéressons essentiellement à l'analyse de séquences d'images ultrasonores dans les-quelles les contours du ventricule gauche sont di�ciles à retrouver. Nous nous limiterons donc àl'analyse de la volumétrie du ventricule. Nous nous attacherons à segmenter des séquences d'imagesen prenant en compte tout l'information disponible pour renforcer le processus de segmentation.Nous utiliserons donc la continuité temporelle entre les di�érentes images.Des travaux récents (Papdemetris et al., 1999) étudient le mouvement cardiaque dans des sé-quences ultrasonores. Des images de c÷ur de chien sont acquises à thorax ouvert. Une segmentationmanuelle permet une reconstruction précise des contours. Un modèle élastique linéaire est utilisépour analyser les déformations du myocarde en s'appuyant sur les contours de la segmentation.



7.2. Prétraitement des images ultrasonores 4D 2137.2 Prétraitement des images ultrasonores 4DLa di�usion anisotrope, présentée au paragraphe 5.3.2, est un traitement adapté aux images ul-trasonores. Elle permet de réduire considérablement le speckle dans l'image tout en homogénéisantl'intensité des régions de l'image. C'est donc un prétraitement susceptible d'améliorer considérable-ment la qualité de la reconstruction par modèle.Dans la mesure où le speckle des images échographiques n'est pas nécessairement corrélé dans letemps, il apparaît comme un bruit de haute fréquence dans la dimension temporelle. Il semble doncintéressant de di�user l'image en quatre dimensions (Sermesant, 1999; Elayadi, 1997). (Brandt et al.,1999) utilisent de manière similaire l'information spatio-temporelle pour une meilleure détection descontours dans les images ultrasonores.La di�usion en 4D utilise la même équation que la di�usion en 3D (5.3) avec une fonction imageI : IR3 � [0; +1[! G. Nous avons expérimenté la fonction de di�usion proposée par (Weickertet al., 1998) : g(x) = 1� e�3:315(x=a)4qui présente l'avantage de rehausser les contours. Le tenseur de di�usion anisotrope s'exprime donc :diag0@1� e �3:315( @I@x =ax)4 ;1� e �3:315( @I@y =ay)4 ;1� e �3:315( @I@z =az)4 ;1� e �3:315( @I@t =at)41A :Dans ses travaux, (Sermesant, 1999) envisage di�érentes méthodes de calcul du gradient del'image pour réaliser la di�usion en considérant les di�cultés dues à la nature discrète de l'image.Nous retenons l'utilisation des �ltres récursifs pour réaliser le calcul du gradient de manière ef-�cace dans la géométrie conique de l'image originale. Les composantes du gradient conique sontensuite transformées par la matrice Jacobienne en composantes Cartésiennes. Une di�usion aniso-trope 4D est appliquée sur l'ensemble des images de la séquence temporelle pendant trois unités detemps. Nous utilisons un schéma numérique basé sur les opérateurs additifs séparables. Ce schémaimplique de traiter les quatre coordonnées de l'image indépendemment les unes des autres. Pourchaque composante, l'image est parcourue dans la direction di�usée. Les composantes sont di�é-renciées puis additionnées. La stabilité de ce schéma autorise un pas de temps élevé (une unité detemps). Les seuils ax, ay, az et at sont dé�nis de manière automatique comme une fraction (80%)de l'histogramme cumulé de la composante considérée.La �gure 7.3 montre une coupe d'une image 4D en géométrie conique avant (première ligne) etaprès (seconde ligne) di�usion anisotrope dans les quatre dimensions d'espace et de temps. L'échellede fausses couleurs permet de mieux visualiser le résultat en rehaussant le contraste.Pour étudier l'apport de la di�usion anisotrope 4D, nous avons déformé un modèle dans unemême image sans et avec di�usion. La même position initiale, les mêmes paramètres de déformation(force externe de région) et le même nombre d'itérations sont appliqués dans les deux cas. La lignedu bas de la �gure 7.3 montre la trace du modèle après déformation dans une coupe de l'imageoriginale (à gauche) et une coupe de l'image di�usée (à droite). Dans l'image di�usée, le modèle



214 Séquences temporelles d'images Chap. 7respecte mieux les contours du ventricule. La di�érence est particulièrement visible dans la zone del'apex (en haut de l'image) où le fort speckle avait empêché la détection de la frontière du ventriculedans l'image originale.

Fig. 7.3 � Di�usion anisotrope 4D dans des images ultrasonores du cycle cardiaque. En haut : unecoupe de l'image originale et la même coupe de l'image di�usée. En bas : intersection d'un modèledéformé dans l'image originale (à gauche) et dans l'image di�usée (à droite).La di�usion est un prétraitement e�cace mais relativement coûteux. La di�usion d'une série decinq images de résolution 256� 256 � 17 a nécessité une heure et dix minutes de calcul tandis quela déformation du modèle 4D prend moins de cinq minutes sur la même machine. Par la suite, noustravaillerons sur des images sans prétraitements ce qui nous permettra de déterminer la �abilité de lasegmentation par modèle déformable, sachant que si la rapidité de traitement n'est pas déterminante,la di�usion permet d'améliorer le résultat.



7.3. Di�cultés de la segmentation des séquences temporelles 2157.3 Di�cultés de la segmentation des séquences temporelles7.3.1 Séquences temporelles d'images 2DDans ce paragraphe, nous étudions des séquences temporelles d'angiographies du c÷ur. Cesimages radiographiques ont été obtenues avec injection d'un produit de contraste par un cathéterintroduit directement dans le ventricule gauche. Les acquisitions proviennent du Centre Cardio-thoracique de Monaco 4. La �gure 7.4 montre un exemple de quelques images extraites d'un cyclecardiaque dans une séquence temporelle.

Fig. 7.4 � Quelques images extraites d'un cycle cardiaque dans une séquence temporelle d'angiogra-phies du ventricule gauche. L'image du bas, à droite, est une vue transverse de l'empilement descoupes faisant apparaître les quatre cycles cardiaques de la séquence complète.Pour estimer les variations de volume du ventricule, on peut segmenter son contour dans chaqueimage 2D. Ces images présentent principalement deux di�cultés de traitement. La valvule mitralecorrespondant à la frontière entre le ventricule et l'artère aorte est invisible dans l'image. Le produitde contraste n'a pas le temps de di�user jusqu'aux extrémités du ventricule et le contour visiblesous-estime le contour réel du ventricule.L'utilisation d'un modèle déformable doit permettre de fermer le ventricule au niveau de lavalvule mitrale même si le contour du sang contrasté dans l'image est ouvert. Nous n'avons expéri-menté la segmentation que sur deux images sans rencontrer de di�cultés particulières à cet égard,mais sur une expérience à plus grande échelle, il pourrait être nécessaire d'introduire une contraintesupplémentaire pour garantir que le modèle referme bien le ventricule au niveau de la valvule mi-trale et non pas à un autre niveau sur l'aorte. Ce point ne devrait pas poser de problème puisquela position de la valvule mitrale est assez marquée par un pincement local du contour.En revanche, la sous-estimation du contour, est plus di�cile à compenser de manière �able.4. http://www.ccm.mc/



216 Séquences temporelles d'images Chap. 7L'information de continuité temporelle dans les images est alors déterminante puisque le produitde contraste qui n'a pas eu le temps de di�user complètement à un instant donné peut remplird'avantage la cavité à l'instant suivant. Nous proposons donc de segmenter l'ensemble des coupescomme une image 3D en les empilant les unes sur les autres. On initialise un modèle surfaciquedans l'image qui va segmenter simultanément l'ensemble des coupes. Un contour dans une coupedonnée est dé�ni comme l'intersection du modèle avec la coupe. Grâce à sa contrainte de continuité,le modèle impose une certaine régularité entre les coupes successives. Pour cette application nousutilisons un modèle cylindrique d'axe parallèle à la troisième dimension de l'image, centré sur leventricule. Des forces internes de continuité de courbure imposent la régularité spatiale et temporelle.Une information de gradient 3D est utilisée pour guider le modèle. Le cylindre est d'abord recaléde manière a�ne avant d'être déformé sous contrainte globale a�ne. Le tableau suivant résumel'évolution des paramètres de localité (�), du poids des forces externes (�), de la rigidité (r) et dela portée (l) utilisés pour cette déformation :� � r l nombre d'itérations0 1 7 4000,1 1 5 7 2000,2 0,5 5 7 150Le poids des forces internes (� = 1) est constant. La �gure 7.5 montre le modèle initialisé dansl'image (à gauche), au cours de la déformation (au centre) et le résultat �nal (à droite).

Fig. 7.5 � Segmentation d'une séquence de coupes par un modèle surfacique. À gauche : modèlecylindrique initial. Au centre : modèle en cours de déformation. À droite : modèle �nal.L'approche précédente implique de considérer la continuité spatiale et temporelle des imagescomme des données homogènes. Ce n'est en pratique pas le cas, ne serait-ce qu'à cause de lapériodicité de la dimension temporelle qui n'est ici pas prise en compte. L'amplitude du lissagetemporel varie avec le paramètre de rigidité de la surface mais cela entraîne également des variationsdu lissage spatial. Le lissage temporel peut être contrôlé de manière indépendante en faisant varierla dimension des voxels de l'image dans la direction temporelle ou, ce qui revient au même, enutilisant un cylindre de référence avec une fréquence d'échantillonnage di�érente le long de son axe.Cependant, la signi�cation de ces paramètres n'est pas facile à interpréter. Dans nos expériences,



7.3. Di�cultés de la segmentation des séquences temporelles 217nous avons utilisé un cylindre échantillonné de manière uniforme dans toutes les directions et nousavons estimé de manière empirique la dimension des voxels (de taille dix fois plus importante dansla direction temporelle que dans le plan spatial). À partir de ces données, la �gure 7.6 compareles résultats obtenus pour protocole de segmentation décrit ci-dessus mais en utilisant trois valeursdi�érentes du paramètre de rigidité pour la dernière étape de déformation :colonne � � r l nombre d'itérationsgauche 0,2 0,5 5 7 150centre 0,2 0,5 7 7 150droite 0,2 0,5 11 7 150Dans la ligne du haut apparaissent les modèles cylindriques après déformation. Les lignes suivantesprésentent dans chaque cas l'intersection du modèle avec quelques coupes de l'image originale ré-parties sur un cycle cardiaque.Dans tous les cas, le contour referme le ventricule au niveau de la valvule mitrale. Dans lacolonne de gauche, la rigidité est minimale (voisinage de taille égale à 5) et le contour sous-estimede manière visible le volume du ventricule. Dans les colonnes suivantes, des voisinages de taille 7et 10 respectivement sont considérés. On peut voir que plus la rigidité augmente, plus le modèles'a�ranchit du contour de chaque coupe prise individuellement. Cela permet de surestimer le volumeen �n de systole comme attendu, mais provoque également une sous-estimation du volume en �n dediastole. Il serait possible de construire un modèle de référence sur lequel la rigidité serait localementplus faible dans les plans correspondant à la diastole pour éviter ce phénomène.Les résultats obtenus sont certainement plus proches de la réalité dans la colonne centrale quicorrespond à un bon compromis entre variabilité du modèle et déformations physiques du ventricule.Cependant l'estimation de la valeur optimale du paramètre de rigidité nécessiterait la donnée degrandeurs quantitatives. En outre, l'utilisation de valeurs intermédiaires de la rigidité correspondraità un redimensionnement de la taille des voxels qui n'est pas évident à évaluer. Il demeure que cetteapproche permet de réaliser une segmentation du ventricule malgré l'information manquante danschacune des coupes prises individuellement. Elle nécessite très peu de temps de traitement (quelquesdizaines de secondes pour la segmentation de l'ensemble des coupes).7.3.2 Séquences temporelles d'images 3DPlusieurs possibilités sont envisageables pour traiter des images 3D. Nous avons dans un premiertemps exploré les possibilités de segmentation à partir des modèles surfaciques existants.Segmentation itérativeLa solution la plus simple consiste à considérer indépendemment chaque instant et de segmen-ter itérativement l'image 3D correspondant à chaque instant du cycle cardiaque. Si la fréquenced'échantillonnage de la séquence d'images est su�samment élevée pour que les déformations duc÷ur entre deux instants apparaissent comme relativement faibles, le modèle déformé à l'instantprécédent fournit une bonne initialisation de l'instant suivant. Cette forme de segmentation ne prenden compte la continuité temporelle qu'au moment de l'initialisation.



218 Séquences temporelles d'images Chap. 7

Fig. 7.6 � Trois segmentations d'une même image avec un modèle cylindrique dont le paramètre derigidité varie. Colonnes de gauche à droite : la valeur de la rigidité est 5, 7 et 11 respectivement.



7.3. Di�cultés de la segmentation des séquences temporelles 219Nous disposons d'une séquence temporelle d'images ultrasonores acquise au CHU Barbois dansle cadre du projet Échocard3D 5. La �gure 7.7 montre la segmentation d'une série de huit imagesultrasonores du c÷ur acquises entre la �n de diastole et la �n de systole dans une géométrie cylin-drique par une sonde rotative. Un modèle de référence construit lors des expériences présentées auparagraphe 6.5.3 est initialisé de manière approximative dans la première image du cycle cardiaque.Des forces de gradient sont utilisées pour recaler rigidement puis par similitudes et transformationsa�nes le modèle (� = 0 et � = 1). Pour passer d'un instant au suivant, un recalage par similitudesu�t à compenser la contraction globale du muscle cardiaque. Des déformations locales à contrainteglobale a�ne calculées en utilisant l'information de région permettent ensuite de compenser lesdéformations non rigides de la surface :� force contrainte � r l nombre d'itérations0 gradient similitude 1 10 50 gradient a�ne 1 10 50,1 région a�ne 0,5 7 10 100,2 région a�ne 0,3 5 10 100,4 région a�ne 0,15 5 10 5Les deux lignes du haut de la �gure 7.7 montrent les huit modèles surfaciques obtenus danschaque image. Les trois lignes suivantes montrent l'intersection de chaque modèle avec trois descoupes de l'image 3D. L'axe horizontal correspond au temps du cycle cardiaque et l'axe vertical àl'angle de rotation dans l'image cylindrique (de haut en bas : 20, 80 et 140 degrés).La résolution angulaire de l'image s'élève à 20�, ce qui correspond au pire cas envisagé dansl'expérience du paragraphe 6.2.1. Malgré cette faible résolution, les occultations qui font disparaîtrecertains contours de l'image et la présence d'artefacts de numérisation du signal vidéo, les contraintesappliquées au modèle lors de la déformation permettent une reconstruction correcte de la surface.La �gure 7.8 montre la courbe de variation du volume du ventricule gauche. Dans cette expérience,nous avons trouvé une fraction d'éjection de 38%, ce qui semble être une valeur faible.Extension du nombre de dimensionsUne approche plus satisfaisante consisterait à prendre en compte la dimension temporelle toutau long du processus de déformation. Nous pouvons décomposer les images 3D pour les transformeren séquences d'images 2D puis segmenter chaque séquence comme proposé au paragraphe 7.3.1. Ondispose alors pour chaque image 3D d'un empilement de contours par recomposition des coupes. Lanouvelle déformation d'un modèle déformable permet la reconstruction de chaque image 3D (voir�gure 7.9). Cette approche ne nécessite des déformations que dans un espace tridimensionnel. Elleprend en compte la continuité temporelle dans la première étape et la continuité spatiale dans laseconde. Cependant, elle nécessite deux étapes indépendantes et se heurte aux restrictions que nousavons déjà décrites.Nous pouvons étendre l'approche proposée dans le cas bidimensionnel en dé�nissant un modèlegéométrique 4D dont chaque sommet aurait ses composantes dans IR4. Cela revient à considérer5. http://www.loria.fr/~berger/echocard.html
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angleFig. 7.7 � Deux lignes du haut : huit modèles du ventricule gauche reconstruits à huit instants ducycle cardiaque. Lignes 3 à 5 : intersection de quatre des huit modèles reconstruits avec trois plansde l'image originale.



7.3. Di�cultés de la segmentation des séquences temporelles 221

t0 t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7

vo
lu

m
e 

du
 v

en
tr

ic
ul

e 
ga

uc
he

Fig. 7.8 � Variation de volume du ventricule gauche mesurée d'après le volume des modèles défor-mables. La fraction d'éjection s'élève à 38%.les quatre dimensions comme homogènes. Cette approche ne nous apparaît pas satisfaisante carla dimension temporelle est en général échantillonnée avec une fréquence beaucoup plus grossièreque les dimensions spatiales. De plus, la dimension temporelle est périodique pour les séquencescomplètes du cycle cardiaque. Il est di�cile de la considérer comme une donnée homogène auxdimensions spatiales et soumise aux même contraintes de continuité. Notons néanmoins que ledéveloppement de technologies permettant un échantillonnage temporel beaucoup plus �n rendraplus facile l'utilisation de la dimension temporelle comme une grandeur homogène aux dimensionsd'espace.L'approche que nous proposons de développer au chapitre suivant prend en compte la dimen-sion temporelle en dé�nissant des contraintes de régularité indépendantes de celles des dimensionsspatiales.
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Chapitre 8Modèles simplexes pour la segmentationd'images tétradimensionnelles
N ous présentons dans ce chapitre une exten-sion des maillages simplexes surfaciques àla quatrième dimension pour le traitement de sé-quences d'images temporelles. Nous introduisonsdes contraintes régularisantes temporelles. Nousmontrons comment utiliser un formalisme proche

de celui des maillages simplexes pour dé�nir unenotion de mémoire de trajectoire analogue à la mé-moire de forme. Nous utilisons ces modèles dé-formables 4D pour la segmentation de séquencesd'images cardiaques acquises par IRM, médecinenucléaire et échographique.



224 Modèles simplexes pour la segmentation d'images tétradimensionnelles Chap. 88.1 Maillages simplexes 4DLa dimension temporelle présente plusieurs particularités :� une fréquence d'échantillonnage grossière par rapport aux dimensions spatiales;� une quasi périodicité dans le cas de l'étude du cycle cardiaque complet;À partir de cette constatation, nous avons décidé de prendre en compte la continuité temporelle demanière indépendante de la continuité spatiale.Dans ce paragraphe, nous dé�nissons des maillages simplexes adaptés à la segmentation deséquences d'images 3D. Nous parlerons de maillages en quatre dimensions, ou maillages simplexes4D, pour désigner ces hyper-surfaces.8.1.1 Topologie et géométrieSoit I une image 4D composée de n instants :I : �� J0;n� 1K ! G(v;k) 7! I(v;k) :Un maillage simplexe 4D est composé, comme un 2-maillage simplexe, d'un ensemble de sommetsmunis chacun de trois relations de voisinage dé�nissant trois arêtes. Chaque sommet peut prendreplusieurs positions au cours du temps. On note pi;k la position du sommet numéro i à l'instantk. L'ensemble fpi;kgk2J1;nK représente la trajectoire du sommet numéro i au cours du temps (voir�gure 8.1). On fait ainsi l'hypothèse raisonnable que le mouvement au cours du temps est régulieret qu'un point garde une position relative à ses voisins proches à tout instant. Un maillage simplexe4D est donc composé d'une topologie, constante dans le temps, et de plusieurs géométries (voir�gure 8.2).
i,k-1p

i,k+1p

instant

i,kp

kk-1 k+1Fig. 8.1 � Trajectoire d'un sommet d'un maillage simplexe 4D entre trois instants.Notons que la trajectoire fpi;kgk d'un sommet n'a absolument aucune raison de correspondre à latrajectoire physique des organes reconstruits. En particulier dans l'étude du mouvement cardiaque,
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géométries
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Fig. 8.2 � Un maillage simplexe 4D possède une topologie invariante au cours du temps et plusieursgéométries.les points du myocarde sont animés d'un mouvement de torsion autour du grand axe du c÷ur.Ce mouvement tangent à la direction des contours est imperceptible dans les séquences classiquesd'images (à l'exception des IRM marquées) et le modèle qui évolue suivant sa normale n'a aucuneraison de le suivre. La reconstruction 4D d'un organe permet néanmoins son étude volumétrique demanière précise.Cette représentation des hyper-surfaces présente plusieurs avantages. Elle permet de béné�cierdu formalisme des maillages simplexes pour la régularisation spatiale des déformations. Elle sépareles dimensions spatiales et temporelle. En�n, elle autorise l'utilisation des algorithmes de changementde topologie décrits dans les paragraphes 2.4 et 2.5.8.1.2 Équation d'évolutionLes déformations du modèle sont calculées simultanément pour tous les sommets et à toutinstant. C'est à dire que l'ensemble des positions fpi;kg(i;k) est mis à jour simultanément.Forces régularisantesLa surface est régularisée dans les dimensions spatiales par les forces internes. A�n d'assurer unecontinuité temporelle du maillage, on applique une force de rappel ftemps en chaque sommet quiimpose une certaine régularité temporelle. Comme pour la dé�nition des forces internes des maillagessimplexes, si ~pi;k désigne une position correspondant à des critères de régularité temporelle pour lepoint pi;k, alors on exprime la force temporelle comme :ftemps(pi;k) = ~pi;k � pi;k:Évolution du modèleUn sommet i du modèle en quatre dimensions à un instant k est donc soumis à la composition



226 Modèles simplexes pour la segmentation d'images tétradimensionnelles Chap. 8de trois forces : la force interne (régularisation spatiale), la force externe (terme d'attache auxdonnées) et la force temporelle (régularisation temporelle). L'équation Newtonienne du mouvementdu sommet pi;k s'écrit :pt+�ti;k = pti;k + 
(pti;k � pt��ti;k ) + �(i)fint(pti;k) + �(i)fint(pti;k) + �(i)ftemps(pti;k);où �(i) 2 [0;1] est un poids dé�nissant l'in�uence de la régularisation temporelle relativement à larégularisation spatiale (de poids �(i)) et au terme d'attache aux données (de poids �(i)).8.1.3 Régularisation temporelleParallèlement aux termes de régularité spatiale, nous avons envisagé deux termes de régularitétemporelle : un terme de lissage dans la dimension temporelle et un terme de mémoire de formeétendu au cas 4D.Lissage temporelLa position d'un sommet à l'instant k est régularisée en fonction de ses positions aux instants lesplus proches. De manière similaire à la force de régularisation proposée pour les contours déformables(équation 3.5), on ramène la position des sommets vers le centre des positions aux instants précédentset suivants : ~pi;k = pi;k�1 + pi;k+12 :Soumis à cette contrainte, le maillage se lisse temporellement et sa forme à tout instant évolue versune forme unique (après convergence, 8i 2 J0;d�1K; 8k;l 2 J0;n�1K2; pi;k = pi;l). Si le maillage estrégularisé en espace par la contrainte de continuité de courbure, il évolue vers une sphère de rayonconstant au cours du temps.Si le modèle est périodique, les trajectoires sont closes et l'expression de la régularisation tem-porelle ne pose pas de di�cultés en prenant pi;n = pi;0 et pi;�1 = pi;n�1. S'il est apériodique, lestrajectoires sont ouvertes et les points extrema en temps (fpi;0gi et fpi;n�1gi) ne sont par régulariséstemporellement.Contrainte de forme temporelleA�n de conserver l'information a priori de forme 4D tout au long du processus de déformation,il est possible d'imposer au maillage une contrainte temporelle de forme. On considère la trajectoirefpi;kgk de chaque sommet au cours du temps. D'un point de vue géométrique, cette trajectoiredé�nit un 1-maillage simplexe de IR3 dont chaque sommet pi;k possède pour voisins les pointsdé�nis par ses positions aux instants suivant (pi;k+1) et précédent (pi;k�1). On considère dans cecas que les trajectoires sont fermées et tout sommet possède deux voisins.On utilise une idée très similaire à celle exposée dans le paragraphe 2.2.2 pour dé�nir la positiond'un sommet à un instant donné en fonction de ses �voisins temporels� et de trois paramètres :� un paramètre métrique "1i;k indiquant la position relative de la projection de pi;k sur le segment[pi;k�1;pi;k+1];



8.1. Maillages simplexes 4D 227� un angle simplexe 'i;k dé�nissant l'élévation de pi;k par rapport au segment [pi;k�1;pi;k+1]dans le plan (pi;k�1;pi;k;pi;k+1).� un angle  i;k dé�nissant la torsion discrète de la trajectoire.Contrairement aux 1-maillages simplexes on considère une trajectoire échantillonnée de manièrerelativement grossière et pas une courbe lisse régulièrement échantillonnée. En conséquence, unpoint n'est pas forcément restreint à une portion du plan dé�nie par ses deux plus proches voisinsmais peut prendre n'importe quelle position : son paramètre métrique est dé�ni dans IR et pas dans[0;1]. Cette situation nous amène à considérer trois cas di�érents illustrés dans la �gure 8.3 quireprésente une projection de la trajectoire dans le plan (pi;k�1;pi;k;pi;k+1). Pour chaque cas, l'anglesimplexe est dé�ni de manière di�érente.
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228 Modèles simplexes pour la segmentation d'images tétradimensionnelles Chap. 8� Second cas : 0 � "1i;k � 1Dans ce cas, la relation 'i;k = � � �+ � �� conduit à :� tan('i;k) = tan(�+ + ��) = tan(�+) + tan(��)1� tan(�+) tan(��) = kpi;k+1 � pi;k�1khh2 + kp?i;k � pi;k�1kkp?i;k � pi;k+1k :(8.1)Deux valeurs de h satisfont l'équation 8.1 :h = kpi;k+1 � pi;k�1k2 tan('i;k) ��1�q1 + 4"1i;k"2i;k tan2('i;k)� :Une des deux racines est toujours négative et l'autre toujours positive. Si 'i;k < �2 , le premierterme est positif et le second doit également l'être (signe positif). Dans le cas contraire, lesecond terme doit être négatif :h("1i;k;'i;k;pi;k+1;pi;k�1) = kpi;k+1 � pi;k�1k2 tan('i;k) ��1 + �q1 + 4"1i;k"2i;k tan2('i;k)�� = ( +1 si 'i;k < �2�1 sinon� Troisième cas : "1i;k < 0L'angle simplexe véri�e 'i;k = � � �� d'oùtan('i;k) = � tan(��) = �kp?i;k � pi;k+1khdonc : h("1i;k;'i;k;pi;k+1;pi;k�1) = ("1i;k � 1)kpi;k+1 � pi;k�1ktan('i;k) :Soit f~"1i;k; ~'i;k; ~ i;kg(i;k) l'ensemble des paramètres de référence décrivant la forme de toutes lestrajectoires du modèle simplexe 4D. La force régularisante de forme est dé�nie par le point attrac-teur : ~pi;k = "1i;kpi;k�1 + "2i;kpi;k+1 + h("1i;k;'i;k;pi;k+1;pi;k�1)ni;où le vecteur normal est dé�ni par :ri = ti ^ (pi;k�2pi;k�1 ^ pi;k+1pi;k+2)kti ^ (pi;k�2pi;k�1 ^ pi;k+1pi;k+2)k et ni = cos( i)ri + sin( i)ti ^ ri:8.1.4 Initialisation d'un modèle 4DPour créer un maillage simplexe 4D on part d'une succession de 2-maillages simplexes de mêmetopologie. Les deux maillages simplexes peuvent avoir la même géométrie mais on n'introduit alorsaucune connaissance a priori sur les déformations temporelles de la structure considérée. On préfé-rera donc utiliser une succession de maillages déformés itérativement dans une séquence d'imagesde référence comme explicité dans le paragraphe 7.3.2. Il est alors important que tous les maillages



8.2. Déformations locales contraintes 229d'initialisation aient conservé de bonnes propriétés géométriques au cours des déformations de ma-nière à garantir une correspondance raisonnable entre la position des sommets à di�érents instants.Si le modèle de référence n'est pas échantillonné avec la même fréquence temporelle que l'image,on rééchantillonne le maillage simplexe 4D en temps. Le calcul des positions des sommets aux ins-tants de l'image est réalisé par simple interpolation linéaire des positions connues. La �gure 8.4illustre le rééchantillonnage temporel d'un maillage simplexe. Notons que des techniques plus évo-luées de rééchantillonnage pourraient être utilisées pour éviter la perte d'amplitude provoquée parl'interpolation linéaire.
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Fig. 8.4 � Rééchantillonnage temporel d'un maillage simplexe à la fréquence de l'image.8.2 Déformations locales contraintes8.2.1 RecalageComme dans le cas des maillages surfaciques, il est possible d'estimer une transformation globaleà partir du champ de déformations a�n de limiter le nombre de degrés de liberté du modèle. Il estnaturel d'estimer la transformation globale à partir de tous les instants simultanément de manière



230 Modèles simplexes pour la segmentation d'images tétradimensionnelles Chap. 8à prendre en considération le plus d'informations possible. Cependant, nous estimons une transfor-mation de nature purement géométrique de IR3 dans la mesure où nous ne voulons pas autoriserdes déformations �dans le temps� du modèle. Le modèle est échantillonné avec une fréquence etsur une période correspondant à l'image 4D traitée et nous nous interdisons toute dilatation oucontraction du modèle dans la dimension temporelle. Cette hypothèse n'est pas restrictive puisquenous n'avons été amenés qu'à travailler sur des séquences temporelles couvrant un simple cyclecardiaque. Notons néanmoins que le traitement de séquences couvrant plusieurs cycles peut poserde nouveaux problèmes surtout en cas de pathologie provocant des irrégularités du cycle cardiaquecomme une tachycardie.Une transformation globale est donc estimée à partir de l'ensemble des positions de sommets àtous les instants mais chaque sommet est transformé dans l'espace à un instant précis. On minimisele critère : T = arg minT2Treg(n�1Xk=0 d�1Xi=0 kT (pi;k)� (pi;k + fext(pi;k))k2) (8.2)Les méthodes d'estimation de T pour di�érents groupes de transformations Treg à partir del'équation 8.2 sont présentées dans le chapitre 4. La transformation estimée est appliquée à l'en-semble des sommets à tous les instants simultanément. Elle traduit donc une déformation du modèleà tous les instants, comme par exemple un changement global du volume de la structure modélisée.8.2.2 Déformations à contrainte globaleLe schéma de déformation à contrainte globale proposé au chapitre 4.4 s'étend naturellement aucas 4D. Une fois estimé le champ des déformations locales ffext(pi;k)g(i;k) et une transformation glo-bale T conduisant au champ de déformations ffglobal(pi;k)g(i;k), les déformations locales contraintesd'un sommet s'expriment simplement :pt+�ti;k = pti;k + (1� 
)(pti;k � pt��ti;k ) + �(�(i)fint(pti;k) + �(i)ftemps(pti;k) + �(i)fext(pti;k)) +(1� �)fglobal(pti;k):Comme les forces régularisantes en espace, les forces régularisantes en temps sont pondérées par lecoe�cient de localité �. Dans la mesure où les transformations globales sont estimées en considérantla position des sommets à tous les instants, les déformations globales assurent une régularisationspatiale et temporelle et un terme additionnel de régularisation est inutile dans le cas où � = 0.8.2.3 Contrainte globale de formeIl est toujours possible d'appliquer la contrainte globale de forme introduite dans le chapitre 4.5.Les transformations globales sont calculées sur l'ensemble des positions des sommets du maillageà tous les instants comme détaillé ci-dessus. Une position de référence est mémorisée pour chaquesommet à chaque instant. La force globale tend à ramener chaque sommet à chaque instant vers saposition de référence dans cet instant.



8.3. Segmentation de séquences d'images du c÷ur 2318.3 Segmentation de séquences d'images du c÷urNous utilisons les modèles simplexes 4D pour la segmentation du ventricule gauche en mou-vement dans des séquences d'images 3D. Nous utilisons des images par résonance magnétique etdes images de tomographie monophotonique de la perfusion du myocarde acquises en géométrieCartésienne, ainsi que des images échographiques en géométrie cylindrique.8.3.1 Images par résonance magnétiqueLes IRM cardiaques présentent une très bonne résolution dans le plan de coupe (256 � 256voxels). En revanche, la résolution dans la troisième dimension est très inférieure comme l'illustre la�gure 8.5 qui montre deux coupes orthogonales aux plans de l'image originale (facteur d'anisotropiede l'ordre de 8). Nous disposons d'une séquence de 13 images, formées de 9 plans chacune, quireprésentent les ventricules du c÷ur d'un patient sain au cours du cycle cardiaque. Ces images ontété acquises par General Electric Medical Systems 1. Les di�érentes images présentent un contrasteassez variable et des contours peu prononcés.
Fig. 8.5 � Deux coupes orthogonales aux plans d'une IRM révélant l'anisotropie importante.Nous construisons un modèle 4D en immergeant un ellipsoïde grossièrement centré sur le ven-tricule gauche dans la première image de la séquence. Ce modèle est dupliqué aux treize instants del'image. Le modèle est déformé vers les points de fort gradient de l'image en utilisant la contrainte dedirection. Des contraintes de lissage spatial et temporel sont utilisées puisqu'aucune information apriori sur la forme n'est disponible. Les déformations sont contraintes par une transformation a�neet un coe�cient de localité relativement faible impose une certaine régularité de la surface dans lesrégions où l'information de gradient est lacunaire. La déformation se déroule en deux étapes pourlesquelles le tableau suivant montre l'évolution des paramètres � (localité), r (rigidité), l (portée)et des poids � (force interne), � (force externe), � (force temporelle) :� � � � r l0,1 1 0,5 0,1 6 100,4 1 0,1 0,1 3 8La �gure 8.6 montre le modèle 4D résultant de la déformation de l'ellipsoïde dans la séquence.La courbe d'évolution du volume du modèle est tracée dans la �gure 8.7. Elle correspond à unevariation de volume normale (voir �gure 7.1).La �gure 8.8 montre la superposition de la trace du modèle dans les plans de l'image originale.Un instant sur deux est représenté dans les colonnes de la �gure. Chaque ligne correspond à l'une1. http://www.ge.com/medical/
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Fig. 8.6 � Modèle 4D du ventricule gauche extrait d'une séquences d'IRM multicoupe.
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Fig. 8.7 � Variation du volume reconstruit au cours du cycle cardiaque.des neuf coupes de l'image. L'e�et des contraintes de continuité imposées au modèle apparaît dansplusieurs plans de l'image où l'on rencontre des variations brusques du volume sanguin perceptiblesen raison d'une réponse insu�sante du signal. Sur le plan du haut (dernière ligne de la �gure), lesoreillettes apparaissent donnant l'impression que le ventricule se divise en plusieurs composantes.8.3.2 Images isotopiquesLes images de médecine nucléaires présentées dans ce paragraphes ont été acquises par le Pro-fesseur Goris de l'École de Médecine de l'Université de Standford (Californie). Chaque séquenceest composée de huit images 3D couvrant un cycle cardiaque complet. La systole s'étend sur lestrois premiers instants et la diastole sur les cinq suivants. Chaque image 3D est constituée de 643voxels acquis en géométrie Cartésienne. Nous disposons d'acquisition de patients sains, correctementperfusés, et de cas pathologiques pour lesquels la perfusion est bien moins importante.Construction d'un modèleUn modèle de référence est construit à partir d'une image d'un patient sain. La �gure 8.9 montrequelques unes des coupes grand axe (en haut) et petit axe (en bas) de l'image de référence. Le modèlede référence est construit de manière similaire à ce qui est fait dans l'expérience du paragraphe 7.3.2.Un modèle surfacique est initialisé dans l'image de l'instant 0. Nous avons utilisé une sphère guidéemanuellement pour venir décrire la forme en �coupe� du myocarde tel qu'il est visible dans cesimages. Le modèle est localement ra�né en fonction de sa courbure de manière à présenter unesurface régulière dans sa région supérieure. Il est ensuite utilisé comme initialisation de l'image del'instant suivant, et ainsi de suite. À chaque étape, l'estimation de similitudes permet de recalerle modèle en compensant la variation de volume. Puis des déformations locales à contrainte a�ne
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Fig. 8.8 � Superposition du maillage simplexe 4D déformé sur l'IRM originale. Chaque ligne re-présente une coupe de l'image au cours du temps et chaque colonne un empilement de coupes à uninstant donné.
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7

coupe

axe
petit

coupe
grand
axe

temps0 2 4 61 3 5

Fig. 8.9 � Image de médecine nucléaire utilisée pour la construction du modèle de référence. En haut :quatre coupes grand axe visualisées aux huit instants du cycle cardiaque. En bas : quatre coupes petitaxe visualisées aux huit instants.La �gure 8.10 montre les modèles surfaciques obtenus aux huit instants du cycle cardiaquereprésentés dans l'image originale.Segmentation d'un patient sainLe modèle 4D construit, nous avons réalisé la segmentation du ventricule gauche dans cinqimages 4D de médecine nucléaire. La �gure 8.11 montre sur quelques coupes d'une image provenantd'un patient sain l'intersection du modèle après déformation. En haut apparaissent quatre coupesgrand axe à quatre instants du cycle cardiaque. En bas, sont visualisées quatre coupes petit axe.Nous utilisons l'intensité de la norme du gradient pour guider le modèle. En raison de la similitudeentre les images, le modèle 4D de référence est initialisé dans la même position que dans l'image deréférence. Il est recalé rigidement puis par similitude a�n de compenser la di�érence de position etde taille du ventricule traité. Il est ensuite déformé localement sous contrainte a�ne en augmentant
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Fig. 8.10 � Huit modèles surfaciques obtenus par déformations successives. Le premier modèle estcréé à partir d'une sphère de manière semi-automatique. Chacun des sept modèles suivants est obtenupar déformation du modèle de l'instant précédent.progressivement le facteur de localité et en diminuant la portée des forces externes pour autoriserdes déformations locales dans un voisinage de taille restreinte. La contrainte de direction du gradientest utilisée pour garantir que la partie intérieure du modèle soit attirée par les points de contour del'endocarde et la partie extérieure par les points de l'épicarde. Le tableau suivant montre l'évolutiondes paramètres au cours de la déformation :� contrainte � � � r l nombre d'itérations0 rigide 1 5 350 similitude 1 5 150,2 a�ne 1 0,1 0,2 5 2 200,5 a�ne 1 0,1 0,2 3 2 200,7 a�ne 1 0,1 0,1 2 2 20La segmentation de cinq images 4D donnant des résultats similaires à celle présentée montreune certaine robustesse du processus de déformation.Segmentation d'un patient pathologiqueLa segmentation d'un cas pathologique est réalisée de la même manière qu'un cas sain. Enraison de la mauvaise perfusion du myocarde pour certaines pathologies, l'image est beaucoupmoins contrastée et les contours plus lacunaires que dans le cas d'un c÷ur sain. Les contraintesde rigidité du modèle sont alors essentielles à la reconstruction correcte des contours. L'image 8.12montre l'intersection du modèle avec quatre coupes petit axe et quatre coupes grand axe de l'image
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Fig. 8.11 � Exemple de segmentation d'un patient sain. Un instant sur deux de l'image originaleest représenté. En haut, des coupes grand axe du c÷ur sur lesquelles se superpose l'intersection dumodèle sont visualisées. En bas, les coupes petit axe du même patient avec la superposition du mêmemodèle.



238 Modèles simplexes pour la segmentation d'images tétradimensionnelles Chap. 8pathologique. La �gure 8.13 montre l'intersection du modèle avec les mêmes coupes de l'image dela norme du gradient. Le modèle permet de reconstruire les régions dépourvues de contour commel'apex. Une erreur locale apparaît dans la 41ème coupe grand axe vers l'apex. Le modèle est attirévers un faux positif résultant d'une perfusion anormalement élevée du ventricule droit apparaissantdans l'image. Il est possible de renforcer la rigidité du modèle de manière à le rendre moins sensibleà cette perturbation locale, au prix d'une segmentation un peu plus approximative de l'ensembledu contour. L'erreur apparente sur la 20ème coupe grand axe, particulièrement visible sur l'imagede gradient, est en partie due à un e�et de volume partiel dans ce plan tangent au myocarde.Modèles 4DLa �gure 8.14 montre une vue coronale (sur les trois lignes du haut) et une vue frontale (sur lestrois lignes du bas) des modèles 4D. Dans chaque vue apparaît le modèle de référence (en haut), lec÷ur sain (au centre) et le c÷ur pathologique (en bas).Les modèles déformés en quatre dimensions présentent un aspect plus régulier que le modèle deréférence obtenu par déformations successives d'un modèle surfacique. En particulier, la prise encompte de la périodicité temporelle est visible entre le premier et le dernier instant. La segmentationen quatre dimensions permet donc d'améliorer le modèle de référence.La di�érence d'amplitude du mouvement cardiaque entre les deux premiers modèles (correspon-dant tous deux à des cas sains) et le modèle du c÷ur pathologique est très visible.8.3.3 Images ultrasonoresLes échographies présentent des di�cultés de traitement en raison du speckle et de l'absencede réponse du signal aux interfaces tangentes aux rayons ultrasonores. Les images ultrasonores 3Dsont composées d'un nombre limité de coupes qui ne donnent qu'une information partielle sur levolume exploré. En outre, les contraintes de temps d'acquisition dans le cas de séquences d'imagesconduisent à diminuer encore la résolution spatiale. Nous montrons dans ce paragraphe commentles techniques développées dans ce manuscrit permettent d'envisager la segmentation même dansces cas di�ciles à traiter.Séquence Échocard3DNous utilisons les modèles 4D pour réaliser une nouvelle segmentation du ventricule gauchedans la séquence Échocard3D présentée dans le paragraphe 7.3.2. Nous pouvons ainsi comparer lesapports de la nouvelle méthode par rapport à la segmentation itérative. Le modèle est initialiséde manière approximative dans l'image comme en témoigne la �gure 8.15. Le modèle est d'abordsoumis à un recalage par similitude pour se positionner dans l'image et prendre un facteur d'échellecorrespondant aux données. L'information de gradient est su�sante alors que les déformations sonttrès contraintes et permettent une convergence rapide du modèle. Une portée importante est utiliséepour assurer que le modèle trouve les points de contour de l'image. Le modèle est ensuite soumis à desdéformations locales à contrainte a�ne forte pendant quelques itérations, de manière à s'approcherdes contours. On utilise en�n des déformations locales guidées par des forces de région avec une
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Fig. 8.12 � Segmentation d'un cas pathologique. Un instant sur deux de l'image originale est repré-senté. En haut, des coupes grand axe du c÷ur sur lesquelles se superpose l'intersection du modèlesont visualisées. En bas, les coupes petit axe du même patient avec la superposition du même modèle.
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Fig. 8.13 � Visualisation de l'intersection du modèle avec l'image de la norme du gradient dans lesmêmes plans que la �gure 8.12.
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Fig. 8.14 � Modèles 4D du myocarde. Alternativement, d'un ligne à l'autre: modèle de référence, cassain et cas pathologique. Lignes du haut : vue coronale. Lignes du bas : vue frontale.



242 Modèles simplexes pour la segmentation d'images tétradimensionnelles Chap. 8portée limitée et un faible paramètre de rigidité de manière à ce que la surface puisse représenter�dèlement les données:� contrainte force � � � r l nombre d'itérations0 similitude gradient 1 5 20 50,1 a�ne gradient 1 0,5 0,1 5 20 51,0 a�ne région 1 0,6 0,1 5 20 10Du fait de la forme très approximative du modèle, un simple lissage temporel qui fait intervenir lesdeux plus proches voisins temporels de chaque sommet est utilisé.

Fig. 8.15 � Initialisation du modèle dans la séquence Échocard3D. À gauche, superposition du modèlesur le premier plan de l'image et trace de son intersection dans l'image. À droite : superposition dumodèle dans un plan orthogonal et trace de son intersection.Les �gures 8.16 et 8.17 montrent le modèle surfacique obtenu après déformations. La �gure 8.16représente le modèle sous un même angle de vue à tous les instants. La dé�nition des images étantpauvre, un maillage relativement grossier est su�sant. La forme arrondie de l'apex est due aumanque d'information dans le haut de l'image (voir �gure 8.19). La �gure 8.17 montre le modèle entransparence superposé à l'une des coupes de la séquence au cours de toute la systole.La �gure 8.18 montre l'évolution temporelle du volume du ventricule gauche (en traits fort)et la compare au résultat trouvé par segmentation itérative (en traits discontinus). La courbe estbeaucoup plus régulière dans le cas 4D grâce aux contraintes régularisantes dans le temps. En outre,si le volume à l'instant initial est très proche dans les deux cas (3% d'écart), la di�érence augmentede manière régulière dans le temps. Ceci est peu surprenant puisque la segmentation itérative tendà cumuler les erreurs lors des di�érentes étapes de déformation. En outre, la courbe volumétriquedu cas 4D présente un pro�l plus proche de celui attendu (voir �gure 7.1). Avec cette nouvelleestimation du volume en �n de systole, nous obtenons une fraction d'éjection de 49%. Ce chi�re està comparer à la segmentation manuelle de cette séquence par un cardiologue qui a conduit à unefraction d'éjection de 45%.La �gure 8.19 montre la totalité des coupes de la séquence sur lesquelles est superposée l'intersec-tion du modèle avec chaque plan. Les huit colonnes de l'image correspondent aux huit instants de laséquence. Les neuf lignes correspondent à chacun des plans de l'image cylindrique (de haut en bas :plan 0�, 20�, 40�, 60�, 80�, 100�, 120�, 140� et 160�). L'e�et des contraintes régularisantes apparaît
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Fig. 8.16 � Modèle déformé dans la séquence d'images Échocard3D.

Fig. 8.17 � Modèle en transparence sur un plan de la séquence d'images Échocard3D.
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Fig. 8.18 � Évolution du volume du ventricule gauche au cours des huit instants de la séquenceÉchocard3D. En trait discontinus : volume des modèles 3D de la �gure 7.8. En traits fort : volumedu modèle 4D.à plusieurs endroits de l'image où le contour semble �aberrant� pris de manière isolée mais cor-respond aux déformations locales de la surface visibles dans les coupes voisines. Ainsi, les contoursdes colonnes 3, 4 et 5 de la première ligne s'expliquent par les images des mêmes colonnes dans laseconde ligne (continuité spatiale) mais aussi par les images des colonnes 2 et 6 de la première ligne(continuité temporelle). Le contour du ventricule gauche se trouvant dans la zone périphérique del'image, la géométrie cylindrique et la résolution angulaire élevée provoquent des e�ets de volumepartiel très importants.Séquences ATLEn�n, nous présentons la segmentation d'une séquence d'images ultrasonores de la systole acquisepar la compagnie ATL. Cette image 4D a été obtenue par une sonde rotative trans-thoracique.L'image résultante sou�re d'une occultation importante due aux côtes qui masquent complètementl'apex. En outre, l'acquisition de l'image selon un axe qui ne correspond pas au grand axe du c÷urrend l'image particulièrement délicate à segmenter. L'image est peu intelligible et son interprétationcomplexe. Peu de points de contour du ventricule gauche apparaissent dans l'image.En raison de ces di�cultés, seules des forces de région permettent une segmentation correctede l'image. Des lignes épaisses assez nettes apparaissant, notamment au niveau du mur latéral duventricule gauche. Le modèle se déforme vers des régions extérieures claires et de faible largeur. Unecontrainte de forme est utilisée pour la reconstruction de l'apex pour lequel nous ne disposons d'au-cune information dans l'image. Des déformations locales à contrainte a�ne limitent les variations
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Fig. 8.19 � Ensemble des coupes de la séquence Échocard3D avec la superposition de l'intersectiondu modèle déformé dans chaque plan. De gauche à droite : instants de la séquence cardiaque du débutà la �n de la systole. De haut en bas : coupes d'angle 0�, 20�, 40�, 60�, 80�, 100�, 120�, 140� et160�.



246 Modèles simplexes pour la segmentation d'images tétradimensionnelles Chap. 8locales: � contrainte � � � r l nombre d'itérations0,1 similitude 1 1 0,1 5 20 80,1 a�ne 1 1 0,1 5 20 100,2 a�ne 1 1 0,1 5 20 100,4 a�ne 1 0,6 0,1 4 15 100,6 a�ne 1 0,6 0,1 4 15 10La �gure 8.20 montre le modèle surfacique reconstruit aux huit instants de la systole.

Fig. 8.20 � Modèles déformés aux huit instants de la séquence ATL.La �gure 8.21 montre la superposition du modèle déformé avec un plan sur trois de l'imageoriginale. L'axe de rotation est décalé par rapport au grand axe. La visualisation tridimensionnelledu modèle superposé aux plans de coupe améliore considérablement la lisibilité de l'image.La �gure 8.22 montre l'intersection du modèle avec quelques uns des plans de l'image originale.En abscisse apparaissent un instant sur deux de la séquence. En ordonnée sont empilés les six plansde la �gure 8.21.
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Fig. 8.21 � Superposition du modèle déformé dans quelques plans de l'image. La visualisation de laposition relative du modèle par rapport à l'image améliore considérablement sa lisibilité.
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Fig. 8.22 � Trace du modèle déformé dans l'image échographique originale. Le temps évolue enabscisse et le plan de coupe en ordonnée.



Conclusion



250 Conclusion1 Résumé et contributionsDans ce manuscrit, nous nous sommes intéressés à l'étude des modèles déformables discrets.Nous avons appliqué cette étude à la segmentation d'images 3D et 4D.Modèles déformablesNous avons étudié les nombreuses représentations des modèles déformables parmi lesquelles nousavons sélectionné les modèles discrets. Par nature, ces modèles sont adaptés au calcul numérique deséquations d'évolution et conduisent naturellement à des méthodes de résolution simples à mettreen ÷uvre et e�caces. Nous avons utilisé plus particulièrement le formalisme des maillages sim-plexes. Le formalisme des maillages simplexes les rend particulièrement adaptés pour l'expressiondes contraintes intrinsèques régularisantes.Nous avons décrit les opérateurs élémentaires de changement de topologie des maillages sim-plexes qui permettent de préserver leur structure. En nous appuyant sur ces opérateurs, nous avonsintroduit plusieurs méthodes pour l'optimisation géométrique et topologique des surfaces. Nousavons étudié un algorithme de changement de topologie des contours déformables et nous avonsmontré comment il concurrence le formalisme des ensembles de niveaux souvent mis en avant poursa facilité à gérer les changements de topologie. En outre, nous avons démontré l'avantage desmaillages discrets sur les ensembles de niveaux en terme de temps de calcul.Nous nous sommes ensuite intéressés aux moyens de régulariser les modèles et de contraindreleurs déformations. Nous avons étudié plusieurs expressions classiques de forces internes des contoursdéformables pour lesquelles nous avons prouvé quelques résultats de convergence. Nous avons aussiproposé de nouvelles forces régularisantes. En particulier, nous nous sommes intéressés à l'expressionde contraintes de forme utiles à la segmentation d'images et avons vu comment régler l'in�uencedes forces de forme par un paramètre de rigidité de la surface.Pour rendre le problème de convergence du modèle plus convexe, nous avons établi un lienentre déformations locales et recalage d'un modèle. Nous avons proposé un formalisme simple ete�cace limitant le nombre de degrés de liberté de la surface et ses capacités de déformation. Nousavons introduit un algorithme de déformation basé sur une idée proche de la non-convexité graduée.Il permet de contraindre considérablement le modèle pour rendre la fonctionnelle d'énergie trèsconvexe, puis de relâcher peu à peu les contraintes en jouant sur un simple paramètre de localité. Lemodèle évolue en passant par étapes d'une fonctionnelle d'énergie à une autre jusqu'à se déformeravec la fonctionnelle originelle.Application à la segmentation d'imagesLes images 3D présentent des caractéristiques très di�érentes en fonction du procédé d'acqui-sition utilisé. Nous avons cité les principaux procédés d'acquisition utilisés en imagerie médicaleet la géométrie des images produites par di�érentes sondes ultrasonores. Nous avons proposé unalgorithme de �ltrage des images dans une géométrie quelconque et nous avons étudié quelquesprétraitements utiles à la segmentation, en particulier la di�usion anisotrope. Nous avons exposé etmis en ÷uvre un algorithme de segmentation d'images par modélisation Bayesienne de la texture



1. Résumé et contributions 251des images.La déformation de modèles dans des images 3D nécessite la dé�nition d'un terme d'attache auxdonnées construit de manière à guider le modèle vers les frontières des structures d'intérêt. Nousavons présenté les méthodes classiques de calcul des forces externes des modèles. Nous avons dé�niplusieurs expressions de forces externes s'adaptant à di�érentes situations et indépendantes de lagéométrie de l'image traitée. Les forces basées sur l'intensité du gradient permettent la segmentationd'images contrastées. Di�érentes améliorations permettent d'éliminer les faux-positifs. Pour le trai-tement d'images peu contrastées ou ne présentant pas de contours francs aux interfaces comme leséchographies, nous avons développé deux types de forces basées sur les régions homogènes de l'image.En�n, nous avons étendu cette idée en proposant l'utilisation de pro�ls d'intensité quelconques quisont recalés dans l'image à partir de l'estimation de critères de corrélation. Nous avons appliquéles idées développées à la segmentation d'images 3D d'origines diverses. Nous avons démontré queles modèles déformables s'adaptent à un large champ d'applications et nous avons donné quelquesindices de validité des résultats obtenus.Application à la segmentation de séquences d'imagesEn�n, nous nous sommes intéressés aux séquences d'images utilisées dans le domaine médi-cal pour l'étude de la dynamique cardiaque ou l'évolution des pathologies. Nous avons réalisé lasegmentation de séquences d'images 2D à l'aide de modèles surfaciques en considérant la dimen-sion temporelle comme homogène aux dimensions spatiales. Nous avons étudié les limites de cetteapproche.Nous avons étendu le formalisme des 2-maillages simplexes pour le traitement de séquencesd'images 3D. L'utilisation de contraintes de régularisation temporelles indépendantes des contraintesspatiales permet de traiter di�éremment les dimensions d'espace et de temps et de prendre en comptele caractère périodique de certaines séquences temporelles. Nous avons réalisé la segmentation duventricule gauche dans des séquences d'images provenant de procédés d'acquisition di�érents. Nousavons éprouvé la méthode en réalisant la segmentation de séquences d'images di�ciles à interpréter.Nous avons comparé les apports de la méthode à la segmentation itérative des images de la séquence.Applications envisageables et limitationsLes techniques exposées sont adaptées à la segmentation de très nombreuses structures anato-miques et nous pourrions envisager bien d'autres applications que celles que nous avons présentéesici. La variabilité des modèles déformables permettrait de modéliser sans di�cultés la rate ou lavésicule biliaire au niveau abdominal, le ventricule droit du c÷ur, etc. Cependant, les modèles dé-formables peuvent se trouver en défaut pour la segmentation de certaines structures. Les lésions,par exemple, ont souvent des formes irrégulières aux contours di�us et il est di�cile d'en construireune représentation géométrique satisfaisante. Les arborescences vasculaires complètes présentantdes topologies complexes et des structures très �nes peu contrastées peuvent également poser desproblèmes (Lorigo et al., 1999). En�n, la segmentation de structures repliées comme les circonvolu-tions du cerveau nécessiterait la dé�nition de forces très spéci�ques pour assurer la convergence dumodèle dans les sillons de la surface corticale malgré ses forces régularisantes (Vaillant et Davatzikos,



252 Conclusion1997).Notons que si nous nous sommes essentiellement concentrés sur des images d'origine clinique,les techniques de segmentation présentées permettent d'envisager un champ d'application bien pluslarge comme en témoignent les exemples variés présentés dans la �gure 8.23.

Fig. 8.23 � Exemples de segmentation de données d'origines di�érentes. De haut en bas, de gaucheà droite : reconstruction d'un fond marin à partir d'une carte de profondeur; reconstruction d'unvisage à partir d'un nuage de points avec ra�nement local de la surface; reconstruction d'une piècemanufacturée et reconstruction d'une partie d'un cerveau de singe à partir de coupes histologiques.2 Problèmes rencontrésDi�cultés de mise en ÷uvreLes méthodes de segmentation que nous avons développées nécessitent de déterminer plusieurscritères qui sont dépendants des données traitées : type de régularisation, type de terme d'attacheaux données, etc. En fonction des choix réalisés, le réglage de plusieurs paramètres contrôle lesdéformations du modèle. Dans la totalité des cas, on peut dé�nir les grandes lignes du procédé desegmentation de la façon suivante :� Recaler rigidement puis par similitude le modèle en utilisant des paramètres de portée et de



2. Problèmes rencontrés 253poids des forces externes élevés.� Déformer le modèle localement sous contrainte globale a�ne. La localité étant faible, unegrande portée et une grande rigidité de la surface sont utilisées. Lorsque la localité s'accroît,les paramètres de portée et de rigidité diminuent pour donner plus de liberté au modèle.� Déformer localement le modèle en utilisant une très faible portée des forces externes et unparamètre de rigidité minimal (voisinage réduit aux voisins 1-connectés).Cependant, l'adaptation précise de ce schéma de déformation à tous les cas est délicate malgrél'utilisation de guides comme l'algorithme d'évolution automatique du paramètre de localité. Laméthode nécessite donc une expertise humaine. En particulier, le seuil minimal admissible du pa-ramètre de localité est fortement dépendant de la qualité des images et est déterminé, pour unprotocole d'acquisition donné, par observation du comportement du modèle.Pour répondre à ces di�cultés, nous avons mis en place une architecture logicielle souple per-mettant de paramétrer le système pour une application précise et de fournir à l'utilisateur un logicielne nécessitant pas l'intervention d'un expert. Nous conservons ainsi un outil adaptable à de trèsnombreux problèmes de segmentation mais qu'il est possible de di�user auprès d'un large public(voir annexe A).Échecs de segmentationLes échecs de segmentation que nous avons rencontrés sont essentiellement issus de deux origines :� Information sur les données insu�sante : l'information sur les frontières de la structure d'in-térêt dans l'image est trop lacunaire.� Information du modèle insu�sante : l'adéquation entre la forme du modèle de référence et lesdonnées est trop mauvaise.Une information minimale et pertinente est nécessaire pour permettre au modèle de se déformerconvenablement. Les échecs de segmentation dûs à des déformations anormales du modèle ont soitpour origine un mauvais choix du terme d'attache aux données, soit la présence dans l'image de tropnombreux faux-positifs. Il devient alors nécessaire de discriminer proprement les points attracteurset de limiter les déformations du modèle en fonction de la qualité des données. La discriminationpeut nécessiter l'introduction d'une connaissance très spéci�que des données traitées. La restrictiondes variations du modèle peut être pénalisante mais s'avère indispensable si les données sont troplacunaires : la variabilité du modèle doit être adaptée à la qualité des données.La forme du modèle de référence a également beaucoup d'incidence sur le résultat du processusde segmentation. La forme est une information clé utilisée tout au long des déformations et samauvaise utilisation est pénalisante. À ce titre, la construction d'un modèle de référence est uneétape déterminante. Cette construction peut nécessiter beaucoup de temps et d'attention et il estnécessaire de mettre à disposition des utilisateurs des outils de visualisation d'édition et d'interactionavec les modèles performants.ValidationUn problème central de cette étude reste la validation des résultats de segmentation obtenus.



254 ConclusionComme nous l'avons montré, la segmentation des images par un opérateur humain est elle aussisujette à des di�cultés comme la non reproductibilité ou la non prise en considération des troisdimensions simultanément. En outre, la comparaison d'un résultat de segmentation automatiqueavec un résultat de segmentation manuel est délicat (Bae et al., 1993; Bello et Colchester, 1998).De plus, rien ne garantit qu'avec le procédé d'acquisition d'images considéré, les contours per-ceptibles dans l'image correspondent e�ectivement aux contours physiques des structures étudiées.Par exemple, les parois internes du myocarde sont alvéolées. En se contractant, les alvéoles se videntde leur contenu sanguin. Du fait de leur petite taille, les alvéoles sont invisibles dans les images car-diaques mais contribuent de manière non négligeable aux variations du volume du c÷ur. Il est doncillusoire de vouloir estimer le volume réel des ventricules cardiaques à partir d'une image ultrasonorebruitée.La seule méthode de validation précise consiste à réaliser l'acquisition de fantômes dont le volumeet la géométrie sont parfaitement connus. Cependant, la mise au point de fantômes dont les qualitéssont proches de celle des tissus humains pour un procédé d'acquisition donné est di�cile. À plusforte raison, la construction d'un fantôme pour l'étude de la dynamique cardiaque est une opérationtrès délicate.3 PerspectivesDans cette étude, nous nous sommes attachés à produire un outil de segmentation souple etgénéral mais il serait possible d'améliorer ses performances dans de nombreuses applications enconsidérant la nature précise des problèmes considérés.TopologieNous avons étudié un algorithme de changement de topologie des contours déformables qu'ilserait utile d'adapter aux surfaces. Si l'algorithme s'étend de manière assez directe au cas 3D endécomposant l'espace en cellules cubiques et en calculant les intersections des modèles avec les facesdes cellules, sa mise en ÷uvre est plus délicate que dans le cas 2D. Les calculs d'intersection desurfaces sont plus complexes et il est nécessaire de prendre en considération un plus grand nombrede cas particuliers pour fusionner correctement deux surfaces.Information statistiqueNous avons peu étudié l'enrichissement du modèle par l'apport d'une connaissance statistique,par l'analyse en composantes principales par exemple. Cette connaissance peut s'envisager à deuxniveaux. Une information statistique sur la variabilité de la forme du modèle ou une informationstatistique sur la variabilité des données à reconstruire. L'extraction d'une information statistiquede forme nécessite la construction d'un ensemble d'apprentissage de taille su�sante. Ce travail aété réalisé manuellement en deux dimensions (Cootes et al., 1995) mais peut devenir excessivementfastidieux voir impossible dans les cas 3D et a fortiori 4D. Il est donc nécessaire de disposer d'unoutil de segmentation su�samment �able pour la construction de l'ensemble d'apprentissage. Unefois l'ensemble de formes établi, il reste à mettre en correspondance les sommets de chaque modèle



3. Perspectives 255en préservant la signi�cation physique des déformations. Cette mise en correspondance peut s'avérerdélicate dans le cas de la mise en correspondance de surfaces. Dans ce domaine, la conservation de lagéométrie des modèles déformés est importante. La seconde alternative consiste à réaliser l'analysestatistique des données plutôt que de la forme du modèle. On peut ainsi envisager d'analyser lavariation statistique de pro�ls d'intensités extraits dans l'image aux sommets du modèle (Kelemenet al., 1998; Behiels et al., 1999). Cette approche nécessite également de savoir construire une based'apprentissage par segmentation.Une étude statistique de la dynamique cardiaque serait certainement très riche en enseigne-ments pour discriminer de manière robuste les cas sains des cas pathologiques. Elle nécessiteraitla construction d'un ensemble d'apprentissage à partir d'IRM marquées qui permettent d'étudierles déformations physiques du myocarde. Cependant, la segmentation d'IRM marquées est renduedi�cile par la présence des bandes de marquage qui introduisent de fort contours arti�ciels dansl'image.Information propre au problèmeChaque application peut béné�cier d'un information particulière permettant de renforcer leprocessus de segmentation. Dans le cas de l'étude du c÷ur, par exemple, on pourrait envisager laconstruction d'un modèle de révolution muni d'un axe. La contrainte axiale, dé�nie de manièresimilaire à celle du paragraphe 4.4.6, devrait prendre en compte la condition au bord introduitepar l'apex. On se rapprocherait alors de l'idée développée par (Declerck, 1997) qui considère lagéométrie particulière du ventricule gauche à travers une transformation planisphérique proched'une transformation cylindrique autour du grand axe du c÷ur près de la base mais proche d'unetransformation sphérique autour de l'apex.De nombreuses applications, et en particulier la segmentation cardiaque, tireraient béné�ced'une segmentation simultanée des contours internes et externes de la structure étudiée. En e�et, lamesure de l'épaisseur du myocarde est une information signi�cative pour le diagnostic. On pourraitenvisager deux modèles surfaciques se déformant simultanément avec des contraintes de ressortempêchant les surfaces de se couper même dans les régions de l'image où les contours intérieur etextérieur sont très proches ou peu visibles.Contraintes fortes et interactionEn�n, la possibilité d'appliquer des contraintes fortes sur les modèles peut dans certains casaméliorer sensiblement la segmentation. Contraindre le modèle à passer par certains points précispermettrait par exemple une meilleur interaction avec un utilisateur et une manière simple decorriger les erreurs de segmentation automatique. De même, des contraintes sur la courbure minimaleou maximale de certaines régions du modèle éviteraient des perturbations locales aberrantes. Si lesforces internes tendent à imposer une régularisation, elles n'assurent en rien des contraintes fortes.La di�culté consiste à exprimer les contraintes fortes de portée locale en conservant une surfacerégulière et cohérente.
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Annexe A Développements logiciel
L e travail présenté dans ce manuscrit a conduità d'importants travaux de programmation etd'intégration sur di�érentes architectures maté-rielles. Les bibliothèques logicielles développées pourle traitement d'images, la déformation de modèles et la visualisation sont aujourd'hui utilisées par plu-sieurs partenaires de recherche et industriels. Nousprésentons dans cette annexe les choix logiciels re-tenus et nous brossons un aperçu rapide de la struc-ture utilisée.



260 Développements logiciel Chap. AA.1 Choix logicielsLes travaux présentés dans ce manuscrit ont été l'occasion d'importants développements logi-ciels. Nous avons écrit les outils de traitement d'image, de déformation des maillages simplexeset de visualisation aboutissant aux résultats présentés dans les chapitres précédents (l'intégralitédes résultats présentés dans ce manuscrit utilise nos outils de visualisation). Ce travail est l'÷uvreconjointe de plusieurs personnes et je voudrais remercier en particulier Hervé Delingette, AlexandreGuimond, Nicolas Scapel et Jean-Christophe Lombardo pour l'aide qu'ils m'ont apportée.Nous nous sommes particulièrement attachés à la portabilité des programmes et les outils dé-veloppés sont aujourd'hui disponibles sur plusieurs architectures matérielles à base du systèmed'exploitation UNIX. Nous avons cherché à construire une plate-forme de développement souplepermettant néanmoins une utilisation intuitive à des partenaires académiques ou industriels.Face à la diversité des outils développés, le programme a été décomposé en modules indépendantssous forme de bibliothèques dynamiques UNIX. Chaque module dé�nit certaines fonctionnalités etpeut être au besoin chargé ou déchargé de la mémoire centrale par un programme de contrôleminimal.Le corps du programme est écrit en C++ pour des raisons de structuration et d'e�cacité. Nousutilisons également le langage interprété TCL 1 qui autorise les échanges de données avec le C++.Les fonctionnalités dé�nies dans les bibliothèques sont ainsi accessibles depuis le langage interprété.L'utilisation de TCL présente deux avantages :� La création de scripts dans un langage de haut niveau faisant appel aux bibliothèques logiciellespermet à moindre coût de mettre à disposition de l'utilisateur �nal un programme adapté à sesbesoins. Les scripts ont pour fonction l'enchaînement de commandes permettant d'automatisercertaines tâches et de cacher à l'utilisateur la complexité des outils en o�rant un paramétrageadapté à ses besoins.� L'ensemble des commandes TK ajoutées au langage TCL permettent la création d'interfacesgraphiques à moindre coût.Le programme est rendu indépendant du langage TCL en utilisant deux modes de compilationdes bibliothèques. Dans le premier, les objets C++ ne disposent pas de commandes TCL pour lespiloter. Dans le second, à chaque objet C++ correspond un objet d'interface avec TCL.Une architecture logicielle très similaire a été adoptée pour des applications proches par di�é-rentes institutions. Le Signal Processing Lab 2 propose un logiciel de visualisation d'images 3D etde recalage appliqué à la plani�cation de chirurgie nommé 3D Slicer 3. Ce logiciel est disponiblegratuitement pour les instituts de recherche (Gering et al., 1999). Le Biomedical Imaging Resourcede la Mayo Clinic 4 vend le logiciel Analyze 5. Il s'agit de l'outil de traitement semi-automatique et1. Tool Command Language, http://www.scriptics.com/2. http://splweb.bwh.harvard.edu:8000/3. http://splweb.bwh.harvard.edu:8000/pages/papers/slicer/index.html4. http://www.mayo.edu/5. http://www.mayo.edu/bir/analyze/analyze_ov.html



A.2. Objets C++ et objets TCL 261de visualisation d'images 3D le plus complet aujourd'hui disponible.A.2 Objets C++ et objets TCLLes bibliothèques actuelles comprennent un module pour chacune des tâches suivantes :� la visualisation d'objets 2D;� le traitement et la visualisation d'images 3D;� la visualisation d'objets 3D;� la gestion des données et le calcul des forces;� les contours déformables;� les 2-maillages simplexes;� la visualisation d'objets 4D;� les maillages simplexes 4D;� l'extraction d'isocontours et d'isosurfaces;� les ensembles de niveaux.Les bibliothèques sont construites de manière classique à partir d'un ensemble de classes C++permettant de manipuler les concepts mis en ÷uvre (images, modèles déformables, etc). Chaqueclasse C++ inclus les méthodes agissant sur les objets du type qu'elle dé�nit. De manière équivalente,à chaque classe C++ correspond un genre TCL. Chaque genre dé�nit les commandes TCL agissantsur les objets du type donné en faisant appel à leurs méthodes C++.Un opérateur de création dé�ni en TCL permet la construction d'objets de chaque genre enfaisant appel aux constructeurs du C++. Pour chaque objet créé, un identi�cateur TCL est dé�ni quipermet de manipuler l'objet dans le langage interprété. Pour chaque objet C++ (client) construit,une objet d'interface est associé (voir �gure A.1). Lorsque l'évaluation d'une commande du langageinterprété agissant sur une identi�cateur a lieu, le genre de l'objet puis sa structure de données C++sont identi�és. Une méthode de l'objet d'interface véri�e la syntaxe de la commande puis appelle laméthode de l'objet C++ correspondante.
Client Interface

structure de
donnée

objet d’interface
avec TCL

Genre

Fig. A.1 � Une structure de donnée des bibliothèques C++ et sa relation avec un objet d'interface.Concrètement, voici un exemple d'utilisation de la bibliothèque de traitement d'image parl'intermédiaire de l'interface TCL. La classe Image représente les images 3D. Elle possède uneméthode Image::bruit(double s) qui ajoute un bruit Gaussien d'écart type s à l'image. L'objet



262 Développements logiciel Chap. Ad'interface TclImage permet d'agir sur son client depuis l'interpréteur TCL :> new img x 10 y 10 z 10 Création d'un objet de genre img, c'est à dire un objet de typeImage, de taille 10 � 10 � 10 voxels et de l'objet d'interfacede type TclImage associé.img1 Identi�cateur TCL retourné par le système.> img1 -bruit sigma 3 Appel de la méthode bruit sur l'objet identi�é par img1 avecles options sigma 3. Le genre et la structure de données del'objet C++ correspondant à l'identi�cateur img1 sont déter-minés. L'objet d'interface véri�e que sigma correspond bien àune option valide puis appelle la méthode Image::bruit(3).A.3 Visualisation et interaction avec l'utilisateurLa visualisation d'images ou d'objets 2D repose sur les outils disponibles dans TCL/TK. L'a�-chage 3D fait appel au standard OpenGL 6 pour tirer parti des cartes graphiques accélératrices.Nous avons dé�ni une architecture logicielle commune pour la visualisation de données 2D, 3Dou 4D qui repose sur trois composants :� Les objets graphiques (dérivés de la classe Graphique) représentent tous les objets qu'il estpossible de visualiser.� Les objets dérivant de la classe Scène dé�nissent un espace de coordonnées dans lequel sontrangés les objets graphiques. Plusieurs scènes peuvent coexister qui représentent plusieursespaces di�érents.� Les caméras (dérivées de Caméra) sont attachées à des fenêtres de l'interface graphique etpermettent de visualiser une scène sous un angle de vue donné.La �gure A.2 illustre de manière simpli�ée le diagramme des classes utilisées pour la visualisation.Les objets graphiques dérivent d'une classe de base et surchargent des méthodes de réa�chage,de rotation et de translation.Les caméras dé�nissent des méthodes de sélection et de déplacement rigide d'objets dans l'espacede coordonnées de la scène en fonction des mouvements du curseur de la souris. Des caméraspermettent de visualiser des espaces 2D, 3D ou 4D. Les images 3D sont des objets particuliers quel'on visualise souvent par l'intermédiaire d'un plan de coupe précis. C'est la fonction de la classeCaméra 2D+Z. Une image peut également apparaître dans une caméra 3D, soit sous la forme dequelques plans de coupe, soit en rendu volumique. Dans l'hypothèse des plans de coupe, la caméra3D est synchronisée avec l'ensemble des caméras 2D+Z visualisant la même image de manière àsélectionner les plans de coupe à a�cher.Les scènes 4D sont composées de séquences de scènes 3D. En conséquence, les caméra 4D sontdes caméras 3D permettant de visualiser une scène 4D à une instant donné. De manière similaireau cas 3D, la classe Caméra 2D+Z+T dé�nit une caméra pour visualiser un plan de coupe 2D dans6. http://www.opengl.org/



A.3. Visualisation et interaction avec l'utilisateur 263l'espace 4D dé�ni par une séquence d'images 3D.
Scène 2D Scène 3D Scène 4D

liste de scènes 3D

Scène
liste de données

Caméra
angle de vue

Caméra 2D Caméra 3D

Donnée

Caméra 4D
instant visualisé

Caméra 2D+Z
numéro de coupe
plan de coupe

Caméra 2D+Z+T
instant visualisé

réaffichage
sélection
rotation
translationFig. A.2 � Diagramme des classes composant les scènes, les caméras et les objets graphiques.La �gure A.3 montre un exemple de caméra 2D visualisant un contour déformable, une ca-méra 2D+Z a�chant une coupe d'une image 3D et une caméra 3D synchronisée sur la même image,et une caméra 2D+Z+T a�chant une coupe d'une image 4D et une caméra 4D synchronisée.Pour la gestion des déformations, les scènes peuvent également contenir des données et des mo-dèles déformables. Les données permettent de calculer des forces s'exerçant aux di�érents points del'espace. Les modèles déformables sont sujets aux forces appliquées en leurs sommets. Une étapede déformation consiste donc à calculer la somme des forces exercées par chaque donnée en tousles sommets de tout les modèles déformables et d'appliquer les équations d'évolutions. Un méca-nisme d'activation et d'inactivation des déformations permet le calcul des déformations de manièreasynchrone à la gestion de l'interface graphique pour le réa�chage régulier des modèles déformés.



264 Développements logiciel Chap. A
Caméra 2D

Caméra 2D+Z Caméra 3D

Caméra 4D
Caméra 2D+Z+T

Fig. A.3 � Exemples de caméra pour la visualisation de scènes.



Annexe B Éléments d'anatomie
N ous présentons dans cette annexe quelquescompléments d'anatomie et d'imagerie. Nous nous concentrons sur le c÷ur et le foie qui ont étéétudiés plus en détail dans ce manuscrit.



266 Éléments d'anatomie Chap. BB.1 Le foieB.1.1 AnatomieLe foie reçoit environ 1500 ml de sang par minute. Il remplit de nombreuses fonctions dans lecorps humain, en particulier :� l'assainissement du sang (destruction de substances toxiques et des globules rouges trop âgés);� la production de la bile qui aide à la digestion;� la régulation de l'apport énergétique en stockant et en libérant du glucose;� la production de protéines;� la régulation de certaines hormones (sexuelles, thyroïdiennes, cortisone, etc);� la régulation du cholestérol;� la régulation de l'apport en vitamines et en minéraux essentiels.Parenchyme hépatiqueLe foie est l'un des organes les plus volumineux du corps humain. Il pèse 1200 à 1500 grammeschez l'adulte. C'est un organe souple, facilement déformable. Sa forme est dépendante des organesenvironnants et des ligaments qui le maintiennent. Elle varie beaucoup entre di�érents individus.Les cellules hépatiques ont une durée de vie limitée mais le foie est doté d'un pouvoir de régénérationtrès élevé. Cette particularité o�re la possibilité d'exérèse massive dans le cas de maladies graves.Le foie est un organe thoraco-abdominal localisé dans le quadrant supérieur droit de l'abdomen,directement sous la coupole diaphragmatique, à droite de l'estomac et au dessus des viscères abdo-minaux (�gure B.1 à gauche). Il est divisé en un lobe gauche et un lobe droit(�gure B.1 à droite). Leparenchyme hépatique est composé de lobules hépatiques (50000 à 10000) dont le diamètre moyenest de l'ordre d'un à deux millimètres et dont la section transversale est hexagonale.Arborescences vasculairesLe foie est l'un des organes les plus vascularisés de l'organisme et contient en permanence 450ml de sang. L'artère hépatique apporte le sang oxygéné aux cellules hépatiques. La veine portedraine le sang veineux venant du tube digestif. Le sang veineux et le sang artériel passent dans lescellules où ils sont �ltrés et se rejoignent dans les veines centro-bulaires (voir �gure B.1, à droite).Les veines sus-hépatiques collectent le sang qui sort de l'organe par la veine cave inférieure. Lescanaux biliaires suivent le chemin de l'artère hépatique et de la veine porte. La �gure B.2 illustreles quatre systèmes vasculaires du foie.Segments anatomiquesLa structure anatomique du parenchyme hépatique repose sur les vascularisations porte et ar-térielle. Il existe plusieurs dé�nitions des segments anatomiques, dont celle de (Couinaud, 1957)qui est en passe d'être utilisée comme référence au niveau mondial. Selon Couinaud, le foie estdécomposé en huit segments indépendants. La veine sus-hépatique gauche sépare le secteur latéralgauche (LG) du secteur paramédian gauche (PG). La veine sus-hépatique médiane sépare le secteurparamédian gauche du secteur paramédian droit (PD). En�n, la veine sus-hépatique droite sépare



B.1. Le foie 267

grêle

vésicule
biliairepoumon

intestin

foie estomac pancréas

gros intestinFig. B.1 � À gauche : position du foie dans l'organisme. À droite : lobes du foie, systèmes vasculaireset lobules hépatiques. Source : (Lefevre, 1994)

Fig. B.2 � À gauche : veine porte (en noir), artère hépatique (en gris) et canaux biliaires (enblanc). À droite : passage de la veine porte (en blanc) à la veine sus-hépatique (en noir). Source :(Champetier, 1985)



268 Éléments d'anatomie Chap. Ble secteur paramédian droit du secteur latéral droit (LD). Voir �gure B.3, à gauche. À l'intérieurde chaque secteur, les divisions de la veine porte délimitent les segments. Le secteur latéral gaucheforme le segment II. Le secteur paramédian gauche est composé des segments III et IV. Les segmentsV et VIII forment le secteur paramédian droit. Le secteur latéral droit se décompose en segmentsVI et VII. En�n, le segment I est limité par la première bifurcation portale, la veine cave et le sillond'Arantius. Voir �gure B.3, à droite.

Fig. B.3 � Dé�nition des huit segments anatomiques du foie selon Couinaud. Source :(Vilgrain,1995).B.1.2 Principales pathologiesOn compte plus de cent maladies du foie répertoriées. Les principales sont :� Les calculs biliaires. Ils se forment lorsque du cholestérol ou des pigments biliaires cristallisentet bloquent parfois les canaux biliaires. Le mode de guérison préconisé est l'ablation de lavésicule biliaire qui est aujourd'hui réalisée par laparoscopie.� L'hépatite virale. Les virus de l'hépatite peuvent provoquer un in�ammation du foie. Certainespersonnes développent une hépatite chronique du foie qui peut entraîner la cirrhose et le cancerdu foie. Aujourd'hui, aucun traitement complètement e�cace n'existe pour l'hépatite viralechronique.� La cirrhose. La cirrhose (formation de �broses et de nodules) se développe majoritairementà cause de l'alcoolisme mais certains virus, certains produits chimiques et certains métauxpeuvent également en être la cause.� Le cancer du foie. L'hépatite B, la cirrhose ou certains parasites et toxines peuvent causerun cancer du foie. Le système veineux porte est l'une des principales voies de disséminationmétastatique. Le mode de prolifération des cellules cancéreuses dans le sang suit le sens ducourant sanguin. Pour éviter les risques de récidive tumoral, les chirurgiens préfèrent retirerl'ensemble d'un segment atteint.



B.2. Le c÷ur 269B.1.3 Imagerie du foieL'imagerie par rayons X, l'échographie et l'IRM sont utilisées pour visualiser le foie et la vésiculebiliaire. Le scanner permet sur une acquisition la visualisation simultanée du tissu parenchymateux,des arborescences vasculaires et des lésions du foie. Il est en outre moins coûteux que l'IRM. Lavisualisation des vaisseaux sanguins et des lésions dans les images scanner nécessite l'injection d'unproduit de contraste. Le foie étant, de part sa position dans le corps humain, sujet au mouvementrespiratoire, il est nécessaire d'utiliser un scanner rapide pour réaliser l'acquisition alors que lepatient maintient une apnée. Les scanner hélicoïdaux permettent d'acquérir le volume complet dufoie en une trentaine de secondes. L'image résultante comprend environ 512 � 512 � 70 voxelsmesurant 0;5 � 0;5 � 3 millimètres de côté. Les scanners réalisent l'acquisition de coupes axiales,dans la direction perpendiculaire au tronc du patient.B.2 Le c÷urB.2.1 AnatomieLe c÷ur est une pompe essentiellement constituée d'un muscle : le myocarde. Le myocarde estentouré du péricarde et tapissé à l'intérieur d'une �ne membrane : l'endocarde. Le c÷ur est composéde quatre cavités. Le septum partage le c÷ur en deux parties (droite et gauche). Chaque partiecomprend un ventricule et une oreillette (voir �gure B.4).
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Fig. B.4 � Anatomie du c÷ur.



270 Éléments d'anatomie Chap. BCirculation sanguine et cycle cardiaqueLa partie droite du c÷ur assure la circulation du sang carbonisé tandis que la partie gauchedistribue le sang oxygéné à l'organisme. Le sang carbonisé est drainé par les veines caves inférieure etsupérieure et aboutit dans l'oreillette droite. Il franchit la valvule triscupide, qui se comporte commeun clapet anti-retour, et remplit le ventricule droit. Il est expulsé dans les artères pulmonaires versles poumons ou il se trouve réoxygéné. Le sang revient des poumons par les veines pulmonaires. Ilaboutit dans l'oreillette gauche puis le ventricule gauche en franchissant la valvule mitrale (valvulebiscupide). Lors de la contraction cardiaque le sang est alors expulsé dans le corps par l'aorte.Le cycle cardiaque est décomposé en deux phases. Pendant la systole, le myocarde se comprime,expulsant le sang contenu dans les deux ventricules dans le corps. Pendant la diastole, le muscle dedécontracte, laissant le sang s'accumuler dans les oreillettes et dans les ventricules. La contractiondu myocarde est régulée par un système nerveux autonome dont le rythme est imposé par deuxsystèmes nerveux externes. La systole prend un tiers du temps du cycle cardiaque et la diastole lesdeux autres tiers (voir �gure 7.1).Ventricule gaucheLe ventricule gauche est délimité selon son grand axe par l'apex (la pointe) en bas et par la base(sous les valvules) en haut. Entre la base et l'apex, le mur du ventricule gauche est décomposé enquatre parties. En tournant autour du grand axe on trouve : le septum qui sépare les deux ventricules,le mur antérieur situé vers l'avant au voisinage des côtes, le mur latéral et le mur inférieur sur lequelrepose le c÷ur dans le corps.
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Fig. B.5 � Anatomie du ventricule gauche.B.2.2 Imagerie du c÷urUne géométrie propre au c÷ur est souvent utilisée pour la visualisation du ventricule gauche(voir �gure B.6). La première direction est dé�nie par le grand axe du c÷ur. La seconde direction,le petit axe, coupe le c÷ur selon une section circulaire. La troisième direction orthogonale aux deuxprécédentes coupe le c÷ur à travers les deux ventricules et les deux oreillettes dans le plan �quatre



B.2. Le c÷ur 271cavités�. Une IRM peut utiliser cette géométrie. Une sonde ultrasonore rotative trans-thoraciquepermet l'acquisition d'images en géométrie cylindrique d'axe le grand axe du c÷ur. On retrouve alorsles plans grand axe et quatre cavités de la �gure B.6 et tous les plans intermédiaires en tournantautour de l'axe mais pas le plan petit axe.
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ventricule droitFig. B.6 � Géométrie cardiaque. En haut : direction des trois plans de coupe (source : (Lapalus,1987)). En bas : un exemple d'image dans chaque coupe à partir des données anatomiques de laNLM.Lorsque la sonde utilisée pour l'acquisition d'images ne permet pas de sélectionner des plansquelconques (c'est le cas des scanner ou des appareils de médecine nucléaire), la géométrie usuelleest utilisée (voir �gure B.7). Les plans de coupe sont dé�nis par la direction du tronc (coupetransverse) et deux coupes orthogonales (coupes sagittale et frontale).
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Fig. B.7 � Géométrie thoracique. En haut : direction des trois plans de coupe (source : (Lapalus,1987)). En bas : un exemple d'image dans chaque coupe à partir des données anatomiques de laNLM.
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Modèles déformables pour la segmentation et la modélisationd'images médicales 3D et 4DJohan MontagnatINRIA - projet Epidaure, B.P. 93, 06902 Sophia-Antipolis Cédex, France.Dans cette thèse, nous nous intéressons à l'utilisation des modèles déformables surfaciques pour la segmen-tation d'images 3D et 4D. Dans un premier temps, nous nous sommes attachés à contraindre l'espace desdéformations admissibles du modèle a�n de rendre le processus de déformation plus �able. Nous avons utiliséle formalisme des maillages simplexes pour exprimer des contraintes régularisantes de la surface. Nous avonsdéveloppé un processus évolutif de déformation combinant une transformation globale ayant peu de degrésde liberté et un champ de déformations locales. Il permet de contrôler le nombre de degrés de liberté o�ertsau modèle surfacique de manière simple et e�cace. Nous avons également cherché à enrichir la connaissancea priori des données apportée par le modèle. Nous utilisons des contraintes de forme pour faciliter la seg-mentation des structures à reconstruire, notamment dans les zones où les données de l'image sont bruitéesou lacunaires. Nous nous sommes également intéressés à la convergence formelle du processus de déforma-tion. Nous avons développé un algorithme de changement de topologie des modèles discrets que nous avonscomparé à l'approche par ensembles de niveaux.Dans un deuxième temps, nous nous sommes intéressés à la dé�nition du terme d'attache aux donnéespour di�érents types d'images 3D. Nous avons envisagé plusieurs géométries rencontrées dans les imagesmédicales. Nous avons étudié l'apport d'une information sur les régions ou sur la distribution des niveaux degris de l'image pour la déformation ou le recalage multimodal d'un modèle. Finalement, nous nous sommesintéressés à la segmentation de séquences temporelles d'images cardiaques 2D ou 3D. La prise en compte del'information temporelle permet d'introduire de nouvelles contraintes de déformations.Nous avons mis nos méthodes en pratique avec la segmentation d'images ou des séquences d'imagescardiaques provenant de di�érentes modalités d'acquisition.Mots clés : Modèles déformables, segmentation, images médicales, modélisation, images 3D, séquencesd'images, forme.Deformable modelling for 3D and 4D medical image segmentationIn this thesis, we are interested in using deformable surface models for 3D and 4D image segmentation.Our contribution is twofold. First, we have constrained the class of model deformation to improve thesegmentation robustness to noise and outliers. We have used the simplex mesh representation to de�nelocal regularizing constraints. We have developped an evolutive deformation process combining a globaltransformation with few degrees of freedom and a local deformation �eld. It allows to control the amount ofadmissible deformation of a deformable model in a simple and e�cient manner. We have also introduced ana priori knowledge on the data by using shape constrained deformations. This makes the 3D reconstructionprocess more robust especially in area where image data are noisy or lacking. In addition to studyingthe theoritical convergence of the deformation scheme, we have developed algorithms allowing automatictopological changes comparable to the level-set method.Second, we have investigated di�erent strategies for computing the external force for various 3D imagetypes. We have studied di�erent medical image geometries on which a deformable model can be deformed.For instance, we have de�ned region based and intensity-pro�le based external forces for monomodal segmen-tation and multimodal image registration. Finally, we have extended the framework of deformable modellingto include time serie of images (4D images) for the segmentation of 2D and 3D cardiac image sequences. Theintroduction of time continuity allows to introduce new constraints in the deformation process.We illustrate our method results by segmenting heart images or image sequences acquired using di�erentimaging modalities.Keywords: Deformable models, segmentation, medical images, modelling, 3D images, image se-quences, shape.


