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Conclusions et perspectives

Nous avons ensuite montré comment utiliser un ensemble d’ appren-
tissage pour créer un meilleur modéle en utilisant une information sta-
tistique. L'analyse en composantes principales permet de déterminer
de nouvelles contraintes a la déformation mais nous avons pu voir que
I'utilisation gue nous en faisons est mal adaptée.

Ce travail a été motivé par le projet européen HESSOS de simulation
de chirurgie hépatique. Cependant, il est a noté que les concepts
abordé sur les modéles simplexes et les contraintes qui leur sont
appliquées ne sont en rien limité a cette utilisation particuliére. Cetra-
vail peut servir a d'autres types de segmentation. Par exemple, la
figure 31 représente un modele simplexe des ventricules du cerveau et
le résultat d'une segmentation par un processus de déformation identi-
gue acelui utilisé pour lefoie.

Dans un proche avenir, d'avantage de tests devront étre réalisés pour
confirmer la robustesse de cet outil de segmentation. Des perfection-
nements sont envisageables a trois niveaux :

o Amélioration des données. |l est possible d'extraire d'autres types
d'information & partir des données pour le calcul des forces exter-
nes. Seul I'information de contours et de niveaux de gris est utilisée
pour l'instant. On peut envisager d'gjouter une information prenant
en compte des régions dans |'image en calculant pour chague pixel
une probabilité d'appartenance a l'organe a segmenter.

o Amélioration des contraintes. |l est possible de concevoir de nou-
veaux types de contraintes sappliquant au modéle, soit en utilisant
de nouvelles transformations globales (une nouvelle classe de
transformation comme les fonctions a base radiale par exemple)
soit en utilisant des contraintes plus spécifiques a un probleme par-
ticulier de segmentation.

o Amélioration de l'information statistique. Enfin davantage de tra-
vaux sont nécessaires pour tirer un meilleur profit de I'analyse sta-
tistique des déformations. L'ACP n'est pas directement utilisable
sous la forme présentée maisil est envisageable de réduire I'espace
statistique pour rendre les résultats plus significatifs.

Dans le cas du foie, certains patients on déja subit des résections du
foie et les zones régénérées des tissus parenchymateux sont beaucoup
moins vascul arisees et apparaissent différemment du reste de |'organe
sur les scanners. Peut étre sera-t-il nécessaire a l'avenir de proposer
plusieurs modéles d'un méme organe et de classifier les différents cas
rencontrés selon leur ressemblance avec chague modéle.

Ce travail a donné lieu a la rédaction d'un article soumis a la confé-
rence CVRMED (Computer Vision, Virtual Reality and Robotics in
MEDicine), juin 1997.
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Conclusions et perspectives

Nous avons présenté dans ce rapport une méthode de segmentation de
structures anatomiques dans des images médical es volumiques a base
de modele. Cette méthode présente |'avantage de permettre de repré-
senter des objets de forme complexe (contrairement aux modeles
parameétriques plus compacts). Les modeles permettent de sadapter a
la grande variabilité des organes. Ils fournissent une connaissance a
priori de la forme a segmenter utile quand les données utilisées sont
incompl étes ou trop bruitées.

La principale difficulté de cette méthode consiste a apporter de bon-
nes propriétés de déformation aux modéles utilisés. Cetravail est basé
sur les propriétés topologiques des maillages simplexes. Nous avons
vu comment |'utilisation d'une contrainte de mémoire de forme avec
facteur d'échelle permet au modele de se déformer de fagon plus
cohérente en évitant les distorsions de la surface. Nous avons égale-
ment vu comment utiliser une information de transformation globale
dans un modéle hybride de déformation pour fournir une meilleure
rigidité au modele au cours de sa déformation. La figure 30 montre le
résultat de la segmentation d'un foie sur 15 coupes scanner.

FIGURE 31.

Modele simplexe des ventricules du cerveau (haut) et résultat de segmentation (bas)
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FIGURE 30. Segmentation d'un foie sur 15 coupes scanner
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5.2.3

la variation de I'angle simplexe des points de I'ensemble d’ apprentis-
sage pour estimer la flexion que subit localement e modele. On assi-
gne aors un faible paramétre d'échelle aux points nécessitant de
fortes variations de courbure et un paramétre d'échelle plus fort
ailleurs pour garantir un meilleur comportement du modéle.

Poids de la force externe

Le parametre 3 pondére I'importance de |'attraction des points de con-
tours. Certains points ayant a se déplacer d'avantage que d'autre, on
peut leur attribuer un paramétre plus important pour accélérer leur
convergence vers les points de contours. On utilise I'information de
déplacement moyen des points pour fixer B.

FIGURE 29.

5.2.4 Segmentation al'aide du modele moyen

En utilisant le modele moyen enrichi des informations statistiques (d,
s et B) proposées ci-dessus, il est possible de réitérer le processus de
segmentation. La figure 29 montre le résultat de la segmentation du
foie sur une coupe pour deux patients différents. On peut voir que le
contour retrouvé est plus fidele pour le modéle utilisant I'information
statistique (colonne de droite).

Il est a noter que le modél e statistique sera amené a saffiner au fur et
amesure que de nouveaux €léments seront introduits dans I'ensemble

d'apprentissage.
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5.2

521

5.2.2

d'interpoler a I'ensemble du maillage les déformations obtenues pour
utiliser efficacement I'ACP comme processus de contrainte.

Lafigure 28 montre |es variations engendrées par |e premier mode de
déformation du modéle du foie. Lorsque I'on observe le comporte-
ment de chacun des 4 modes de variation dont on dispose sur le foie,
on s apercoit que différents effets sont mélés pour chagque mode : ici
par exemple, le premier mode refléte I'allongement global du foie
mais aussi e renflement de la partie inférieure. Ceci renforce l'idée
gue la base dont on dispose n'est pas suffisante pour exprimer conve-
nablement |es variations morphologiques du foie.

Modele statistique

Une approche différente consiste a utiliser I'information statistique
pour affiner localement des paramétres qui étaient fixés globalement
pour le modéle a défaut de meilleures indications. Les parametres
locaux que nous allons étudier sont :

¢ La distance maximale des points de contours d. Pour le calcul des
forces externes, on recherche des points de contour dans un rayon
donné. Rechercher des points de contour trop loin risque de nous
amener a considérer des contours qui n'appartiennent pas al'objet a
segmenter. Se limiter a une trop courte portée risque de nous faire
manguer certains points de contours.

e Le paramétre d'échelle s. Il permet de contrOler la localité des
déformations de la surface.

e Le poids de la force externe B. Il pondere I'importance de la force
externe dans le calcul de laforce totale Sappliquant en un point du
maillage.

Distance maximale aux points de contour d

Un organe comme le foie connait de grandes variations morphologi-
ques inter-individus mais certaines parties sont moins déformables
gue d'autres (au voisinage des cotes par exemple). On se propose donc
d'éudier la distance moyenne m; et la variance o; du déplacement de
chaque point P, entre les différents modeles dont nous disposons. On
peut alors déterminer localement en chague point une distance maxi-
male aux contours d; = m; + ac;. Ainsi des points se déplacant statisti-
gquement peu se verront attribuer des distances maximales courtes et
seront moins amenés a étre attirés par de mauvais contours.

Parametre d'échelle s

Le modéle considéré peut nécessiter une plus grande souplesse a cer-
tains endroits. Le paramétre d'échelle permet d'autoriser localement
de plus forte déformations sil est faible. Il est donc possible d'étudier
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FIGURE 28. Premier mode de déformation du modéle du foie

5.1.5 Les limites de I'analyse en composantes principales

L'ACP repose sur I'hypothese que e domaine de variations des objets
gue I'on considére est suffisamment simple pour sexprimer sous la
forme d'un €ellipsoide dans I'espace des modes propres. Cependant,
elle souffre d'une seconde limitation. La base des vecteurs propre de S
est de dimension N-1 s I'on dispose de N éléments dans |'ensemble
d'apprentissage. Pour exprimer les parameétres d'un maillage M dans
la base de I'ACP, on réalise une projection d'un vecteur a 3n dimen-
sions sur cet espace aN-1 dimensions. Dans le cas du foie le maillage
utilisé comprend n=4000 points et nous ne disposons que de N=5
modéles actuellement. On réalise donc une projection extrémement
réductrice d'un vecteur a 12000 dimensions sur un espace a 4 dimen-
sions. Nous avons pu constater que les déformation sappliquant au
maillage apres projection sont minimes. Il serait donc nécessaire de
trouver un moyen d'appliquer I'ACP sur un ensemble réduit de point
(en n'utilisant gu'un nombre limité de «points caractéristiques») puis
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5.1.4

mode i 1 2 3 4

ﬁ 61,65 49,51 31,43 25,57
i

by (6°™ patient) -84,85 -6,71 22,77 8.89

b; (cas d'hypoplasie) -26,94 -592,71 -143,65 217,96

Il apparait de maniere évidente que le cas d'hypoplasie maxillaire
génere des valeurs anormalement élevées comparées a la variance
pour les modes propres 2, 3 et 4. Ce critére pourrait donc étre utilisé
pour classifier les mandibules d'apres leur forme, discriminer certai-
nes pathologies...

Déformations contraintes par I'ACP

Une autre utilisation de I'ACP est la contrainte des déformations. Au
cours du processus de déformation, on peut projeter le maillage
déformé sur la base de I'ACP pour vérifier si les déformations appli-
guées au model e ne sont pas anormales comparé al'information four-
nie par I'ensemble d'apprentissage. On peut ainsi contraindre les
déformations en interdisant de séloigner trop de laforme moyenne.

Supposons que I'on débute le processus de déformation avec le
modele M tel que X, = RSXM ou R est une matrice de transfor-

mation rigide et S une matrice de changement d'échelle. M sexprime
dans la base de I'ACP: X,, = XM + Eb. Aprés calcul des forces

sappliguant en chagque point de M on veut déformer M en M' tel que
X\ = R'S‘(XM + dxm) ou R' et S sont les meilleurs transforma-

tions rigide et de changement d'échelle permettant d'exprimer M' a
partir du modéle moyen et dXM est une transformation résiduelle.

On a dXM = (R'S)_lxM.—XM. La variation du modéle dans

I'espace des modes propres sexprime en fonction de dXM :

dX = Edb donc db = E"dX . = E'dX_. Soit b'=b+db la
déformation totale exprimée dans I'espace des modes propres. Si I'une
des composantes b; sort del'intervalle [-a, /A, a in] le modéle subit

une déformation non autorisée. Il suffit de tronquer les composantes
de b' dépassant les limites imposées. On peut alors calculer un nou-

veau vecteur de variation des parametres tronqué db et un nouveau
champs de déformation dx v Pdb.
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FIGURE 27.

Modéle moyen de lignes mandibulaires et déformation principale

|| apparait que les deux premiers modes de variations correspondent a
une courbure de la méchoire et une rotation par rapport au plan formé
par laligne mandibulaire moyenne.

5.1.3 Classification a partir des modes de déformation

Un modéle «normal» qui ne représente pas de variations exception-
nelles par rapport ala moyenne doit Sexprimer dans la base de I'ACP
avec des coefficients «raisonnables» sur chacun des axes de I'dlip-
soide des déformations. Quantitativement, ceci signifie que s

XMsz+Etbt, les coefficients devraient vérifier Vi,

—a, fA; < bit< a ﬁ Si I'un des coefficients sort des bornes fixées

d'aprés la variance sur I'un des axes, celaindique une tres forte varia
tion selon un mode qui n'a pas été «prévue» par |'ensemble d'appren-
tissage. Un exemple dutilisation de modes propres en tant que
classificateur est fournit par les lignes mandibulaires. Nous disposons
de la ligne mandibulaire de 6 patients sans pathologie particuliére et
d'un patient atteint d'une hypoplasie maxillaire (déformation de la
mandibule). En utilisant 5 des patients «normaux» on construit une
base a I'aide de I'ACP (constituée de 4 modes de déformation). Le
tableau suivant donne les coefficients obtenus par décomposition sur

cette base des ligne mandibulaire du geme patient et du cas de d'hypo-
plasie maxillaire:
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5.1.2

sera possible de ne considérer que les t premiers modes afin de ne
sintéresser qu'aux principales variations.

Reconstruction a partir des modes de déformation

Comme le montre la figure 26 il est possible d'exprimer un maillage
M dans la base fournie par I'analyse en composantes principal es.

FIGURE 26.

Ellipsoide de variations

Expression d'un maillage M dans la base de la ACP

M sexprime alors X,, = XM +Eb ou E est la matrice dont les

colonnes sont les vecteurs propresde S(E = (ey, ..., €3,)) etbestle
vecteur des coefficients de la projection de X, _XM sur la base

{e};. En pratique, seuls les principaux modes propres sont significa-
tifs et on peut approximer M par X,, zxm +E'bB' ob E' et la

matrice E tronquée & ses t premiéres colonnes et b le vecteur b tron-
gué. Il est ainsi possible de reconstruire M avec un niveau de détail
spécifié par t. Quel ques modes propres suffisent en général a exprimer
une bonne approximation de M et la base de I’ ACP fournit un moyen
tres synthétique d'exprimer de nouveaux maillages.

La figure 27 montre dans la ligne du haut un ensemble d’ apprentis-
sage constitué de 6 lignes mandibulaires (lignes extrémales extraites
de la mandibules de 6 crénes différents et composées de 300 points
chacune) et du modéle moyen qui en a été extrait (en rouge). Laligne
du bas représente les deux principaux modes de variation appliqués

au modéle moyen: en bas a gauche apparait XM (en rouge),
X+ 2, /M8 et X ~2,/L.e; (en blanc) et en bas & droite sont

représentés X, X + ijzez et X —ijzez.

39de 50



Informations statistiques

sens du critéere énoncé dans la section 3.2.4) qui aligne tous les
maillages de I'ensemble d apprentissage sur I'un d'entre eux. La
figure 25 compare le modéle du foie issu de la NLM utilisé jusqu'a
présent pour la segmentation et le modéle moyen tiré de 4 segmenta-
tions différentes.

FIGURE 25.

Modele de foie de la NLM (gauche) et modéle moyen (droite)

L 'analyse en composante principales permet d'exprimer dans EKSn un
espace de variations autorisées d'aprés la connaissance fournie par
I'ensemble d'apprentissage. Considérons les vecteurs de variation de

I'ensemble d apprentissage: dX; = XMA—XM et la matrice de

covariance associée S = % Z dXidXiT, symétrique et définie posi-
i=1

tive. Nous allons extraire par diagonalisation de cette matrice un ellip-

soide de dimensions 3n représentant les variations rencontrées dans

I'ensemble d'apprentissage. Vi € [1,3n], Se; = A€, oulesg, sont les

vecteurs propres unitaires de S et les A; les valeurs propres associées.

Par définition de S, ses vecteurs propres forment une base orthogonale
des modes propres de variation des modeles de |I'ensemble d'appren-
tissage. Les vecteurs propres représentent la direction et les valeurs
propres I'amplitude (la variance sur |'axe associ€) de I'éllipsoide de
variations centré en XM . Il est anoter que si N < 3n, seules N-1 des

valeurs propres de S sont non nulles.

Les plus grandes valeurs propres correspondent aux modes de varia-
tion les plus importants. Par la suite nous considérerons que les

valeurs propres A, ..., Ay, sont ordonnées en ordre decroissant. ||
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5.1

5.1.1

Nous avons utilisé jusqu'a présent le modéle unique issu de données
de la NLM comme base pour la segmentation de tous les autres. A
partir du moment ou nous disposons de nouveaux modeles (apres seg-
mentation de nouveaux exemples), il est possible d'extraire une infor-
mation statistique qui nous permettra d'affiner notre connaissance a
priori. Un exemple immédiat d'utilisation des données statistiques est
la création d'un modéle moyen qui fournirait une meilleur base a la
segmentation de nouveaux objets.

Il'y a deux maniéres d'envisager I'utilisation d'informations statisti-
gues pour améliorer la segmentation. La premiére consiste a intro-
duire un nouveau type de contraintes des déformations. Elle nécessite
I'analyse des modes de déformation. La seconde consiste & agjuster
localement des parametres qui étaient jusqu'alors spécifiés globale-
ment pour |'ensemble des points du modéle faute d'informations plus
précises.

Analyse en Composantes Principales (ACP)

L'analyse en composantes principales permet d'extraire a partir d'un
ensemble d'éléments d apprentissage |es modes propres de variation
entre ces éléments. Elle construit une base dans laquelle les déforma-
tions de I'ensemble d apprentissage sont exprimables. L'ACP a ren-
contré un large succés en imagerie ces dernieres années. Des
applications a la classification[24] et aux modeles déforma-
bleg[22][23][25] ont été proposées.

Calcul des modes de déformation

Considérons un maillage M constitué de n sommets dans 933. On

peut représenter M comme un unique vecteur X,, de SKSn. Etant
donné un ensemble d apprentissage de N maillages de topologies

identiques {M i}i € [LN] et leurs représentations vectorielles asso-

ciées, on peut définir le modéle moyen M comme vérifiant

N
1
Xig = Z X -
i=1
En pratique le calcul d'un modéle moyen par cette méthode n'a de
sens que s les maillages M; ont préalablement été alignés dans un
méme repére. En outre, on ne désire exprimer au moyen de I'ACP que
les déformations locales résiduelles aprés suppression de la meilleure
similitude. On applique donc au préalable aux M; la similitude (au
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Lafigure 24 montre les maillages du foie de 4 patients différents. Ces
résultats ont été obtenus par déformation du modéle unique de la
NLM. On voit I'importance des variations morphol ogiques entre indi-
vidus.

FIGURE 24.

Maillages représentant le foie de 4 patients

4 4
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FIGURE 22. Traces du modele du foie sur un coupe scanner

FIGURE 23. Résultat de la segmentation sur le foie de deux patients différents
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n'est autorise a se déformer localement que lorsqu'il sest approché
des points de contours voulus et que la probabilité pour qu'un bruit
provoque une distorsion est fortement diminuée.

FIGURE 21.

Modele du foie au cours des différentes étapes de la segmentation

A 4
»

La figure 21 montre le modele volumique du foie au cours des diffé-
rentes étapes du processus de déformation. En haut apparait le modéle
de laNLM (a gauche) et le foie aprés initialisation (a droite). Seules
des transformations affines ont été appliquées et la forme a trés peu
varié. En bas se trouvent deux étapes du processus de déformation. A
gauche, le modéle est fortement contraint de fagon a se déformer vers
les contours de I'image sans étre perturbé par le bruit. A droite, les
contraintes sont reléachées pour permettre au modéle de se déformer
plus localement et de mieux sadapter aux données.

La figure 22 montre la trace des 4 modéles de la figure 21 sur une
coupe scanner du foie. On voit a chaque étape I'affinement du modéle
autour des donneées.

La figure 23 montre le résultat de la segmentation des foies de deux
patients (en haut et en bas) sur deux coupes différentes.

34 de 50



Contraintes de déformation

cédemment aprés 12 itérations de déformations purement locales
(gauche), hybrides (milieu, avec y=20%), et purement rigides (droite).

FIGURE 20.

Etape intermédiaire de la déformation avec une composante globale rigide

4.4

Des déformations local es conduisent a un aplatissement de la branche
delacroix: a cause du manque de contraintes, |le modele perd complé-
tement saforme originale. Une transformation rigide n'autorise pas de
variation de forme et son pouvoir d'expression est donc extrémement
limité. La transformation hybride montre un comportement interme-
diaire utile pour exprimer les déformations d'objets non rigides.

Lafonction du parametre de localité y est proche de celle du facteur
d'échelle s dans la mesure ou a un facteur d'échelle élevé correspond
un comportement plus global dans la déformation des points du
maillage. On se propose donc de définir y en fonction de s:

(0
Y = (1—%) ou N est lataille maximale d'un voisinage du maillage

(i.e. lataille d'un voisinage englobant latotalité du maillage). Ainsi, a
un facteur d'échelle maximum correspond une localité nulle et a un
facteur nul correspond une localité maximale.

Segmentation a I'aide du modéle hybride

Laforce appliquée en chague noaud dans le modéle hybride sexprime
finalement :

5P, = ff’m(Pi)+[3((1-§)afs (Pi)+(1—(1—§)a)(3|0bal(Pi))

ext

A travers le choix du facteur d'échelle s et du type de transformation
globale utilisée nous disposons de toute une variété de déformations
alant de transformations compléetement rigides a des déformations
purement locales. Apres initialisation, le processus de segmentation
est réalisable en appliquant des déformations fortement contraintes
dans un premier temps, puis en reléchant peu a peu les contraintes
alors que le modéle converge vers sa position finale. Ainsi le modele
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sont autorisées et |e processus de déformation ou des actions comple-
tement locales sont appliguées. Le test 4.2.7 montre comment des dis-
torsions sont introduites par des déformations purement locales du
maillage. Ceci nuit a une bonne mise en correspondance du maillage
et des données. C'est d'autant plus génant gque, comme nous le verrons
dans la section 5, I'hypothése principale de I'étude statistique des
déformations est que chaque point conserve ses propriétés géomeétri-
gues au cours de la déformation.

Nous allons donc utiliser des transformations globales (rigides, avec
changement d'échelle, affines ou B-splines cubiques) pour contraindre
d'avantage les déformations. Il est possible d'extraire du champ de
déformation appliqué a un maillage une meilleure transformation glo-
bale au sens d'un critere donné comme nous l'avons fait dans la
section3.2. Il suffit de considérer les paires de points

(P, P; +fot(Pi)) comme ensemble de points appareillés. Aprés

estimation de lameilleure transformation globale fs, on détermine en

chague point P; I'action globaleleobaJ(Pi) = fS(Pi)—Pi.

Il est envisageable d'utiliser d'autres transformations globales avec
plus de degrés de liberté (comme des B-splines d'ordre supérieur)
pour permettre au modéle d'exprimer davantage de variations. Cepen-
dant, l'estimation de transformations globales complexes devient
excessivement colteux en temps de calcul et la résolution des systé-
mes généré pose des problémes d'instabilité numérique.

Nous proposons donc un compromis sous la forme d'un modéle
hybride de déformation (cf. figure 19) pour lequel la force finale
appliquée en chaque point sexprime en fonction des déformations
locales et globales comme:

s g (P = Yaxt(P) + (1= 1)f§ opay (P)

FIGURE 19.

Influence des forces externes locales et globales

s
fglobal(l:)i)

Le paramétre y permet pondérer |’importance des composantes loca-
les et globales. Si y = 0, la transformation appliquée au maillage est
uniquement globale. Si y = 1, elle est purement locale. La figure 20
montre |'effet de la déformation sur une partie de la croix utilisée pré-
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Lafigure 17 illustre le modéle du foie plongé dans une image scanner
volumique de I'abdomen. Le champ de déformation appliqué est
représenté par des petits vecteurs déformation en chague point.

FIGURE 17.

Champ de déformation s'appliquant au maillage du foie

/

Cependant les déformations applicables aux maillages ne sont pas
encore assez contraintes pour autoriser une segmentation acceptable
d'images bruitées. La figure 18 montre le résultat de la segmentation
du foie par déformation locale sur deux coupes différentes.

FIGURE 18.

Segmentation du foie par déformation locale du maillage

Il Savére que les déformations locales sont trop libres et n'assurent
pas une stabilité globale du modél e suffisante. Il y aun trop gros écart
entre le processus d'initialisation ou seules les transformations affines
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Lafigure 16 montre la distance entre la croix de référence et la croix
aprés un nombre donné d'itérations du processus de déformation en
fonction du facteur d'échelle.

FIGURE 16.

Distance
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Effet du facteur d'échelle sur une transformation rigide

with shape memory constraint <—
without shape memory constraint -+-

1 1 1 4
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Il apparait que la distance diminue de maniére consistante lorsque le
facteur d'échelle augmente. Comme on pouvait sy attendre, la dis-
tance est plus grande s la transformation rigide initiale est plus
importante. Enfin, la courbe du bas réalisée en utilisant la contrainte
de mémoire de forme donne de meilleurs résultats que la courbe
représentant la déformation avec contrainte de continuité de I'angle
simplexe. L'utilisation de lamémoire de forme a donc bien aidé a con-
server laforme globale tout au long de la déformation.

Modele hybride de déformation

Nous disposons de I'expression de la force sappliquant en chague
point du maillage en fonction de I'action extérieure des données et
intérieure des forces régularisantes: fs(Pi) = fism(Pi) + szxt(Pi).
Le modele évolue itérativement conformément aux lois de la mécani-
gue Newtonienne. S Pit est la position du point P; a l'instant t alors

P A = Pl s(Pi— P %Y +1%(P)) 001 8 est un coefficient d'amor-

tissement évitant les oscillations au cours du déplacement.
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4.2.7

augmente. Ainsi on accroit bien la vitesse de convergence avec le
parametre d'échelle s. D'autre part, on constate que la convergence est
plus rapide quand la valeur de la constante r est plus petite. S r
devient trop petite, la convergence est extrémement forte et le para
metre d'échelle perd son influence. On préférera donc prendre un
constante proche de 1.

Second test : transformation rigide

Considérons un objet (ici une croix) ayant subi une transformation
rigide. Sous l'action des forces extérieures le maillage évolue pour
reprendre sa position initiale. La figure 15 montre un maillage défor-
mable (en faces pleines) ayant subit une transformation rigide par rap-
port ala position de référence (en fil defer).

Apres un nombre fixé ditérations du processus de déformation, le
maillage revient vers sa position d'origine mais il subit une distorsion
due a l'aspect local des déformations. Si aucun facteur d'échelle n'est
pris en compte, chaque point évolue |ocalement vers la donnée la plus
proche. Ainsi, deux points géométriquement identiques sur le
maillage et |es données sont susceptibles de ne pas se trouver confon-
dus apres déformation du maillage. L'utilisation d'un voisinage per-
met d'augmenter la corrélation de la déformation de chague point
avec celle de ses voisins et donc de permettre un déplacement plus
global. On peut estimer la distance entre le maillage apres déforma-
tion et les données comme la somme des distances des points géomé-

triguement identiques. Si {Pi}i représente la position du maillage

aprés déformation et {Pio} la position des points avant transforma-
i

tion rigide, la distance apres déformation vaui:

o)) = Sh-e

FIGURE 15.

Une croix ayant subi une transformation rigide
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dl] o0 _ .02 = .
0; ¢-10; }i = Z (¢; —9;) .Sil'onconsiderelacontrainte
i PeS

de continuité de I'angle simplexe, tout objet sans contrainte externe
doit converger vers une sphére. La sphére perturbée va donc reprendre
sa forme initiale aprés évolution. Bien entendu, en utilisant la con-
trainte de mémoire de forme, I'objet évolue également vers la sphere
initiale. La figure 13 illustre le maillage de la sphére apres perturba-
tion puis évolution sous |'action des forces régul arisantes.

FIGURE 13.

La sphere aprés perturbation locale (gauche) et aprés 100 itérations avec la
contrainte de continuité de I'angle simplexe (droite)

Le graphique de la figure 14 montre la distance entre le maillage
déformé (apres 100 itérations) et la sphere initiale pour différentes
valeurs du parametres r (les voisinages variant de I'ordre 1 a l'ordre
30) et différents types de contraintes.

FIGURE 14.

Distance a la sphére d'origine aprés 100 itérations

Scale parameter 25

no shape memory

Il apparait clairement que pour un nombre d'itérations constant, ladis-
tance apres évolution décroit quand lataille des voisinages considérés
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. 0 -~ 0
X, = X+ 2 A (X =X;)
P e V.(P)

i ~ .0 :
soit y; = injyj avec y, = X;—x; . Il suffit que inj =r<1
: j

pour prouver la convergence. Soit en effet y-(

k) .
i lavdeurdey, ala

(k-1)
i .

Kie™e jtération : yi(k) = Zkijy
i

Posons:

m® = min[ mim {yi(k_l)}, 0) a M® = max{O, max {yi(k_l)H
Pi e M Pi e M

onaadors:

vi, rm™®) = injm(k) <yi(k) = Zkijy-(k_l) < ZkijM(k) =rm®
j i j

4.2.6

et m(n) > rnm(o) et M(n) < rnM(O). Les suites {m(n)}n et {M(n)}n

convergent vers0 et donc {yi(n)} tend vers O pour tout i. On pourra
n

par exemple prendre pour coefficients ViVjA.. =

ij avec

_r
|V n(Pi)|
r<l1.

. . S , . ,
Nous noterons desormais f;,;(P;) la force régularisante exercée au

point P; par la contrainte de mémoire de forme avec facteur d'échelle
s. Deux tests permettent de montrer que le schéma itératif proposé
correspond ala notion de mémoire de forme avec parametre d'échelle
désirée. Le premier consiste a étudier la vitesse de convergence d'une
sphere apres perturbation locale. Le second consiste a analyser le
comportement d'un objet réalisant une déformation rigide.

Premier test : perturbation locale d'une sphére

Considérons un sphere que I'on perturbe localement (en déplacant
certains sommets) et qui évolue sous I'action des seules forces régula
risantes du maillage simplexe. Apres un nombre fixé d'itérations, il est
possible d'estimer la «distance» entre la forme initiale et la forme
obtenue. Une distance appropriée pour ce test est la variation de

I'angle simplexe en chaque point. Soit S le maillage de la sphere, (pio

I'angle simplexe du point P; a la surface de la sphére et ¢; I'angle du
point P, apres déformation, on définit la distance comme
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4.2.5

E({(Pj}j) = ArgMin{zd(e, (pj)z}.On recherchera donc les coef-
0 j
ficients {A;;}. vérifiant 0 - ' A::d(0 o)2 avec la
i ¢; = ArgMin Z ij ,(Pj
0 J

contrainte C. Ce probleme peut se résoudre par la méthode des multi-
plicateurs de Lagrange. L'éguation d'Eul er-L agrange associée est:

A 2
_ Mij 0 0
L = Z'n[KOTJ’ o5 D> N (6, ¢p)
J ij J
w (ard) 3
ij _0d 2 0,
avec a 286d (6, 9,), ouW
est la fonction W de Lambert [37]. Le multiplicateur de Lagrange o
oo 9 0,2
W[}L”z%d(e’ (PJ) ‘ O]
est solution de I'équation )" O 0. line
j * |
nous a cependant pas été possible de démontrer I'existence d'une solu-
tion réelle danstous les cas de figure.

et sa solution est : kij =

Une métriqgue adaptée a l'angle simplexe

D'apres les propriétés topologiques des maillages simplexes, il nous
est possible de nous placer dans le cadre d'une métrique plus adaptée
al'angle simplexe. En effet I'angle simplexe est défini sur I'intervalle
]-m, ] mais un passage de - at ne peut se produire que si la surface
sauto-intersecte, ce qui est indésirable dans le processus de segmen-
tation. En outre, I'angle simplexe ne tend vers les limites - ou © que
lorsque la surface devient localement extrémement déformé. Ceci
encore ne correspond pas a un comportement «normal» dans le cadre
qui nous intéresse. La plupart des valeurs des angles simplexes sont
«proches» de O et devraient le rester si la surface se déforme de fagon
suffisamment continue.

On se propose donc de se ramener dans R muni de sa structure
usuelle despace vectoriel par le changement de variable

ii = tan(%). Reformulons le probleme du lissage de I'angle sim-

plexe avec conservation de la mémoire de forme. On cherche un
schémaitératif permettant d'exprimer x; en fonction des valeurs de ses
voisins {x;} qui converge vers une donnée initiale xi0 . Exprimons x;
en terme d'écarts aux données initiales:
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4.2.4

4.2.2 est purement local puisque I'angle ssimplexe de chaque point
évolue compléetement indépendamment de celui de ses voisins.

Considérant un maillage { P, }i dont I'angle simplexe au point P; dans

la forme de référence est (p?, on cherche a exprimer en tout point

I'angle simplexe comme combinaison linéaire de |'angle simplexe des

voisinsdordren: (pio = z kij (p? . L'angle simplexe d'un point
Pre V(P)

est ains vu comme I'angle moyen sur un voisinage d'ordre s avec une

pondération {4, j }j gue I'on recherche.

Résolution par la méthode d'Euler-Lagrange
L'équation d'inconnues {2, j }j gue I'on obtient en chaque point admet

un nombre infini de solutions. Cependant nous voulons rejeter les
solutions triviales ne faisant pas intervenir équitablement tous les
points du voisinage dans le calcul de I'angle simplexe. Par exemple,
on veut éviter les solutions ol tous les coefficients A;; sauf un seraient
nuls. Pour cela I'éguation doit étre résolue avec une contrainte de
minimisation de la distance entre les coefficients {kij}j et

des coefficients de référence {kﬂ} . On choisira par exemple Vj,
j

22 1

ij = m et on cherchera a satisfaire la contrainte C:

«s(mij}j,{xﬂ}] est minimum», ou o est une distance dans
j

I'espace des parametres. Nous considérerons par exemple

A
5({xij}j,{xﬁ}] = ¥ |n(—g]2.
i PeV(P) \Aj

1

L e probleme reste cependant mal posé dans la mesure ou I'angle sim-
plexe n'est pas défini sur un espace vectoriel classique. L'angle sim-
plexe prend ses valeurs sur I'intervalle ]-n, m] et non dans R. On
considérera donc la variété circulaire ]-n, t] munie de la distance

m%ﬁ):¥a—m s lo—Bl<m

21 —|o.—B| sinon

L 'espérance au sens classique sur cette variété n'est plus définie et on
se ramene a la notion d'espérance au sens de Fréchet [36]:
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4.2.2

sinage d'ordre s: (Bi = ﬁ 2 ;- La taille du voisinage
| s '|P,-e V(P)

consideré pour le calcul de @; permet de realiser un lissage aune plus

ou moins grande échelle des angles simplexes. On paramétre ainsi la
vitesse de convergence vers une valeur moyenne. Un maillage sim-
plexe évoluant indéfiniment sous la seule contrainte de continuité de
I'angle simplexe converge vers une sphére pour laguelle la valeur de
I'angle simplexe est |a méme en chague point.

Contrainte de mémoire de forme

Etant donné un angle simplexe de référence (p? , enprenant @; = (p? :
on amene P; & converger vers laposition qu'il occupe danslaforme de

référence définie par les paramétres Eil, Eiz, Ei3 et (pio. La figure 12

illustre un maillage simplexe déformé qui en I'absence de contraintes
extérieures reprend saforme par effet des forces régularisantes.

FIGURE 12.

4.2.3

Convergence d'un maillage simplexe vers une forme de référence sous I'effet des
forces régularisantes

Lissage et mémoire de forme

La formulation précédente permet de définir un schéma de mémoire
de forme qui donne au maillage déformable un comportement
intéressant : en |'absence locale de données, |le maillage tend a prendre
une forme correspondant & la connaissance a priori fournie par le
modele. Cependant cette formulation simple ne permet pas de définir
de paramétre d'échelle. La contrainte de déformation n'agit que tres
localement en chaque point. Idéalement, on voudrait pouvoir intro-
duire un facteur d'échelle dans la contrainte de mémoire de forme
comme il en existe un dans la contrainte de continuité de I'angle ssim-
plexe. On pourrait ainsi paramétrer I'étendue de I'impact des forces de
mémoire de forme sappliquant au maillage. Le schéma présenté en
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définition 3

4.2

42.1

Il est donc nécessaire de réaliser un lissage des forces sexercant sur la
surface du maillage en réalisant un lissage sur un voisinage de chague
point. La notion de voisinage topologique se définit tres simplement
sur les maillages simplexes.

Etant donné un maillage simplexe M, un point P appartient au
voisinage V¢(P;,) d'ordre s du point P; Sil existe un cheminde
longueur inférieure ou égale asreliant PaP;.

On appelleraforce extérieure lissée d'ordre sen P, laforce extérieure
moyenne calculée sur le voisinage d'ordre sde P, :

_S ]_
£ (P = f (P
eXt( |) |V S(PI)|PE;(P) ext( )

Calcul des forces internes

Les forces internes au maillage ont pour but de régulariser les défor-
mations. Elles permettent d'éviter les distorsions géométriques trop
importantes du maillage au cours du processus de déformation. Elles
conduisent a des déformations plus réguliéres de la surface.

Nous avons vu que la forme d'un maillage simplexe sexprime par la
connaissance des paramétres métriques et des angles simplexes en
chaque point du maillage. Si en tout point P; on se fixe des paramétres

métriques de référence vérifiant 5i1+§i2+§i3 =1 e Vje[13],

0< éi] <1, I'angle simplexe seul contréle la régularité du maillage.

Les forces régularisantes appliquées au maillage résultent alors de la

2

minimisation de I'énergielocde S; = %ai”PiF;i ou :

e 0, est une constante pondérant la force régularisante appliquee.

. F~>i est laposition du point défini par les parametres métriques Ef et
I'angle simplexe (Ei .

Le choix de (Ei permet donc de déterminer F~>i et de calculer laforce

~

interne résultante f, .(P,) = E)_PI = o4P;P;.
I

Contrainte de continuité de I'angle simplexe
Afin d'assurer une continuité de I'angle simplexe sur la surface du

maillage, @; peut étre défini comme I'angle simplexe lissé sur un voi-
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gue les forces attractives exercées par des points ayant une bonne pro-
babilité d'appartenir a I'organe considéré. L'expression finale de la
force externe est donc :

fext(Pi) = pgradfgrad(Pi) + pcontourfCOHtOUY(Pi)
fgrad(Pi) s gmin<I(G;) < gmax

avec f d(P) = {
gractHi 0 sinon

~ f (P) s gmin<I(C;) < gmax
et Feontour(Py) = { contour'"j | g i)=>9d
0 sinon

Les coefficients pyrag €t Peontour PErMEttent de pondérer I'influence de
laforce locale par rapport alaforce globale.

FIGURE 10. Les images du gradient et des contours d'une méme coupe du foie

4.1.3 Lissage des forces externes
Les forces externes étant calculées a partir de données bruitées, elles
sont sujettes a se répartir de fagon discontinue ala surface du maillage
comme l'illustre la figure 11, provoquant des déformations locales

indésirables.
FIGURE 11. Forces externes calculées avant (gauche) et aprés (droite) lissage
Contour —
bruité
fext(PO)
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e La carte de gradient indique pour chaque pixel de I'image quel est
le point de gradient maximum le plus proche dans un voisinage de
dimension réduite. C'est une information locale qui tend a attirer les
points du maillages vers les points de gradient détectés les plus pro-
ches.

e On obtient par seuillage du gradient une image des contours les
plus marqués des données. Cette information de contour est utilisée
pour rechercher des points de contours plus distants dans I'image.
Afin de ne pas autoriser de distorsions trop importantes du modéle,
on recherchera les points de contours sur les normales a la surface
du modél e seulement.

Lafigure 9 montre comment est réalisé le calcul des forces externes a
partir des informations de gradient et de contour:

FIGURE 9.

Calcul des forces extérieures a partir des informations de gradient et de contour

Contours
| A
I Modéle
! Portée\du
Voisinage du paramétre || paramétre
de gradient | | de contour
I
Y

4.1.2

G; est le point de gradient maximum le plus proche de P,. Il exerce
une force attractive locale fg,5y. C; est le plus proche point de contour
intersectant la normale au modele en P;. || exerce une force attractive
plus globale fontour-

Lafigure 10 montre I'image de gradient et I'image des contours d'une
méme coupe d'un foie.

Informations de niveaux de gris

Finalement, le niveau de gris de I'image permet d'exclure a priori cer-
tains points attracteurs. En effet, I'intensité des images scanners ayant
été corrigée (cf section 3.1), il est possible de définir une fenétre de
niveaux de gris [gmin, gmax] dans laquelle la majorité des pixels
composant |'organe a segmenter se trouvent. Ainsi on ne considérera
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Contraintes de déformation

4.1

41.1

Une fois le modéle convenablement initialisg, il convient de le défor-
mer localement pour réaliser la segmentation. Les données dont on
dispose vont nous permettre de calculer des forces sexercant sur le
maillage du modél e pour le déformer. Un certain nombre de contrain-
tes régularisantes permettent de stabiliser le maillage et de filtrer des
données incompl étes ou bruitées.

Chaque point du maillage simplexe considéré est soumis a une force.
Cette force est composée d'une force interne calcul ée a partir des pro-
priétés topologiques du maillage considéré et d'une force externe cal-

culee a partir des données: f,. .. (P) = f;.(P) +Bf,(P). Le

parametre e [0,1] permet de pondérer I'importance des forces
externes de déformation par rapport aux forces internes régularisan-
tes.

Calcul des forces externes

Le calcul des forces externes seffectue a partir de l'information de
contours et de niveaux de gris disponibles dans les données. L 'extrac-
tion des contours se fait par le calcul du gradient de I'image. Lesima-
ges dont on dispose étant bruitées, il convient de réaliser un lissage
également. Le calcul du gradient d'un image | sobtient par convolu-
tion de Iimage aec un filtre de  dérivation:
grad(l) = (1®f)" = | ®f ou ® représente |'opération de convo-
lution et f est un filtre de lissage de I'image. L'opération de convolu-
tion nécessite théoriquement I'intégration du signal de I'image et du
filtre sur un domaine infini. En pratique, ce calcul peut étre réalise soit
par I'application de filtres récursifg38][39], soit par I'utilisation de
masques finis (comme les masques de Sobel) approximant localement
le filtre de convolution théorique.

Les filtres récursifs présentent I'avantage d'un temps de calcul relati-
vement court. Les masgues de Sobel sont beaucoup plus colteux en
temps mais ont fournis des résultats sensiblement meilleurs. Etant
donné la nature faiblement contrastée des images scanner d'une part et
I'importance de la qualité des contours extraits pour la déformation
des maillages d'autre part, nous avons préféré utiliser les masques de
Sobel. Ce sont des masques séparables qui sappliquent a chacune des
trois dimensions de I'images avant d'étre combinés pour former le gra-
dient.

Informations de contours

Deux informations sont extraites de |'image de gradient obtenue : une
carte de gradient et une image des contours principaux.
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coupe (le contour plus lisse). La rangée du haut montre la position du
modele apres meilleure transformation rigide (gauche) et meilleure
similitude (droite). La figure du bas montre la position obtenue apres
meilleure déformation affine. A chague étape, le modéle sest appro-
ché de la position désirée.

Il est anoter que bien que pour des raisons de commaodité ces résultats
soient montrés sur une seule coupe, ils ont été obtenus par déforma-
tion d'un modéle tridimensionnel et que les appariements de points
sont calculés en trois dimensions.

Il est apparu que les transformations splines ne sont pas utilisables a
cette étape. En effet, elle permettent des déformations trop locales et
les données étant fortement bruitées on obtient des déformations indé-
sirables du modéle. Elles saverent cependant utiles pour contraindre
les déformations. Comme nous le verrons dans la section 4, il est
important de conserver a cette étape une forme global e correspondant
fidelement al'objet a segmenter.
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3.2.7

tere C par chacun des points de contréle Uijk» Vijk et W;ji» ON obtient

un systéme linéaire dont la dimension dépend du nombre de noauds
utilisés. Le nombre de noauds devra donc étre choisi en fonction du
nombre de points appareillés, de facon a disposer d'une base de B-
splines suffissmment fine (définie a partir d'un nombre suffisant de
noauds) sans que le systéme a résoudre ne devienne surcontraint. La
matrice du systeme linéaire obtenue est définie positive et creuse. On
utilise la méthode de résolution du gradient conjugué qui offre une
bonne stabilité numérique. La méthode de résolution du systeme est
détaillée dans [30] et [31].

Résultats de l'initialisation

Les transformations globales définies précédemment sont utilisées
pour l'initialisation du modée. Les transformations les plus contrain-
tes sont d’abord utilisées dans I'algorithme ICP pour affiner la posi-
tion du modele. Au fur et a mesure que le modéle converge vers une
meilleure position (et que les appariements obtenus par recherche du
point le plus proche saméliorent), on rel &che les contraintes en autori-
sant des transformations avec plus de degrés de libertés.

FIGURE 8.

Position du modéle par rapport au contour grossier, aprés déformation rigide (en
haut a gauche), similitude (en haut a droite) et affine (en bas).

Cr—! 0 orD o

ur—

Lafigure 8 montre comment évolue le modéle apres déformation glo-
bale. Chaque image montre la position du contour grossier obtenu par
seuillage (le contour irrégulier) et la trace du modéle dans la méme
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3.2.6

N

pour lesquelles K = 3. Etant donné un ensemble de couples
{(xi,yi)}i < [01] (avec Xy < ... <X;), les B-spline cubiques sont les

: L Xi 2 . . S
seules fonctions minimisant | (f”)” parmi les fonctions qui véri-
Xo

fient: (f(x;) =y; VO<i<lI.
f'(xg) = a
f'(x) = B

C'est adire gu'étant donné un certains nombre de points de passages
et des conditions de raccord aux extrémités, les B-spline cubiques
minimisent une intégrale assimilables a la flexion d'une baguette (ou
spline en anglais). Les B-spline et leurs propriétés mathématiques
sont étudiées en détail dans [32].

Détermination de la meilleure transformation B-spline
Il nous faut maintenant définir un critére permettant de spécifier une
«meilleure» transformation spline f. Il faut que la courbe respecte au

mieux |les appariements dont on dispose, c'est adire que lasomme :
N

N
Capp(1) = X (U(Pi)_XDi)z"' D (V(Pi)—yDi)2+ > (W(Pi)—ZD‘)Z

E(u) = j
s

0
oX

2
2

[_

2 2V 2 \2 > 2
0 0 0 9 )
J (ay2 ] (822 ] Ixdy X0z Jyoz

i=1 i=1 i=1

doit &reminimale. Il est en outre souhaitable de contrdler un terme de
lissage correspondant al'énergie de flexion de la courbe. Cette énergie
sexprime comme un stabilisateur de Tikhonov du second ordre :

2 2 2 2

Clissage(f) = E(W) +E(v) + E(w)

Lecritereaminimiser est donc: C(f) = Capp(f) +pCIissage(f) ou

p est un parametre pondérant |'importance du facteur de lissage de la
courbe par rapport au facteur de correspondance des points. Il est a
noter que lorsque p est grand, le terme de correspondance devient
négligeable. On cherche aors une courbe dont la dérivée seconde est
minimale. La meilleure solution correspond a une dérivée seconde
nulle. Elle existe : c'est lameilleure transformation affine. Le parame-
tre p permet ains de considérer une transformation spline compléte-

ment libre (p = 0) ou contrainte jusqu'a devenir affine (p — o).

Il est possible de déterminer la transformation spline minimisant le
critere C. Les fonctions de base des B-splines étant fixées, il sagit de
trouver les points de contréle définissant la courbe. En dérivant le cri-
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teme de 4 équations linéaires dont les 4 inconnues sont les
composantes de g.

Une similitude sexprime f(M) = RSM +T ou S est une matrice
3*3 diagonale dont tous les termes diagonaux sont égaux au facteur
d'échelle. Le calcul de la meilleure similitude est similaire au précé-
dent avec évaluation séparée du facteur d'échelle. Pour plus de détails
on se rapporteraa[35].

3.2.5 Les fonctions B-spline cubiques
Une surface B-spline est une courbe polynomiale par morceaux défi-
nie comme un produit tensoriel des vecteurs de |a base des B-splines:
i n,—1in,—1n,-1
uxy,2) = 3 Y Uy Bl 0B (1B «(2)
i=0j=0k=0

f(X,y,2) = V(XY,2) = 2 z ZvijkBiX,K(X)BJy,K(y)Bi,K(Z)
i:Oj:Ok—O
n—1n,—1n,-

wiy,z) = >y Zw.,kB. <OB] «()By ((2)
i=0j=0k=0

Bic| Kk estla i€M€ fonction de base B-spline d'ordre K dans la dimen-

sion d. C'est une fonction définie comme un polynéme par morceaux
sur un support compact et nulle partout ailleurs. Les fonctions de

bases sont définies a partir d'un nombre donné de noauds tg, tgd

par laformule récursive:

. .d d
d 1t <x<t
BO,K(X):{ - I+1
0 sinon
X tOI toI —X
d _ Y d i+K+1 d
Bi k(X) = —d 3Bi Kk —1(X )+—dB|+1 K —1(X)
H+K H+K+1

Dans notre cas nous considérerons une grille réguliére des ncauds
contrélant les fonctions de base.

Les coefficients des matrices tridimensionnelles [uijk]ijk’
[Vijk]i,j,k et [Wijk]i,j,k sont appelés points de contrble de la
courbe.

Nous nous intéresserons particuliérement aux B-spline cubiques, c'est
a dire aux courbes B-splines définies a partir des fonctions de base
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3.2.3

Vie [1, 3],

3.24

les résultat principaux seront donnés. Pour plus de détails, le lecteur
pourra se reporter aux références proposees.

Meilleure transformation affine

La transformée affine d'un point M sécrit: f(M) = AM+T ou A
est une matrice 3*3 quelconque et T un vecteur transation. En coor-
données homogenes, cette équation se réécrit sous forme matricielle:

Ap1A12A13 T
Ap 1Ay Ay 3Ty
Az 1A32A33T3
0 0 0 1

= [fi,j]i,j .

R N < X

= N < X

Les appariements (P, D;) avec D; = Match(P,) étant donnés, on veut
trouver les coefficients A; ; et T; décrivant lafonction f qui minimisent

N
3 [If(Pi) - Dil®.

i=1

Par simple dérivation on obtient 12 équations:
N

Vie 1,4, Y (f(P)~Dst—~(f(P)-Dy) = 0
I, ]

k=1
qui forment un systéme linéaire simple arésoudre.

Meilleure transformation rigide et meilleure similitude

Une transformation rigide sexprime par f(M) = RM +T ou R est
une matrice rotation et T un vecteur translation. Trouver la meilleure
transformation rigide étant donnée une liste de paires de points appa-
reillés peut se faire en évaluant séparément la trandation (c'est la

trandation entre les centres d'inertie des nuages de points {P, }i et
{Di}, ) et larotation. On peut montrer que larotation qui minimise le
critére des moindres carrés minimise également:

N ~ ~ 112

z ||q X P, xq- Di” ou g est un quaternion unitaire représentant la
i=1
rotation recherchée, P, et D; sont les représentations sous forme de

quaternions purs des vecteurs P, et D;, et x est le produit de quater-
nions. On se raméne comme précédemment a la résolution d'un sys-
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3.2.1

3.2.2

Soit {P, }i I'ensemble des points du maillage considéré et Match une

fonction de mise en correspondance qui associe a chague P, le point
de données vers lequel on veut voir P; évoluer. On va chercher une

transformation globale f qui minimise la distance quadratique entre la
transformeée des points P, et leur correspondants (critére de minimisa-

tion aux moindres carrés):

N
f= ArgM|n{ 2 ”g(PI) — MatCh(Pi)HZ}
ge F "i=1
ou F est un ensemble de fonctions auxquelles on se limite pour con-
traindre la transformation.

Unfois quel'on sest fixé lafonction de mise en correspondance, il est
possible d'évaluer f puis d'itérer: appliquer f aux P; et recommencer
I'évaluation de la meilleure transformation avec les nouvelles posi-
tions afin d'affiner le résultat. Cet algorithme standard est connu sous
le nom d'ICP (Iterative Closest Point)[29].

Mise en correspondance des points

La fonction Match de mise en correspondance est typiquement une
fonction de recherche du point le plus proche. Pour chaque P, on

recherche donc le point D; des données qui minimise la distance P,D;.
Une fois tous les appariements (P;, D;) réalisés on peut évaluer f.
Comme précise dans [30], |es paires de points appareillés a un méme
point de données rendent le calcul des moindres carrés instable. On
veillera donc a éliminer certains appariements avant I'évaluation de f

si des paires du type (P;, D) et (P}, D) avec i # ] existent.

Transformations globales

Il faut contraindre f dans un espace de fonctions qui n‘autorise pas
n'importe quelle déformation du modéle. Nous allons éudier com-
ment évaluer f en se limitant al'un des espaces:

* Fiig: espace des transformations rigides (translations et rotations).
e Fym: espace des similitudes.

o F44: espace des transformations affines.

* Fqpii espaces des transformations B-splines cubiques.

Ces quatre espaces de fonctions correspondent & un nombre de degrés
de libertés de plus en plusimportant de lafonction f dans la mesure ou

Frig < Fgim spl - Nous allons voir comment il est possible
d'estimer une transformation appartenant a |'un de ces espaces. Seuls

cC Faff cF
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tionnement du modéle valable dans tous les cas rencontrés. |l faut
donc établir une premiere segmentation, méme grossiére, qui hous
permettra de préciser la position initiale du modele.

Si les techniques de segmentation classiques par seuillage ne sont pas
adaptées, elles vont néanmoins nous fournir un résultat suffisant pour
initialiser le modéle. Pour tenir compte des variations lors de I'acqui-
sition, le niveau de gris des images est tout d’ abord corrigé (par sup-
pression du biais entre les coupes successives) et recentré autour de la
plage de niveaux de gris du foie. La figure montre le foie avant et
apres correction de l'intensité lumineuse.

L'image en niveaux de gris est ensuite seuillée pour ne conserver que
les zones de gris correspondant aux tissus parenchymateux. Des opé-
rations morphomathématiques d'érosion sont appliquées afin de
déconnecter les éléments qui subsistent. Enfin, la plus grande compo-
sante connexe est conserveée et des dilatations lui sont appliquées pour
revenir au volume initiale. Lafigure 7 montre une coupe du foie apres
seuillage et le contour qui en a été extrait.

FIGURE 7.

3.2

Segmentation par seuillage (gauche) et contour du foie extrait (droite)

On peut voir que de nombreux organes (intestins, rate, cotes) ont été
connectés au foie par cette méthode et que le contour est tres irrégu-
lier (en partie en raison des opérateurs morphomathématiques de dila-
tation utilisés).

Initialisation du maillage

Nous voulons amener notre modéle a se rapprocher des données four-
nies par I'étape précédente. Les données étant tres bruitées, il est
indispensable de contraindre fortement les déformations applicables
au modele. Nous n'autoriserons donc a cette étape que des transfor-
mations globales du maillage.
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L e processus de segmentation nécessite |es étapes suivantes:

[ Segmentation initiale grossigre | Une premiere segmentation par seuillage
¢ fournit un point de départ (section 3.1).

| Initialisation du maillage | A partir delasegmentation initiale, on
initialise le maillage dans I'image volumique
Galcul des mei||eures;

en recherchant la meilleure transformation
transformations global affine I'adaptant aux données dont on dispose
(section 3.2).

Deformations locales contraintes | Le maillage peut alors étre déformé local ement
du maillage sous I'action de contraintes régul arisantes pour

Sadapter aux contours de I'image et réaliser

<_Ca| cul desforceslocales) | segmentation (section 4).
internes et externes

A partir d'un premier ensemble de segmentations

Utilisation de I'information réalisées, une étude statisticque permet d'affiner
statistique les caractéristiques du modele pour améliorer
u la qualité des segmentations futures (section 5).

L e processus peut ensuite étre réitéré pour ameéliorer le résultat de la segmentation.

3.1 Segmentation initiale grossiére

FIGURE 6. Une coupe du foie avant (gauche) et apres (droite) correction de l'intensité

Pour initialiser la position du modele, il faut une connaissance a priori
de la position de I'organe que I'on désir segmenter dans I'image. Bien
gue tous les scanners abdominaux soient pris dans la méme direction,
les variations morphologiques inter-patient sont trop importantes et
les procédures d'acquisition sont trop variables pour autoriser un posi-
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Transformations globales

La figure5 représente deux coupes scanner de I'abdomen d'un
patient. Le foie que I'on désire segmenter est entouré en blanc. Lestis-
sus parenchymateux apparaissent en gris plus ou moins uniforme. Les
zones plus claires sont les principaux vaisseaux visibles gréce a la
présence d'un produit de contraste. On s apercoit sur cette figure que
le contour des organes abdominaux n'est pas clairement localisé et
gue le contraste est par endroits trés faible.

FIGURE 5.

Coupes scanner abdominales
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Les images volumiques utilisées nous ont été fournies par I'RCAD
(Institut de Recherche contre le Cancer de I'Appareil Digestif). Le
protocole d’'acquisition consiste a injecter un produit de contraste
dans le sang qui permet de mettre en relief les systemes vasculaires
(le foie étant un organe particuliérement vascularisé) puis, apres diffu-
sion, de scanner latotalité (ou la quasi-totalité) du foie en une seule
acquisition. L'utilisation de scanners hélicoidaux permet I'acquisition
compléte du foie en une trentaine de seconde, temps suffisamment
court pour que le patient ne respire pas.

Le scanner fournit des images volumiques en 4000 niveaux de gris
composées de 50 a 90 coupes. Chague coupe a une résolution de
512*512 pixels. Ceci correspond a des voxels dont la dimension est
de 0.58*0.58 mm de base par 2 a 4 mm d'épaisseur. L es données sont
donc sensiblement anisotropes. Tous les traitements d'images appli-
gués sont tridimensionnels afin de conserver une information maxi-
male.
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L'une des coupes cryogéniques fournie par la NLM

FIGURE 3.
-
Apres extraction du contour sur toutes les coupes, un maillage sim-
plexe (c.f. figure 4) aété créé qui représente laforme du foie.
FIGURE 4. Maillage simplexe du foie extrait a partir des données de la NLM
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2.3

2.4

Utilisation des maillages simplexes

Les 2-maillages simplexes de R (que nous désignerons désormais
maillages simplexes sans plus de précisions) permettent de décrire
des objets discrets. Ils fournissent une connaissance a priori de la
forme des objets a segmenter. Le processus de segmentation consiste
a appliquer a ces maillages des forces calculées a partir des données
volumiques. Les déformations induites dans le maillage tendent a
I'amener vers les points de contour détectés dans I'image. Dans le cas
de données incomplétes ou bruitées, la connaissance d'une forme a
priori palie au manque d'information. 1l est donc important de con-
traindre suffisamment le maillage pour qu'il conserve une forme géné-
rale acceptable. C'est pourquoi des forces internes régularisantes sont
prises en compte. Les maillages simplexes permettent de définir de
facon élégante un mécanisme de mémoire de forme.

La segmentation est réalisée en trois étapes principales. Le maillage a
déformer doit tout d'abord étre positionné convenablement dans
I'image. Il faut ensuite extraire les informations de contour présentes
dans les données afin de calculer les forces externes a appliquer au
maillage. Enfin il faut itérativement déformer le maillage sous|'action
des forces externes jusgu'a converger vers une forme stable.

Modele simplexe du foie

Il est nécessaire de disposer d'un modéle initial pour réaliser la seg-
mentation d'objets. Dans le cas du foie, nous avons utilisé les données
provenant de la National Library of Medecine. LaNLM a mis adis-
position de la communauté scientifique des coupes cryogéniques. Les
photos treés détaillées ont permis I'extraction semi-automatique du
contour du foie avec une précision qu'il n'est pas possible d'atteindre
avec des données scanner (les voxels desimages de laNLM mesurent
0.33*0.33*0.33mm). La figure 3 montre |'une des coupes abdomina
les provenant des données de laNLM.
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culierement aux 2-maillages ssmplexes qui permettent de représenter
des surfaces dans R3.

Considérons P; un point du maillage et Py, Pnogy €t Pnagy sestrois
voisins. On désigne par S la sphére de centre O; et de rayon R; cir-
conscrite au tétragdre formeé par P, et ses voisins et par C le cercle de
centre C; et de rayon r; circonscrit au triangle formé par les trois voi-
sinsde P,. Soit n; le vecteur normal au plan PyyPrz()Pnag)-

FIGURE 2.

2-maillage simplexe de RS

Pnag)

Les trois parameétres métriques ail : £i2 et 8i3 sont les coordonnées
barycentriques de la projection de P; sur e plan formé par ses voisins.
L'angle simplexe ¢, € [-7, 7] est défini comme vérifiant:

r.
sn(e;) = ﬁ'_signe(PiPNl(i)-ni)
|

_ sG]
cos(o;) = T&gne(oici - n;)

La notion d'angle simplexe est encore attachée a celle de courbure de
lasurface. Si H; représente la courbure moyenne discréte de la surface

enP (i.e |1<i| =1/R)),dorsk; = sin(g;)/r;.
Le point P; sexprime al'aide de ses voisins et des paramétres métri-

1 2 3
quescomme P, = &Py i) +& Py iy + & Py iy + L1, d, 9Ny
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FIGURE 1. 1-maillage simplexe de R?

P

On définit également I'angle simplexe ¢; tel que ¢ = ZFi Pi —1Pi .

Lanotion d'angle simplexe se rapproche de celle de courbure au point
P:. En effet si la courbure discrete x; = 1/R; ou R; est e rayon du

cercle circonscrit au triangle P,_{PP;;, on remarque que
K; = sin(g,;)/r; our; est lademi-longueur P,_3P; ;.
En outre, le point P, est entierement déterminé par ses voisins et les
trois parametres eil, eiz et ¢;. En effet:
1 2 1

P.=¢&P _,+&P 1 +L(r,|2¢ =1, ¢;)n;
ou n; est le vecteur unitaire de direction F;,P, et L(r;, d;, ¢;)
exprime la hauteur du point P; par rapport au segment [P;_q, Pi41]:

L d o (riz‘diz)ta”((l’i) e=1 s |(pi| <n/2
M, G, @) = L

2 2 2 2 e=-1d9|¢p:|>n/2
g\l +(ry —d)tan(e;,) +r, |(p,|
L'angle simplexe permet donc d'exprimer la hauteur du point P; sur la
base formée par ses deux voisins. Il tend vers m quand le triangle
S aplatit en P;. Le signe de I'angle simplexe indique de quel coté du
segment [P;_q, P;;1] setrouve le point P,.

2.2.2 Les 2-maillages simplexes de R3
Les notions de paramétres métriques et d'angle simplexe sétendent
aux (d-1)-maillages simplexes de RY. Nous nous intéresserons parti-
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2 Maillages simplexes

Les maillages simplexes sont des maillages réguliers dont nous étu-

dions dans ce chapitre les propriétés qui nous intéressent. Pour plus

de précision le lecteur pourra consulter [1].

2.1 Définitions
définition 1 Un k-maillage simplexe M de RY est défini par I'ensemble

(V(M), N(M)) our

e V(M) ={Pj}; est un ensemble de n points de RY,

e N(M) est lafonction d adjacence qui attribue a un sommet d'index i
le (k+1)-uplet (N4(i),..., Ni4+1(i)) représentant I'index de ses k+1
voisins. N doit en outre vérifier:

Vie{l ..nLVje{l . k+1,Vlie {1 ... k+1} 1]
N; (i) #1 A N(i) 2N, (i)

Un k-maillage simplexe est donc un maillage de degrés régulier.

definition 2 Un couple non ordonné (i, N;(i)) est une aréte.

On peut associer a un maillage simplexe un graphe (V (M), E(M)) ou

E(M) représente I'ensemble des arétes. Par la suite on ne sintéressera

gu'aux maillages dont le graphe associé est connexe.

On peut montrer que les propriétés topologiques des maillages sim-

plexes sont duales de celles des triangul ations.

2.2 Géomeétrie des maillages simplexes

Dans le cadre de la représentation d'objets tridimensionnelles a l'aide

des maillages simplexes, nous nous intéresserons plus particuliere-

ment aux 2-maillages simplexes de R3. Auparavant, nous étudions le
cas des 1-maillages plans pour une meilleure compréhension.
2.2.1 Les 1-maillages simplexes plans

Un 1-maillage simplexe est une lignes polygonale { P} (cf figure 1).
Soit F; laprojection orthogonale d'un point P; sur le segment (1" hyper-
plan de R?) formé par ses voisins [P,_;, P.,1]. On peut définir les deux
paraméetres métriques de P, comme les coordonnées barycentriques
de Fi:

1_ FPivg 2

g = ———— g =
Pi_1Pi+1

P _1F
I:)i—lpi+1
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Présentation

1.7

1.8

e L'introduction de contraintes a la déformation. Il est nécessaire de
contraindre le champ des déformations possibles des maillages afin
d'assurer une bonne segmentation. L'utilisation de transformations
globales est souvent réducteur sauf a considérer des transforma-
tions avec un tres grand nombre de degrés de liberté. Cependant
I'estimation de telles transformations est tres colteuse. A |'opposé,
les déformations purement locales sont souvent trop peu contrain-
tes et conduisent le modele a se déformer trop librement en pré-
sence de données bruitées. Nous verrons comment introduire un
modéele hybride de déformations compromis entre des transforma-
tions purement locales et purement globales.

o L'amélioration du calcul desforces extérieures apartir des données.
Ce calcul est réalisé a partir de I'information bruitée contenue dans
les images volumiques. Il convient d'extraire au mieux cette infor-
mation pour réaliser un calcul aussi précis que possible.

o L'utilisation de l'information statistique pour affiner la connais-
sance a priori fournie par le modéle. L'information statistique per-
met de réaliser un modele évolutif qui Senrichit au fur et a mesure
gue de nouveaux exemples sont ajoutés a la base d'apprentissage.
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Par la suite...

La section 2 décrit formellement les maillages simplexes et leurs pro-
priétés mathématiques. La section 3 décrit I'initialisation des mailla-
ges et le calcul des transformations globales. La section 4 présente les
forces internes (régularisantes) et externes (établies a partir des don-
nées) qui sappliquent sur les maillages pour provoquer la déforma:
tion ainsi que les contraintes limitant ces déformations. La section 5
montre comment améliorer la segmentation a |'aide d'informations
statistiques et examine |'utilisation possible de I'analyse en composan-
tes principales pour contraindre les déformations. Enfin la section 6
conclut sur les résultat obtenus et ouvre des perspectives de dévelop-
pement ultérieur.
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I'intersection des segments hépatiques avec cette surface. En outre, les
différences morphol ogiques inter-individus (des systémes vasculaires
du foie en particulier) rendent les recalages volumiques délicats. Une
approche surfacique semblerait donc la plus appropriée au probleme.

La segmentation a partir de maillages simplexes
déformables

Les maillages déformables[6][1] présentent une grande souplesse et
peuvent représenter une grande variété de topologies. Ils sont d'une
facon générale peu compacts et peu réguliers (une triangulation peut
avoir des sommets de degré quelconque par exemple). L'idée générale
de la segmentation a partir de maillages est de partir d'une forme don-
née représentant une connaissance a priori de I'objet a segmenter et de
lui appliquer des forces locales de déformation calculées a partir des
données dont on dispose.

Ceci nécessite d'initialiser le maillage considéré a une position et avec
une orientation convenable par rapport aux données tridimensionnel -
les. En outre, latrés grande souplesse des maillages les rend suscepti-
bles de se déformer localement de fagcon indésirable en particulier
lorsgue les données utilisées pour le calcul des forces sont incomple-
tes ou bruitées. Il est nécessaire d'introduire des contraintes régulari-
santes dans e processus de déformation.

Nous utilisons de maillages ssimplexes qui présentent des propriétés
de régularité intéressantes détaillées dans la section 2. En outre, les
maillages simplexes permettent de définir de facon intuitive la forme
de I'objet qu'ils représentent (c'est a dire sa géométrie a une tranda-
tion, une rotation et un changement d'échelle pres).

Principales contributions

Ce travail prend appui sur les développements antérieurs réalisés au
sein de I'équipe EPIDAURE. Il se base en particulier sur les travaux
réalisés par Hervé Delingette[1] sur les maillages simplexes et par
Xavier Pennec[35] et Jérdme Declerck[30] sur le calcul des meilleu-
res transformations globales.

L es principaux points novateurs comprennent:

e Linitialisation automatique des maillages avant I'étape de défor-
mation. La qualité de l'initialisation du maillage influe largement
sur les appariements des points réalisés au cours de la déformation.

e L'extension du processus de mémoire de forme des maillages sim-
plexes. Nous verrons comment introduire un facteur d'échelle sur la
surface qui correspond a un lissage a plus ou moins grande échelle
des informations bruitées utilisées pour la déformation.
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nouvelle segmentation. Cependant, il peut étre difficile de détermi-
ner quel s points doivent étre mis en correspondance pour des objets
de forme complexe.

e Des modéles a base de primitives géométriques[5] dont certaines
caractéristiques évoluent (longueur d'un segment, articulations...)
ont été proposés. Ces modeles manquent souvent de généralité et
restent tres dépendants de leur application.

e Les contours actifg9][2] (connus sous le nom de snakes) ont été
largement utilisés en deux dimensions. Ces courbes tendent a mini-
miser une énergie qui tient compte de pdles attracteurs (comme des
points de contours) et de propriétés internes d’ élasticité et de régu-
larité. Les contours actifs ont certains points communs avec les
maillages déformables présentés dans ce rapport.

o Lesmodeéles paramétrég[11][12][13] représentent les objets par des
courbes paramétriques tridimensionnelles (superquadrique, séries
de Fourier tridimensionnelles...). lIs présentent |'avantage d'étre
particulierement compacts (un objet peut étre représenté par un
nombre trés réduit de paramétres). En revanche leur pouvoir
d'expression est souvent trop limité pour représenter des objets
complexes et variables.

o Lesmodéles statistiques[22] utilisent la mise en correspondance de
points caractéristiques pour déterminer leurs propriétés de variabi-
lité. Nous verrons dans la section 5 comment enrichir les maillages
déformables al'aide d'informations statistiques. Une autre approche
statistique consiste a étudier les principaux modes de variations
dun modéle (par Analyse en Composantes Principa-
les[20][21][22][23][24][25]) et d'utiliser cette information pour
contraindre les déformations.

e Une autre approche consiste a réaliser un recalage volumique
[16][17] ou surfacique[15] de I'image considérée sur une image de
référence dont la segmentation est connue. En appliquant la trans-
formation inverse a la segmentation, on obtient une nouvelle seg-
mentation de l'image de travail. Cependant, la grande variabilité
morphologique du foie et les différences importantes inter-indivi-
dus dans le positionnement relatif des organes de |’ abdomen ren-
dent e processus de recalage difficile.

De fagon synthétique, on peut envisager le processus de segmentation
en mettant en correspondance (a) des points caractéristiques (extré-
maux des courbure), (b) des lignes (lignes de créte[ 27][28]...), (c) des
surfaces représentant l'interface des objets ou (d) des volumes com-
plets. Chacune de ces quatre méthodes trouve des domaines d'applica-
tion privilégiés. Dans le cadre du simulateur de chirurgie hépatique,
les chirurgiens sont intéressés par un outil permettant de représenter
la surface du foie (ce qui est visible dans un champ opératoire) et
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1.3

1.4

Motivations

L'INRIA, en collaboration avec d'autres partenaires a répondu a la
proposition de projet européen HESSOS (Hepatic Surgery Simulation
and Operative Strategy). Ce projet, sous ladirection de I'lRCAD (Ins-
titut de Recherche contre le Cancer de I'Appareil Digestif), a pour but
lamise au point d'un simulateur de chirurgie hépatique.

L'une des motivations principales pour le développement d'un simula-
teur de chirurgie hépatique est I'impact considérable des pathologies
tumorales du foie (1 250 000 morts chaque année dans le monde).
L'INRIA est impliqué dans les étapes suivantes de cette réalisation:

I'extraction du foie depuis les images scanners des patients
I'extraction des systémes vasculaires du foie
I'extraction des |ésions

la construction des 8 segments hépatiques (découpe anatomique du
foie utilisée pour la planification des interventions chirurgical es)

¢ lamise au point d'un mécanisme de simulation chirurgicale a partir
d'instruments aretour d'efforts.

Une description détaillée des besoins informatiques pour l'aide a la
chirurgie hépatique se trouve dans [34].

Letravail effectué au cours ce stage sinscrit dans|'une des étapes pré-
liminaires du développement de I'outil de ssimulation de chirurgie
hépatique: la segmentation du foie dans les images scanners peu con-
trastées de I'abdomen. Notons qu'un outil de segmentation a base de
model es surfacique peut en outre trouver de nombreuses autres appli-
cations dans le domaine de I'imagerie médicale.

Travaux préliminaires sur la segmentation des
organes non rigides

En raison du faible contraste présent dans les images de I’abdomen
acquises au scanner, les techniques classiques de segmentation par
seuillage ou par extraction des points de contour sont peu adaptées.
De plusles organes de |’ abdomen sont mous et présentent d'importan-
tes variations morphol ogiques inter-patients.

Plusieurs algorithmes ont été proposés dans |a littérature pour réaliser
ces type de segmentation:

e Certains auteurs ont mis en correspondance quelques points
[18][19] ou ligneg[26] caractéristiques de I'image a segmenter avec
une image de référence dont la segmentation est connue. En calcu-
lant la transformation 3D permettant de superposer les points mis
en correspondance et en interpolant les autres points, on obtient un
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1.1

1.2

Ce stage sest déroulé al'Institut National de Recherche en Informati-

que et Automatique de Sophia-Antipolis dans la période du 1¥ mars
au 31 ao(t 1996 au sein de I'équipe EPIDAURE (théme 3, programme
3B del’INRIA).

Le projet EPIDAURE

Le projet EPIDAURE, dirigé par le Dr. Nicholas Ayache, sintéresse a
I'analyse d'images médicales. Le but est le développement de nou-
veaux outils pour |'analyse d'images médicales multidimensionnelles
et multimodales pour I'aide au diagnostic et a lathérapie. Les travaux
réalisés dans I'équipe recouvrent I'extraction de parametres quantita-
tifs utiles au diagnostic, le recalage d'images acquises a des instants
différents, la fusion d'images multimodales, I'analyse du mouvement,
la construction et I'utilisation d'atlas anatomigques morphométriques,
la construction de patients virtuels pour la ssmulation de chirurgie,
I'introduction de la réalité virtuelle et augmentée en médecine et le
couplage d'images médicales avec des robots.

Sujet de stage: «Recalage non rigide d'un modele
anatomique générigue»

«La construction d'un simulateur de chirurgie hépatique, dans le cadre
d'un projet européen EUREKA, a permis de construire un modele
géométrique précis d'un foie standard, incluant ses divers systémes
vasculaires (veine porte, veine cave, canaux biliaires, artéres hépati-
ques).

Le sujet du stage portera sur |'adaptation automatique de ce modéle
générique aux foies d'un certain nombre de patients, en utilisant les
Images scanner volumiques de ces patients.

Apres une étude bibliographique sur la mise en correspondance des
modél es éastiques dans des images volumiques, on implémentera la
méthode la mieux adaptée, en sappuyant sur les outils et I'expérience
du projet EPIDAURE (bibliothéque de traitement d'images volumi-
gues, modeles élastiques déformables, etc). On expérimentera la
méthode sur plusieurs cas, on cherchera les améiorations possibles,
et on en déduira des pistes de recherche pour le futur.

Ce stage demande une bonne connai ssance des techniques de base du
traitement d'images, un goQt prononcé pour la recherche et de compé-
tences en programmation en C ou en C++.»
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Abstract

The segmentation of abdomen organs in volumetric medical images is difficult due to noisy
and low contrasted images. Classical segmentation technics based on edge detection or threshol -
ding lead to poor results.

In this report, we use deformable meshes to perform segmentation. By using a template of
the desired organ in our segmentation scheme, we introduce a prior knowledge of the shape to
recover. e use noisy edge information to locally deform our model. Due to sparse edge data, we
need to constrain our model so that it deforms smoothly. Our simplex meshes rely on a shape
memory mechanism to regularize deformations. e are also using global transformations to pro-
vide additionnal constraints. An hybrid model provides a trade off between computationnal cost
of complex global transformations and the number of freedom degrees of the model.

We also study the use of a training set to built a more robust model with statistical
knowledge of allowable deformations. Satistical information may be use for additionnal cons-
traints or a fine tuning of the deformations parameters.

Résumé
La segmentation d'organes abdominaux dans des images médicales volumi-
gues est rendue difficile par le bruit et le faible contraste de ces images. L es techni-

ques de segmentation classiques a base d'extraction de contours ou de seuillage
donnent des résultats insuffisants.

Dans ce rapport, nous utilisons des modéles déformables pour segmenter les
Images. En introduisant un modéle de I'organe voulu dans le processus de segmen-
tation, nous bénéficions d'une connaissance a priori de la forme a retrouver. Nous
utilisons des images de contour bruitées pour déformer localement le modéle. Les
données de contours étant incomplétes, il est nécessaire de contraindre le modele
pour quil se déforme régulierement. Nos maillages simplexes bénéficient d'un
meécanisme de mémoire de forme agissant de fagon régularisante sur les déforma-
tions. Nous utilisons des transformations globales pour disposer davantage de con-
traintes. Un modele hybride fournit un compromis entre complexité de calcul des
transformations globales et nombre de degrés de liberté du modéle.

Nous étudions également I'utilisation d'un ensemble d'apprentissage pour
construire un modéele plus robuste tirant parti de I'information statistique des défor-
mations possibles. L'information statistique peut étre utilisée pour contraindre
d'avantage les déformations ou pour paramétrer de fagon plus fine le processus de
déformation.
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