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Notations utilis�es

Espaces

IN Ensemble des entiers naturels	

IR Ensemble des nombres r�els	

�Q Ensemble des quaternions	

Ensembles et intervalles

�a�b� Intervalle des r�els compris entre a et b	

J��nK Intervalle des entiers naturels compris entre � et n	

fxig Singleton xi	

fxigi Ensemble des �l�ments xi	

Mod�les

C Contour d�formable	

S Surface d�formable	

M Maillage simplexe	

T Triangulation	

A Axe d�un mod�le de cylindre g�n�ralis�	

ns�M� Nombre de sommets du maillage M	

na�M� Nombre d�ar�tes du maillage M	

nf �M� Nombre de faces du maillage M	

ng�M� Genre du maillage M	

Donn�es

D Ensemble de donn�es	

Maillages simplexes



pi Position du sommet num�ro i	

ni Normale au sommet num�ro i	

ti Tangente au sommet num�ro i	

fi Face num�ro i	

ai Ar�te num�ro i	

Ci Contour num�ro i	

PPi�j� Num�ro du j�me sommet voisin du sommet num�ro i	

pPPi�j� Position du j�me sommet voisin du sommet num�ro i	

PCi�j� Num�ro du j�me sommet du contour num�ro i	

PFi�j� Num�ro du j�me sommet de la face num�ro i	

FPi�j� Num�ro de la j�me face du sommet num�ro i	

p�i Projection orthogonale de pi sur l�hyperplan de ses voisins	

�i Angle simplexe du sommet num�ro i	

�ji Param�tre m�trique j du sommet num�ro i	

A�fi� Aire de la face num�ro i	

N�fi� Nombre d�ar�tes de la face num�ro i	

V��i� Voisinage d�ordre � du sommet num�ro i	

jV��i�j Nombres de sommets de V��i�	
TOk

i Op�ration topologique num�ro i sur un k
maillage simplexe	

Forces

fint Force interne r�gularisante	

ftg Composante tangentielle de la force interne	

fnr Composante normale de la force interne	

fext Force externe d�attache aux donn�es	

fglobal Force globale	

ftemps Force de r�gularisation temporelle	

� Coe�cient pond�rateur de la force interne	

� Coe�cient pond�rateur de la force externe	

� Coe�cient pond�rateur de la force temporelle	

	 Viscosit� du milieu	


 Param�tre de localit�	

Transformations

Treg Espace de transformations	

Trigide Groupe des transformations rigides	



Tsimilitude 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 transform�e du point p par T 	

Scalaires

a� z Les scalaires sont not�s en minuscules	

a�b� a modulo b	

Vecteurs

a� z Les vecteurs sont not�s 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 � un mod�le	

t Vecteur tangent � un mod�le	

o Origine de l�espace Euclidien	

x Vecteur unitaire de la premi�re dimension de l�espace Euclidien	

y Vecteur unitaire de la seconde dimension de l�espace Euclidien	

z Vecteur unitaire de la troisi�me dimension de l�espace Euclidien	

Matrices

A� Z Les matrices sont not�es en majuscules grasses	

AT Transpos�e de A	

jAj D�terminant de A	

I Matrice identit�	

diag�a�� � � � �an� La matrice diagonale de dimensions n� n et d��l�ments diagonaux a� � an	

Tr�A� Trace de la matrice A	

Fonctions

� Op�rateur de composition	

� Op�rateur de convolution	





Introduction

L
a segmentation demeure l�un des probl�mes

principaux de l�analyse d�images� En imagerie

m�dicale tridimensionnelle� la segmentation auto�

matique devient un outil indispensable en regard de

la quantit� de donn�es � exploiter� Nous �tudions

dans ce manuscrit l�utilisation des mod�les d�for�

mables discrets appliqu�s � la segmentation� Nous

gardons comme 	l directeur la r�alisation d�un ou�

til de segmentation polyvalent et robuste vis � vis

de donn�es bruit�es� permettant de s�adapter � des

situations vari�es�



� Contexte

Le volume d�images m�dicales produites dans le monde est en constante augmentation depuis

plusieurs d�cennies	 L�image est un outil qui est entr� dans la routine de la pratique clinique	 L�utili


sation d�images tridimensionnelles �images �D�� voire de s�quences temporelles d�images �D� devient

de plus en plus fr�quente et les volumes de donn�es produits par les h
pitaux demandent d�impor


tantes ressources de traitement �Ayache� �����	 Si les images �D� comme les images radiographiques

ou les �chographies� su�sent � de nombreuses applications et sont largement utilis�es pour des

raisons de co"t d�acquisition� l�emploi d�images �D tend � se banaliser	 La plupart des modalit�s

d�acquisition d�images m�dicales sont aujourd�hui capables de produire des images �D� qu�il s�agisse

des rayons
X �tomographie�� de la r�sonance magn�tique �IRM�� des ultrasons ��chographies� ou du

rayonnement radioactif �tomographie monophotonique ou tomographie par �mission de positons�	

De l�h�ritage des images �D� il reste que les images �D sont souvent produites comme une

succession de coupes	 Le volume n�est pas �chantillonn� avec la m�me fr�quence dans les trois

dimensions	 De fait� le praticien est confront� devant son n�gatoscope � une succession de coupes

qu�il doit mentalement #empiler$ pour se faire une repr�sentation du volume des donn�es observ�es	

Cette reconstruction est n�cessairement subjective	 De plus le traitement manuel d�images coupe

� coupe conduit � une perte d�information puisque la troisi�me dimension est peu ou pas prise en

compte	

L�interpr�tation automatique d�image m�dicales pour l�aide au diagnostic ou la mod�lisation

g�om�trique des structures anatomiques n�cessite d�isoler� ou segmenter� les structures de l�image	

En regard de la quantit� d�informations � traiter dans les images �D� il est indispensable de pouvoir

automatiser cette t%che	

� Segmentation d�images

La segmentation d�images consiste � isoler les structures visibles par d�limitation de leurs

contours	 Elle demeure l�un des probl�mes principaux de l�analyse d�images	 Les approches pro


pos�es pour r�soudre le probl�me de la segmentation de mani�re automatique sont extr�mement

vari�es	 La segmentation est une t%che rendue di�cile dans les images de qualit� m�diocre par

le trop faible contraste ne permettant pas de distinguer clairement les di��rentes structures et la

pr�sence de bruit perturbant les donn�es	

D�une mani�re tr�s g�n�rale on peut classer les outils de segmentation selon deux grandes cat�go


ries comme l�illustre la �gure �	 L�approche directe extrait � partir de l�image seule une information

pertinente� tandis que l�approche par mod�le fait intervenir une mod�lisation de l�image ou de la

donn�e recherch�e	

L�approche directe consiste � appliquer des op�rateurs travaillant sur les intensit�s de l�image	

On peut classer dans cette cat�gorie le seuillage et ses di��rents ra�nements� les op�rations mor


phomath�matiques et les approches par croissance de r�gions	 Ces op�rations conduisent � des

transformations de l�image mais ne permettent pas l�interpr�tation ou la mod�lisation des infor
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mations contenues	 L�extraction d�isosurfaces en revanche conduit � la reconstruction g�om�trique

de di��rentes structures de l�image	 Elle n�cessite cependant des images tr�s contrast�es ou pr�


segment�es	

' partir de la connaissance dont on dispose sur les donn�es trait�es� l�approche par mod�les

introduit dans le processus de segmentation une information a priori sur les structures recherch�es	

Il peut s�agir d�une information sur la forme des objets� leur r�gularit�� leur texture� l�environnement

et les conditions d�acquisition de l�image� etc	 On peut encore distinguer les mod�les g�om�triques et

les mod�lisations de l�image	 Les mod�les g�om�triques les plus utilis�s sont les mod�les d�formables	

Parmi les mod�les d�images on trouve les mod�les statistiques comme les champs de Markov� les

processus Bayesiens� etc	

� Mod	les d
formables

En pr�sence de donn�es bruit�es contenant des points aberrants� l�introduction d�un mod�le dans

le processus de segmentation est indispensable � la r�alisation d�un outil �able et ind�pendant d�un

contr
le humain	 Le traitement d�images m�dicales peut se r�v�ler particuli�rement di�cile selon

les modalit�s d�acquisition envisag�es	 Il est donc important d�introduire une connaissance forte sur

les objets recherch�s	

Les mod�les d�formables ont donn� naissance � de nombreuses �tudes depuis plus d�une d�


cennie	 Ils permettent d�introduire une connaissance de la forme des objets recherch�s mais aussi



beaucoup d�autres informations comme la variabilit� statistique� l�intensit� des structures� etc	 Les

mod�les d�formables produisent directement une repr�sentation g�om�trique des objets segment�s	

En trois dimensions� leur repr�sentation surfacique est particuli�rement adapt�e � la visualisation

des objets qu�ils mod�lisent� ce qui correspond � l�une des premi�res attentes des praticiens du

domaine de l�informatique m�dicale	 La disponibilit� croissante sur le march�� � co"t modeste� de

processeurs sp�cialis�s dans le traitement des primitives graphiques permet la construction d�ou


tils de visualisation rapides et accessibles	 En outre� de nombreux traitements d�images m�dicales

comme l�aide au diagnostic ou la simulation de chirurgie n�cessitent l�interpr�tation des donn�es �

partir des grandeurs quantitatives extraites des images	 La mod�lisation de l�image est un premier

pas vers l�interpr�tation des donn�es ou leur int�gration dans un syst�me de r�alit� virtuelle	

Dans cette th�se nous �tudions les mod�les d�formables comme outil de segmentation des images

m�dicales �D ou des s�quences d�images	 Nous nous int�ressons plus particuli�rement aux maillages

simplexes dont la repr�sentation discr�te conduit � des algorithmes particuli�rement e�caces en

terme de temps de traitement	 Ce crit�re de rapidit� est tr�s souvent mis en avant par les utilisateurs

m�dicaux	 En outre� les mod�les discrets o�rent en vaste �ventail de possibilit�s et peuvent s�adapter

� des probl�mes vari�s� comme la segmentation d�images provenant de modalit�s tr�s di��rentes� la

possibilit� de changer de topologie� etc	

Nous recherchons � la fois la �abilit� du processus de segmentation et son ind�pendance vis
�


vis d�une application particuli�re	 Nous verrons que ce compromis est souvent di�cile � obtenir et

qu�il peut devenir indispensable d�attacher une connaissance a priori des structures � segmenter de

mani�re � contraindre su�samment l�espace des transformations du mod�le d�formable	

� Plan

Nous proposons d�abord au chapitre � une revue des di��rentes repr�sentations des mod�les

d�formables propos�es dans la litt�rature et nous justi�ons l�utilisation des mod�les surfaciques dis


crets	 Nous nous int�ressons particuli�rement aux maillages simplexes introduits dans le chapitre �	

Nous en �tudions la topologie et la g�om�trie	 Nous proposons plusieurs algorithmes permettant

d�optimiser la topologie des maillages et nous comparons les r�sultats obtenus avec les repr�senta


tions implicites souvent mises en avant pour leur capacit� � g�rer di��rentes topologies de mani�re

�l�gante	 Dans les chapitres � et �� nous nous int�ressons � l��quation d��volution des maillages sim


plexes	 Nous apportons quelques r�sultats de stabilit� num�rique et nous introduisons des contraintes

locales et globales permettant � di��rents niveaux de rendre les �quations d��volution plus convexes

et de faciliter la convergence vers une solution satisfaisante	

Dans la seconde partie de ce manuscrit� nous appliquons les mod�les d�formables � la segmen


tation d�images �D	 Nous d�taillons les particularit�s des images �D au chapitre �	 Nous d�crivons

di��rentes g�om�tries produites par les appareils d�acquisition d�images m�dicales	 Nous �tudions

ensuite comment d�former une surface plong�e dans une image �D discr�te	 Au chapitre �� nous

�num�rons di��rentes expressions du terme d�attache aux donn�es con�u pour guider le mod�le vers



les contours des structures d�int�r�t	 Plusieurs expressions des forces externes sont propos�es pour

introduire une connaissance a priori forte dans le processus de segmentation	 Nous �prouvons l�uti


lisation de la mod�lisation Markovienne de l�image pour la segmentation	 Nous donnons plusieurs

r�sultats de segmentation	 En particulier� nous pr�sentons la segmentation de l�enveloppe du foie

dans des angioscanners	 Gr%ce � une base de donn�es d�images abdominales cons�quente et par

comparaison avec quelques segmentation manuelles� nous pr�sentons des r�sultats de �abilit� de

l�algorithme m�me si cette �tude est trop pr�liminaire pour constituer une validation clinique	

En�n� nous �tudions l�extension des maillages simplexes � la repr�sentation des surfaces d�for


mables dans des s�quences temporelles d�images �D et �D	 Nous nous int�ressons aux s�quences

d�images utilis�es pour l��tude du muscle cardiaque �chapitre �� et aux traitements adapt�s � ces

s�quences	 Nous introduisons une repr�sentation t�tradimensionnelle des surfaces incluant un terme

de r�gularit� temporelle au chapitre �	 Nous pr�sentons des r�sultats de segmentation du ventricule

gauche du c�ur dans quelques s�quences d�images provenant de modalit�s di��rentes	

Pour une d��nition des termes m�dicaux employ�s� le lecteur pourra se reporter � l�annexe B

d�crivant l�anatomie du foie et du c�ur ainsi que leurs proc�d�s d�imagerie	

� Contributions

Le premier chapitre est essentiellement bibliographique et le d�but du second chapitre pr�sente

les maillages simplexes tels qu�ils ont �t� d��nis dans �Delingette� ����a�	 La suite du second chapitre

pr�sente des travaux sur la d��nition des qualit�s g�om�trique et topologique des maillages simplexes

ainsi que des algorithmes de ra�nement et de d�cimation d�velopp�s en collaboration avec N	

Scapel et H	 Delingette �Montagnat et al	� ����( Scapel� �����	 Le paragraphe �	� d�crit un nouvel

algorithme de changement automatique de topologie des contours d�formables e�cace en terme de

temps de calcul �Delingette et Montagnat� ����a�	 Il s�appuie sur les op�rateurs de changement de

topologie des maillages simplexes d��nis par �Delingette� ����a�	

Le troisi�me chapitre pr�sente des r�sultats originaux sur la d��nition des forces r�gularisantes

des contours d�formables �Delingette et Montagnat� ����b�	 Des preuves de stabilit� du sch�ma

num�rique explicite utilis� sont donn�es	 Un param�tre de rigidit� est introduit qui permet de

contr
ler la r�gularisation de la forme d�une surface au niveau local �Montagnat et Delingette�

����c�	

Le chapitre � introduit un algorithme de r�gularisation global des d�formations par l�utilisation

de transformations globales	 Un sch�ma de d�formations locales � contrainte globale est propos� qui

autorise � contr
ler le nombre de degr�s de libert� du mod�le d�formable � moindre co"t �Montagnat

et Delingette� ����a�	 Il �tablit un lien entre d�formations locales et recalage	 Des contraintes de

d�formation sp�ci�ques comme la contrainte axiale �paragraphe �	�	�� ou la contrainte globale de

forme �paragraphe �	�� s�expriment ais�ment dans ce cadre �Montagnat et Delingette� �����	

La premi�re partie du chapitre � pr�sente di��rentes modalit�s d�acquisition des images m�di


cales	 Dans le paragraphe �	� nous nous int�ressons � des images ultrasonores acquises dans des



g�om�tries di��rentes	 Ce probl�me a �t� relativement peu �tudi� aujourd�hui	 Nous proposons un

algorithme de �ltrage de ces images prenant la g�om�trie en consid�ration �Montagnat et al	� �����	

Le chapitre � pr�sente l�algorithme de calcul des forces externes du mod�le �Delingette� �����

adapt� � di��rentes g�om�tries d�images �Montagnat et al	� �����	 Des crit�res classiques faisant

intervenir la norme du gradient de l�image mais aussi des crit�res originaux bas�s sur les r�gions

d�intensit� homog�ne	 L�utilisation de pro�ls d�intensit� standards �non publi� � ce jour� permet

de r�aliser un recalage multimodalit�s� introduisant ainsi une information g�om�trique dans les

approches iconiques	 La segmentation du foie dans des images scanners est �tudi�e en d�tails �Mon


tagnat et al	� ����( Montagnat et Delingette� ����b�	

Les chapitres � et � s�int�ressent au traitement de s�quences temporelles d�images	 Des r�sultats

d�un algorithme de di�usion anisotrope d�velopp� par �Sermesant� ����� sont pr�sent�s sur des

s�quences temporelles d�images ultrasonores �D	 Une extension originale des maillages simplexes

pour le traitement de s�quences d�images �D est propos�e	 Des forces de r�gularisation temporelle

permettant de d��nir une notion de m�moire de trajectoire sont introduites �non publi� � ce jour�	

� Applications

Ce travail a �t� l�occasion d�importants d�veloppements logiciels sur di��rentes plateformes

mat�rielles	 L�architecture logicielle retenue est �bauch�e en annexe A	

Nous illustrons les techniques expos�es dans ce manuscrit sur de nombreux exemples de segmen


tation dans des images de di��rentes modalit�s� provenant de nos partenaires m�dicaux ou indus


triels	 Nous pr�senterons ainsi la segmentation de l�enc�phale� du foie et du rein dans des images

scanner� du c�ur et du cerveau dans des images par r�sonance magn�tique et du c�ur en mouve


ment dans des s�quences temporelles d�images angiographiques par rayons
X� d�IRM� d�images de

m�decine nucl�aire et d�images ultrasonores	



Premi�re partie

Mod�les d�formables





Chapitre �

Contours et surfaces d�formables

L
es mod�les d�formables constituent un outil

g�n�ral tr�s utilis� pour la segmentation ou

la mod�lisation g�om�trique de structures � par�

tir d�images� Dans ce chapitre� nous �tudions di
��

rents types de mod�les d�formables propos�s dans

la litt�rature et nous motivons l�utilisation des

maillages simplexes sur lesquels nous nous reposons

tout au long de ce manuscrit� Nous nous int�ressons

particuli�rement au traitement d�images �D� Nous

�tudierons donc plus en d�tails les mod�les surfa�

ciques�



�
� Mod	les d
formables

Depuis plusieurs ann�es� les mod�les d�formables connaissent un large succ�s� en particulier dans

le domaine du traitement d�images m�dicales �McInerney et Terzopoulos� ������ pour la segmenta


tion et la repr�sentation g�om�trique de structures anatomiques	 Ils fournissent un outil particuli�


rement souple permettant d�extraire � partir de donn�es �parses� g�n�ralement non structur�es� une

repr�sentation des structures recherch�es compacte et adapt�e aux post
traitements informatiques	

Les mod�les d�formables constituent un outil tr�s g�n�ral employ� dans des domaines aussi divers

que la reconnaissance de formes �Dorai et Jain� ����( Aguado et al	� ������ l�animation �Terzopoulos

et al	� ������ la mod�lisation g�om�trique �Bainville� ����( Mallet� ������ la simulation �Delingette

et al	� ������ le suivi de contours �Blake et Michael� ������ la segmentation �Montagnat et Delingette�

����c�� etc	 Dans ce manuscrit� nous nous int�ressons essentiellement � la segmentation d�images�

et le plus souvent d�images m�dicales �D� mais nous utiliserons r�guli�rement des exemples vari�s

d�application des mod�les d�formables pour illustrer notre propos	

�
�
� D��nition des mod�les d�formables

Un mod�le d�formable est un objet capable d��voluer de mani�re � venir se mettre en corres


pondance avec les donn�es trait�es	 Il est constitu� d�une repr�sentation g�om�trique et d�une loi

d��volution r�gissant ses d�formations	 Les mod�les d�formables sont souvent repr�sent�s par des

surfaces qui mod�lisent la fronti�re d�une ou plusieurs structures d�int�r�t	 Dans un image �D� il

s�agit d�un contour� comme les c�l�bres #snakes$ �Kass et al	� ����� et dans une image �D d�une

surface �Terzopoulos et al	� �����	 La loi d��volution s�appuie sur la mise en correspondance de

la surface et des points caract�ristiques extraits de l�image	 Un mod�le permet d�interpr�ter une

image en fonction de la connaissance qu�il apporte� en particulier par sa g�om�trie	 Il fournit une

information de forme correspondant � la structure �tudi�e	 Nous avons retenu l�approche surfacique

pour ce travail et nous �tudions ci
apr�s plus en d�tail les di��rents mod�les existants	

Les articles �Kass et al	� ����( Kass et al	� ������ font souvent r�f�rence pour les mod�les d�


formables	 L�id�e est pourtant n�e un peu plus t
t �Terzopoulos� ����a( Terzopoulos� ����b�	 Les

mod�les d�formables ont depuis trouv� un large champ d�applications� en particulier dans le domaine

du traitement d�images m�dicales	 Ils s�adaptent � la plupart des modalit�s d�images rencontr�es	

Certains mod�les hybrides combinent plusieurs repr�sentations	 Ainsi� �Wang et Staib� �����

proposent un algorithme de recalage �lastique s�appuyant sur la connaissance statistique des contours

de certaines structures pour contraindre le champ de d�formation obtenu	 �Cloppet
Oliva et Stamon�

����� utilisent une information mixte de r�gion et de contour pour la segmentation de cellules en

culture	

�
�

 Mod�les surfaciques pour la segmentation d�images �D

La segmentation et la reconstruction g�om�trique de structures anatomiques dans des images

m�dicales est rendue di�cile par la qualit� des images� la complexit� et la variabilit� des formes



rencontr�es	 De nombreux art�facts d"s aux proc�d�s d�acquisition� le faible contraste et les e�ets

de volume partiel rendent les donn�es di�ciles � interpr�ter et provoquent des discontinuit�s dans

les contours observ�s	 Les mod�les d�formables surfaciques constituent un outil adapt� qui renforce

la coh�rence spatiale et fournit directement un mod�le g�om�trique des structures segment�es	 Dans

la suite de ce manuscrit� nous appellerons #mod�le d�formable$ les mod�les d�formables surfaciques

par abus de langage	

Les di��rents mod�les propos�s dans la litt�rature se distinguent par leur description g�om�


trique �discr�te ou continue� et les lois d��volution gouvernant leurs d�formations	 Une analyse assez

compl�te des di��rents types de mod�les d�formables est donn�e dans �McInerney et Terzopoulos�

�����	 Dans sa th�se� chapitre �� �Lachaud� ������ propose une revue des mod�les d�formables dans

laquelle il traite simultan�ment les aspects g�om�triques et �volutifs	 Une revue plus sp�cialis�e des

mod�les param�tr�s est disponible dans �Robert� �����	 Les tentatives de classi�cation des mod�les

d�formables sont nombreuses et les crit�res retenus d�pendent souvent de l�application envisag�e	

Nous nous attachons dans ce chapitre � donner une vue d�ensemble des mod�les existant en les clas


sant en fonction de leur g�om�trie	 Nous d�crivons �galement di��rentes lois d��volution existantes

et nous cherchons � mettre en �vidence les analogies entre les di��rentes approches	

�
� Repr
sentation g
om
trique des mod	les d
formables

La �gure �	� montre les di��rents types de repr�sentation g�om�trique des mod�les d�formables

d�taill�s dans ce paragraphe	

�


� Mod�les explicites

Historiquement� les premiers mod�les d�formables propos�s ont �t� les contours param�tr�s	 De

nombreux travaux utilisent le cadre tr�s g�n�ral des surfaces param�tr�es pour mettre en �uvre

des mod�les d�formables	 Cette param�trisation est explicite dans le sens o) le mod�le d�pend

directement des param�tres	 On parlera donc de mod�les explicites pour �viter la confusion avec les

mod�les param�tr�s issus de familles de surfaces param�tr�es �voir paragraphe �	�	��	

Snakes

Les snakes� introduits dans �Kass et al	� ������ sont des contours d�formables d�crits comme

une courbe C param�tr�e �

C � � � IR�

r �� �x�r��y�r��T �

Le param�tre r est le plus souvent normalis� entre 	 et � �� 
 �	����	

Surfaces explicites

Ce formalisme s��tend naturellement aux mod�les d�formables de IR�	 �Terzopoulos et al	� ����(
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Terzopoulos et Fleisher� ����� introduisent des mod�les compos�s d�un axe �une courbe de IR�� �

A � �	��� � IR�

r �� �x�r��y�r��z�r��T

et d�une surface �
S � �	���� � IR�

�r�s� �� �x�r�s��y�r�s��z�r�s��T �

Cette formulation sera reprise dans de nombreux travaux post�rieurs �Szelisky et Terzopoulos� ����(

Cohen� ����( Terzopoulos et Szelisky� ����( Cohen et al	� ����( McInerney et Terzopoulos� ����a�	

Les surfaces d�formables sont utilis�es pour la reconstruction d�images m�dicales �D � partir de

�Cohen� �����	 Dans la suite de ce chapitre� nous noterons d�une mani�re plus g�n�rale un mod�le

d�formable explicite par �

S � � � IRn

u �� S�u� 
 �x��u�� � � � �xn�u��
T �

o) � 
 �	���p est l�espace des param�tres� u 
 �x�� � � � �xp�
T et xi est la i�me fonction coordonn�e	

Les mod�les explicites rencontrent des di�cult�s li�es � leur nature continue	 La r�solution

de l��volution des mod�les n�cessite la discr�tisation de l�espace des param�tres	 Les m�thodes

couramment utilis�es sont les di��rences �nies ou la m�thode des �l�ments �nis	 Le d�coupage de

l�espace des param�tres en intervalles r�guliers ne conduit en g�n�ral pas � un d�coupage conforme

de la surface consid�r�e	

En outre� la repr�sentation explicite n�cessite d�introduire des conditions aux limites pour d��nir

la topologie de la surface	 Une condition de p�riodicit� dans l�une ou les deux dimensions param�


triques conduit � une topologie cylindrique ou toro*dale respectivement	 L�introduction de points

p
les dans le cas cylindrique permet de repr�senter une sph�re	

�



 Mod�les param�tr�s

De nombreux mod�les s�expriment comme une surface appartenant � une famille de surfaces

param�tr�es	 Les param�tres du mod�le sont alors ceux de la famille de surfaces � laquelle il appar


tient	 Cette repr�sentation est plus restrictive que la pr�c�dente puisqu�elle impose aux fonctions

coordonn�es fxigi d�appartenir � une famille donn�e de fonctions	 Elle diminue le nombre de sur


faces repr�sentables	 En contrepartie� le mod�le ne d�pend que d�un nombre restreint de param�tres

et l��volution du syst�me en sera simpli��e d�autant	

B�splines
Tr�s utilis�es pour l�animation� les surfaces B
splines ont �galement s�duit la communaut� des

mod�les d�formables pour la mise en correspondance de structures anatomiques �Gu�ziec et Ayache�

����( Blake et al	� ����� ou le suivi de contours �Bascle et Deriche� ����� dans des s�quences

d�images	 La transformation a�ne d�une mod�le B
spline peut s�appliquer indi��remment aux points

de contr
le ou au mod�le lui
m�me	 �Menet et al	� ����� introduisent des #B�snakes$� contours



repr�sent�s par des courbes B
splines	 En dupliquant certains points de contr
le� il imposent une

continuit� C� de la courbe qui peut alors poss�der des points de coin pour repr�senter le contour de

b%timents	 �Leitner et al	� ����( Leitner et Cinquin� ����� mod�lisent des contours ou des surfaces

d�formables � partir de B
snakes	 Les param�tres de leurs mod�les sont les coe�cients des fonctions

de base des B
splines et pas la position des points de contr
le	

Superquadriques

Les superquadriques constituent certainement le mod�le le plus fr�quemment utilis� �Terzopoulos

et Metaxas� ����( Bardinet et al	� ����( Robert� ����( Vemuri et al	� �����	 Les superellipso*des

en particulier permettent de repr�senter des surfaces ferm�es	 Un superellipso*de est d��ni par

l��quation param�trique �

Qq�r�s� 


����
���

a�signe�cos r cos s�j cos r cos sj��
a�signe�cos r sin s�j cos r sin sj��
a�signe�sin s�j sin sj��

�

o) q 
 �a��a��a�����������
T est le vecteur de param�tres de la famille de surfaces� r 	 �	��
� et

s 	 ���
� �

�
� �	 Les superquadriques permettent de construire des surfaces relativement vari�es mais

poss�dant toutes des axes de sym�trie	 Elles ne sont donc pas adapt�es� dans leur forme primitive�

� la repr�sentation de structures anatomiques	

Les superquadriques disposent �galement d�une repr�sentation implicite de la forme

Fq�p� 


����pxa�
�������� �

����pya�
�������� �

����pza�
�������� 
 ��

La surface est alors d��nie comme Sq 

�
p 	 IR�jFq�p� 
 �

�
	 Cette repr�sentation permet de d�


terminer tr�s facilement si un point p de IR� appartient ou non � l�int�rieur �Fq�p� � �� ou �

l�ext�rieur �Fq�p� � �� de la surface	 Dans �Bardinet et al	� ������ un mod�le bas� sur un superel


lipso*de d��quation �

Fq�p� 


�
	
�px

a�

� �
��
�

�
py

a�

� �
��


 ��
��

�

�
pz

a�

� �
��

�
A

��
�


 � ��	��

est utilis�e	 Le choix de ce mode de repr�sentation a une in uence sur l��volution du mod�le	

Extensions des superquadriques
�Terzopoulos et Metaxas� ����� utilisent un mod�le compos� d�une superquadrique qui sert de

r�f�rence sur laquelle vient s�ajouter un terme de d�formation autorisant des perturbations locales

de la surface	 La surface du mod�le est d��nie par �

Sq�r�s� 
 c�R �Qql�r�s� � d�r�s�� �

o) c repr�sente la position du centre d�inertie de la superquadrique Q� R est une matrice de rotation

et d est un champ vectoriel de d�placement par rapport � la surface de Q	 Ils expriment d comme



une combinaison lin�aire de fonctions de d�placement de base � d 
 Sqd o) S est la matrice des

fonctions de bases et qd est un vecteur de poids	 Si q� repr�sente les param�tres de la rotation R� le

vecteur des param�tres du mod�le s�exprime alors comme q 
 �cx�cy�q��ql�qd�	 Cette formulation

permet de repr�senter des surfaces moins r�guli�res que les superquadriques� mais il ne s�agit que

d�une perturbation locale et la surface reste topologiquement hom�omorphe � une sph�re� limit�e

par le mod�le sous
jacent	

Dans �Metaxas et Terzopoulos� ������ le mod�le est encore enrichi pour repr�senter des d�forma


tions avec un sens physique de la superquadrique initiale �torsion�  exion� pincement�			�	 La surface

du mod�le s�exprime alors �

Sq�r�s� 
 c�R �TQql�r�s� � d�r�s�� �

o) T est une transformation dont les param�tres qT s�ajoutent au vecteur q	

�Vemuri et Radisavljevic� ����� proposent � partir de ce mod�le un moyen d�obtenir une transi


tion continue entre des d�formations globales �faisant intervenir les param�tres de la superquadrique

seulement� et des d�formations locales �faisant intervenir le terme de perturbation locale d�	 Ils d�


composent qd sur une base orthogonale d�ondelettes et choisissent le nombre de modes utiles pour

repr�senter la d�formation	 Plus un grand nombre de modes est pris en consid�ration et plus les

perturbations locales ont de l�in uence	

�Bardinet� ����� utilise un mod�le � base de superquadrique	 Des d�formations locales de la

surface sont introduites par l�utilisation de d�formations de forme libre de l�espace	

Patrons d�formables

Dans leur article� �Yuille et Hallinan� ����� proposent un mod�le param�tr� adapt� � la descrip


tion de l��il �iris et pupille�	 La famille de contours repr�sentables est adapt�e au probl�me trait�

de mani�re � ne pas sou�rir des limitations habituelles des mod�les param�tr�s	

D�composition modale

De nombreuses repr�sentations font intervenir la d�composition du mod�le en di��rents modes	

La base de d�composition correspond � un ensemble d�harmoniques de di��rentes fr�quences	 Cette

repr�sentation s�apparente � une famille de surfaces param�tr�es dont les param�tres sont les poids

des di��rents modes	

Plusieurs bases de d�composition peuvent �tre utilis�es	 En l�absence d�information a priori�

la base de d�composition est �x�e � l�avance� ind�pendamment de la surface repr�sent�e	 Si un

�chantillon repr�sentatif des formes � reconstruire est disponible� il est possible de d�terminer une

base propre des variations de la surface gr%ce � l�analyse en composantes principales �ACP�	


 Modes �xes

Toute surface peut se repr�senter comme une s�rie de modes de vibration	 La somme des

premiers modes constitue une approximation de la surface qui s�a�ne avec le nombre de

modes pris en consid�ration	 En pratique� on cherche � utiliser un nombre minimal de modes�

sachant que quelques modes su�sent � repr�senter des surfaces relativement complexes	 En



outre� la restriction du nombre de modes correspond � un crit�re de r�gularisation de la surface	

On limite ainsi l�espace de recherche de la surface lors de l��tape de reconstruction �Nastar et

Ayache� ����( Pentland et Sclaro�� �����	

�Staib et Duncan� ����� proposent d�utiliser une surface d�compos�e en modes de Fourier	

Une courbe peut se repr�senter sous la forme �

Cq�r� 




a�

c�



�

�X
k��



ak bk

ck dk



�



cos kr

sin kr



�

o) le vecteur de param�tres est q 
 �a�� � � � �aK �b�� � � � �bK �c�� � � � �cn�d�� � � � �dn�
T si on ne consi


d�re que les n premiers modes	 Cette repr�sentation s��tend aux surfaces en utilisant� par

exemple� la base des harmoniques sph�riques �Sz�kely et al	� ����� pour d�composer le mo


d�le �

Sq�r�s� 

�X
k��

kX
m��k

cmk Y
m
k �r�s��

o) Y m
k repr�sente l�harmonique sph�rique de degr� k et d�ordre m et q 
 �c�n� � � � � �cnn�

T 	 Ce

formalisme s��tend � la d�composition sur d�autres bases	 Pour simpli�er la param�trisation

d�une surface quelconque� Staib et Duncan proposent di��rentes bases de d�composition en se

limitant � quelques topologies �surfaces hom�omorphes � une sph�re� un tore� un cylindre ou

un plan�	


 Modes propres de d�formation

�Cootes et al	� ����� utilisent l�analyse en composantes principales �aussi connue sous le nom

de d�composition de Karhunen
Loeve� pour d�composer le mod�le sur les modes propres issus

d�un ensemble d�apprentissage	 La richesse de la base de d�composition d�pend du nombre

d��l�ments disponibles dans l�ensemble d�apprentissage	 Contrairement aux d�compositions

de Fourier� l�analyse en composantes principales ne permet pas de repr�senter une surface

quelconque mais seulement les mod�les qui s�expriment sous forme de combinaison lin�aire

des modes propres	 Il s�agit de limiter les variations possibles de la forme repr�sent�e en

contraignant le mod�le � conserver une forme #coh�rente$ avec l�ensemble d�apprentissage	

L�analyse en composantes principales s�int�resse aux d�formations r�siduelles de l�ensemble

d�apprentissage apr�s recalage par une similitude de tous ses �l�ments	 Une instance particu


li�re de cet ensemble est donc d��nie comme �

Si 
 T �xi��

o) xi est un vecteur de param�tres de dimension d d�crivant la surface Si	 Soit le vecteur

xi contient les coordonn�es d�un ensemble de d�� sommets repr�sentant un mod�le discret

xi 
 �x�� � � � �xd�
T �Baldwin et al	� ����( Cootes et al	� ����� et T est une similitude� soit

xi est un vecteur de param�tres xi 
 q 
 �q�� � � � �qd�
T �Sz�kely et al	� ����� repr�sentant la

surface	 Dans ce dernier cas T est une transformation de l�espace des param�tres vers l�espace



de variation de la surface	 On consid�re un ensemble d�apprentissage constitu� de n instances

�x�� � � � �xn� de la structure �tudi�e	 La forme moyenne de cet ensemble est d��nie comme �


x 

�

n

nX
i��

xi

et sa matrice de covariance �sym�trique et d��nie positive� �

C 

nX
i��

�xi � 
x��xi � 
x�T �

Par diagonalisation� CU 
 UV� o)U est la matrice dont chaque colonne est un vecteur propre

de C et V 
 diag�v�� � � � �vn� est la matrice diagonale des valeur propres associ�es	 Les vecteurs

colonnes ui deU correspondent aux d�formations #caract�ristiques$ pr�sentes dans l�ensemble

d�apprentissage	 Chaque mode ui est pond�r� par la valeur propre associ�e vi	U repr�sente une

base orthogonale des modes de variation des mod�les de l�ensemble d�apprentissage	 L�analyse

en composantes principales s�appuie sur l�hypoth�se d�une distribution Gaussienne des donn�es

qui conduit � une repr�sentation lin�aire	 Le vecteur xi varie dans un ellipso*de de dimension

n dont les axes ont pour direction les vecteurs propres et pour amplitude les valeurs propres

de C	

Une nouvelle instance de la forme est repr�sent�e par une combinaison lin�aire �

x 
 
x�Uq�

o) q est le vecteur param�tres pond�rant l�in uence de chaque mode de d�formation	 En g�


n�ral� on cherche � obtenir une forme qui varie relativement peu par rapport � la connaissance

que l�on a des modes de d�formations	 On impose donc que chaque composante qi de q soit

born�e � �kvi � qi � kvi	

En pratique� n est souvent tr�s inf�rieur � d et la diagonalisation de C conduit � n�� vecteurs

propres associ�s � n� � valeurs propres non nulles	 Le nombre de modes disponibles d�pend

donc de la taille de l�ensemble d�apprentissage	 Celui
ci doit �tre su�samment important par

rapport � la taille d des vecteurs param�tres de mani�re � pouvoir repr�senter convenablement

les variations naturelles de l�objet � reconstruire	 Une di�cult� de cette approche consiste en

la construction de l�ensemble d�apprentissage	 Elle n�cessite la mise en correspondance sur

n mod�les de d points #identiques$	 Cette �tape� g�n�ralement manuelle� est tr�s fastidieuse

en deux dimensions et peut devenir impossible en trois dimensions	 De plus� d�terminer des

points identiques sur des surfaces assez lisses repr�sentant des structures anatomiques est une

t%che ardue pour un op�rateur humain en dehors de quelques points caract�ristiques facilement

identi�ables comme les extrema de courbure	 Plusieurs m�thodes de mise en correspondance

automatique de points sur des surfaces sont pr�sent�es dans �Caunce et Taylor� �����	

L�analyse en composantes principales a rencontr� un large succ�s dans la litt�rature pour la

segmentation �Cootes et al	� ������ en particulier de structures anatomiques �Ru� et al	� ����(



Hill et al	� ������ le suivi de contours �Heap et Hogg� ����( Kervrann et Heitz� ����� et la

classi�cation �Nastar et al	� �����	 Des extensions non lin�aires sont propos�es dans �Chalmond

et Girard� ����( Sozou et al	� ����( Sozou et al	� �����	

�


� Mod�les discrets

La repr�sentation directe des mod�les d�formables sous une forme discr�te permet de s�a�ranchir

compl�tement des probl�mes de param�trisation et de discr�tisation rencontr�s par les mod�les

param�tr�s	 Cependant� cette approche conduit naturellement � un sch�ma num�rique explicite

dans lequel les �quations locales du mouvement ne permettent pas une r�gularisation importante

de la surface	 Il est donc souvent n�cessaire d�introduire des contraintes r�gularisantes fortes dans

le sch�ma d��volution des mod�les discrets	

Contour discret

Un contour d�formable discret C est simplement repr�sent� par un ensemble de sommets

fp�� � � � �pd��g connect�s pour former une ligne polygonale ferm�e ou ouverte	 Soit PPi � f	��g �
J	�d� �K la relation de voisinage du sommet num�ro i �����

���
�i 	 J��d� �K�PPi�	� 
 i� � et PPi��� 
 i� �

PP��	� 
 � et PPd����� 
 d� �

PP���� 
 d� � et PPd���	� 
 	 si C est ferm��

Triangulation

Une surface est de m�me repr�sent�e par un ensemble de points et une relation de voisinage

entre ces points induisant des contraintes topologiques	 Les triangulations� tr�s utilis�es �L�tj�nen

et al	� ����b�� v�ri�ent la relation �voir �gure �	�� gauche� �

�i��j�
k�PPi�k� 
 j �

���������
��������


k� �
 j�
l�m tel que PPi�l� 
 k� et PPj�m� 
 k�


k� �
 k��k� �
 j�
l�m tel que PPi�l� 
 k� et PPj�m� 
 k�

si l�arr�te pipj n�est pas un bord


k��
l�m tel que PPi�l� 
 k� et PPi�m� 
 k� �
k� 
 k� ou k� 
 k�

Mod�le masse�ressort

�Nastar et Ayache� ����� proposent un mod�le masse�ressort o) n masses ponctuelles sont reli�es

quatre � quatre selon un maillage r�gulier ��gure �	�� centre� par des ressorts de raideur �x�e	 Les

mod�les surfaciques � base de ressort pr�sentent l�inconv�nient de conna+tre plusieurs positions

d��quilibre au repos	 Il est cependant possible d�ajouter des ressorts entre des points qui ne sont pas

des voisins directs de mani�re � renforcer la stabilit� du maillage et � lui donner un comportement

volumique	

Maillages simplexes

Dans sa th�se� �Delingette� ����b� propose une repr�sentation particuli�re des surface discr�tes

connues sous le nom de maillages simplexes	 Un maillage simplexe pr�sente une structure r�guli�re



dont chaque sommet poss�de exactement trois voisins ��gure �	�� droite�	 Nous reviendrons beaucoup

plus en d�tail sur les maillages simplexes et leurs propri�t�s dans le chapitre � puisqu�ils constituent

le centre de cette �tude	 La repr�sentation g�om�trique des maillages simplexes est utilis�e dans

�Monserrat Aranda et al	� ����( Wehrmann et al	� ����( Gonz,lez Ballester et al	� �����	

j

p i

k2
p

k1
p

p

Fig� �	� & � gauche � triangulation� Au centre � mod�le masse�ressort� � droite � maillage simplexe�

Les autres mod�les discrets

�Vemuri et Guo� ����� utilisent un mod�le hybride compos� d�un contour d�formable discret

qui� en collaboration avec une ellipse g�n�ratrice �param�tr�e�� permet de composer un #serpent �

p�dale$ �pedal snake�	 La repr�sentation discr�te est �galement adapt�e � la programmation dyna


mique de l��volution du mod�le comme d�montr� dans �Amini et al	� �����	

�


� Repr�sentation implicite

Certains mod�les acceptent une repr�sentation implicite� voire ne poss�dent pas de repr�sentation

explicite	 Une surface implicite est en g�n�ral repr�sent�e comme l�ensemble des z�ros d�une fonction

f � valeurs dans IR� c�est � dire �

Sf 

n
p 	 IR�jf�p� 
 	

o
� ��	��

Surfaces alg�briques

Les surfaces alg�briques sont les surfaces v�ri�ant l��quation �	� o) f est un polyn
me	 Elles

sont intensivement utilis�es dans les domaines du graphisme et de la mod�lisation �Taubin� �����	

�Taubin et al	� ����� utilisent des surfaces alg�briques pour reconstruire des donn�es acquises sous

forme de nuages de points non structur�s	 Les surfaces alg�briques rencontrent plusieurs probl�mes	

Les surfaces repr�sent�es ne sont pas n�cessairement ferm�es	 On peut cependant se restreindre �

certains polyn
mes d�ordre pair	 Les surfaces alg�briques posent des di�cult�s de repr�sentation

graphique	 En outre� le calcul de la distance d�un point � une surface alg�brique� n�cessaire aux

algorithmes de mise en correspondance� est non trivial	

Deux types de surfaces alg�briques ferm�es ont particuli�rement retenu l�attention des chercheurs

dans le domaine de l�imagerie m�dicale � les superquadriques et les hyperquadriques	


 Superquadriques



Les superquadriques� pr�sent�es dans le paragraphe �	�	�� disposent d�une double repr�sen


tation explicite et implicite	 Les superellipso*des ��quation �	�� permettent en particulier de

repr�senter des surfaces ferm�es	


 Hyperquadriques

Les hyperquadriques �Han et Goldgof� ����( Cohen et Cohen� ����� ont �t� d��nies comme

une extension des superquadriques	 Elles permettent de repr�senter un famille de surfaces plus

riche	 Une hyperquadrique est d��nie en �D par l��quation implicite �

fq�p� 

n��X
j��

jajpx � bjpy � cjpz � dj j�j 
 ��

avec �j � 	 pour tout j� q 
 �a��b��c��d����� � � � �an�bn�cn�dn��n�
T 	 Cette �quation n�admet

pas de repr�sentation explicite dans le cas g�n�ral d�s que n � �	 La surface repr�sent�e est

enferm�e entre les plans d��quation ajpx � bjpy � cjpz � dj 
 ��	 Quand les coe�cients �j
tendent vers l�in�ni� la surface vient se confondre avec l�enveloppe convexe d��nie par ces plans	

Tout comme les repr�sentations modales� les hyperquadriques constituent une formulation

extensible qui permet de rajouter des termes a�n d�obtenir une description plus �ne de la

surface	 Cependant� cette repr�sentation reste limit�e � la description d�objets topologiquement

hom�omorphes � une sph�re	

Ensembles de niveaux

La technique des ensembles de niveaux� plus connue sous le nom de level set� est due � �Osher

et Sethian� �����	 �Malladi et al	� ����� ont adapt� cette approche pour la segmentation d�images	

L�id�e centrale est de repr�senter une surface S comme une isovaleur d�une fonction � � IR� � IR

de dimension sup�rieure �

S 
 fp 	 IR�j��p� 
 	g�
�tant donn�e une surface S�� l�hyper
surface � est par exemple d��nie comme �

��p� 
 dist�p�S���

o) #dist$ repr�sente la distance euclidienne sign�e d�un point � une surface �la distance est positive

si le point est � l�ext�rieur de la surface et n�gative sinon�	 L��volution de ce syst�me repose sur

une �quation aux d�riv�es partielles faisant intervenir �	 Ce formalisme s��tend directement aux

dimensions sup�rieures	

Le grand avantage de cette m�thode est d�autoriser des changements de topologie de la surface S(
elle peut conna+tre des ruptures ou la fusion de plusieurs composantes connexes alors que � demeure

une fonction	 L�inconv�nient principal est de devoir travailler dans un espace de dimension sup�rieure

ce qui alourdit consid�rablement la charge des calculs	 �Malladi et Sethian� ����� proposent plusieurs

optimisations pour acc�l�rer les aspects num�riques	

�Siddiqui et al	� ����� utilisent une �quation de propagation similaire � celle de Osher et al pour

reconna+tre la forme de structures binaires � di��rentes �chelles de lissage	



�


	 Syst�mes de particules

Les syst�mes de particules sont compos�s d�un grand nombre objets �l�mentaires� les particules�

d�crits par leur position� leur vitesse� leur acc�l�ration� leur masse� et tout autre param�tre d�int�r�t

pour l�application envisag�e	 Chaque particule �volue selon les lois de la m�canique Newtonienne	

Les particules interagissent par l�interm�diaire de forces d�attraction
r�pulsion qui tendent � les

organiser selon un arrangement r�gulier �grille hexagonale� en l�absence de sollicitation externe	 La

�gure �	� montre un exemple de l�amplitude d�une force utilis�e pour les syst�mes de particules

dans �Lombardo� �����	 De par leur d��nition� les syst�mes de particules sont particuli�rement

adapt�s � la repr�sentation des solides visqueux ou des  uides �Desbrun et Gascuel� �����	

distance

am
pl

itu
de

Fig� �	� & Amplitude d�une force de coh�sion d�un syst�me de particules�

�Szelisky et Tonnesen� ����� d��nissent des particules orient�es propres � construire des syst�mes

de particules surfaciques	 Chaque particule devient un �l�ment de surface� ou #surfel$ par analogie

aux pixels	 ' chaque particule est associ�e une matrice de rotation et les auteurs d��nissent des

�nergies de coplanarit� et de cocircularit� qui am�nent les particules � se ranger sur un plan ou

autour d�un sph�re respectivement en l�absence de sollicitation externe	 �Lombardo� ����� �tend

ce concept pour pouvoir d��nir la courbure sur la surface du syst�me de particules	 Il propose un

mod�le hybride combinant un syst�me de particules et une surface implicite repr�sentant l�enveloppe

de l�objet mod�lis�	

Les syst�mes de particules sont tr�s adapt�s pour d�crire des surfaces � topologie adaptative	

�Szelisky et Tonnesen� ����� proposent des r�gles ad hoc pour ajouter ou enlever des particules au

syst�me de mani�re � venir combler les trous dans la surface	 Cependant� les syst�mes de particules

ne permettent pas de calculer directement les caract�ristiques g�om�triques de la surface repr�sent�e

et sont relativement complexes � visualiser	

�
� �volution des mod	les d
formables

Quelle que soit la repr�sentation retenue� il est n�cessaire de d�former le mod�le utilis� selon un

crit�re faisant intervenir � la fois les donn�es � reconstruire et des contraintes r�gularisantes	 Les



donn�es servent de guide pour la d�formation du mod�le mais leur nature imparfaite n�cessite en

g�n�ral de contraindre l�espace des d�formations possibles a�n de stabiliser les �quations d��volution	

Une approche classique consiste � d��nir une fonctionnelle E commun�ment appel�e �nergie

d�un mod�le d�formable	 L��nergie permet de quanti�er � la fois la qualit� g�om�trique du mod�le

�sa r�gularit� ou sa �d�lit� � une forme de r�f�rence� et la pr�cision de la reconstruction des donn�es	

Un mod�le r�gulier et approchant bien les donn�es poss�de une �nergie faible tandis que l��nergie

augmente avec les irr�gularit�s du mod�le et sa distance aux donn�es	 On cherche donc un mod�le

minimisant E	 Cette r�solution n�cessite de di��rencier puis de discr�tiser l��quation de l��nergie	

Une seconde approche consiste � construire directement l��quation d�riv�e	 Dans la mesure o) la

d�riv�e de l��nergie exprime une force� par analogie aux syst�mes m�caniques� on d��nit de mani�re

ad hoc un ensemble de forces s�exer�ant sur la surface	

La �gure �	� r�sume les di��rentes m�thodes de r�solution de l��quation d��volution expos�es

dans les paragraphes suivants	

�
�
� �nergie

L��nergie E d�un mod�le est compos�e de plusieurs termes incluant au minimum un terme

intrins�que r�gularisant Ereg et un terme externe d�attache aux donn�es Eext	 Dans la suite de

cet expos�� on travaille dans L����� l�ensemble des fonctions carr� int�grables sur � � L���� 
�
f 	 ��� IR�j R	 f� � ���	 L���� est pourvu du produit scalaire �f�g� 


R
	 fg et de la norme

induite kfk� 
 �f�f�	

L��nergie d�une surface param�tr�e S 	 L����n en dimension n est d��nie par �

E � L����n � IR

S �� E�S� 
 Ereg�S� �Eext�S��
On admet que la fonctionnelle d��nergie est construite de mani�re � ce que son minimum global

corresponde � la solution S� recherch�e �

S� 
 min
S

E�S��

Le terme r�gularisant joue un r
le stabilisateur puisque le terme d�attache aux donn�es est

en g�n�ral extr�mement perturb� et pr�sente de nombreux minima locaux	 Les stabilisateurs de

Tikhonov sont souvent utilis�s pour exprimer la r�gularit� du mod�le	 Ainsi pour une surface �

Ereg�S� 

Z
	

X
��i
j�k

�i� j��

i�j�
wij�r�s�

����� �
i
jS

�ri�sj

�����
�

drds� ��	��

o) les wij sont des fonctions positives	 On utilise g�n�ralement des stabilisateurs d�ordre � �k 
 ��	

Les surfaces utilis�es doivent alors �tre d�rivables au second ordre� c�est � dire S 	 H����p o)

H���� est l�espace de Sobolev d��ni par �

H���� 


�
f 	 L����j�i�j ��f

�xi�xj
	 L����

�
�
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Une surface r�gularis�e par un stabilisateur de Tikhonov du second ordre est assimilable � une mem


brane �ne d��nergie m�canique Ereg	 Les fonctions w�� et w�� expriment la tension de la membrane

et w��� w�� et w�� sa rigidit�	

Le terme d�attache aux donn�es est d�pendant d�un potentiel P calcul� � partir des donn�es

�P 
 �krIk� pour l�image I dans sa forme la plus simple� �

Eext�S� 

Z
	
P �S�r�s��drds�

Le probl�me consiste donc � d�terminer la surface S� telle que �

S� 
 min
S

Z
	
w��

�����S�r
����
�

�w��

�����S�s
����
�

� �w��

����� �
�S

�r�s

�����
�

�w��

������
�S
�r�

�����
�

� w��

������
�S
�s�

�����
�

drds�

Z
	
P �S�drds�

��	��

L��quation �	� ne conna+t pas de solution analytique	 Il est n�cessaire de la discr�tiser et d�utiliser

un sch�ma it�ratif de r�solution	 La m�thode la plus couramment utilis�e est de r��crire cette �qua


tion comme une �quation stationnaire correspondant � un �quilibre de forces puis de la discr�tiser

en utilisant les di��rences �nies	 Des m�thodes concurrentes comme les �l�ments �nis� la program


mation dynamique �Amini et al	� ����� ou les algorithmes gloutons �Williams et Shah� ����� sont

�galement utilis�es	

�
�

 Discr�tisation par les di��rences �nies

L��nergie est g�n�ralement non convexe et poss�de plusieurs minima locaux	 On cherche un

moyen de faire converger le mod�le vers l�un de ces minima	 Le r�sultat de la minimisation sera

donc d�pendant des conditions initiales choisies	

�quation stationnaire

En utilisant l��quation d�Euler
Lagrange �rE�S� 
 	�� on peut prouver qu�un minimum local

de l��nergie v�ri�e n�cessairement �Cohen� ������ chapitre � ���
� � �

�r

�
w��

�S
�r

�
� �

�s

�
w��

�S
�s

�
� � ��

�r�s

�
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��S
�r�s

�
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��S
�r�

�
� ��

�s�

�
w��

��S
�s�

�

 �rP �S�

conditions aux limites�
��	��

Cette �quation peut �tre vue comme un �quilibre des forces internes r�gularisant la surface et

des forces externes issues des donn�es	 Elle fait intervenir des d�riv�es � l�ordre quatre de la surface

qui risquent de poser des probl�mes d�instabilit� des calculs	 S doit n�cessairement appartenir �

H����p	

On d�termine une solution de �	� en discr�tisant cette �quation par la m�thode des di��rences

�nies centr�es	

Di��rences �nies

Le domaine des param�tres � est discr�tis� selon une grille r�guli�re ��r�s de n�uds de taille

M � N 	 Les n�uds sont espac�s de �r 
 �
M�� et �s 
 �

N�� 	 La fonction f�r�s� est repr�sent�e



par le tableau de valeurs f �m�n� 
 f�m�r�n�s� avec 	 � m � M et 	 � n � N 	 Les op�rateurs

discrets de d�rivation dans l�espace des param�tres sont d��nis par des di��rences centr�es �

�f

�r
�mh��nh�� � Drf �m�n� 


f �m� ��n�� f �m� ��n�

��r
�

�f

�s
�mh��nh�� � Dsf �m�n� 


f �m�n� ��� f �m�n� ��

��s
�

��f

�r�
�mh��nh�� � Drrf �m�n� 


f �m� ��n�� �f �m�n� � f �m� ��n�

��r�
�

��f

�s�
�mh��nh�� � Dssf �m�n� 


f �m�n� ��� �f �m�n� � f �m�n� ��

��s�
�

��f

�r�s
�mh��nh�� � Drsf �m�n� 


f �m� ��n� ��� f �m� ��n� ��� f �m� ��n� �� � f �m� ��n� ��

��r�s
�

Apr�s discr�tisation de l��quation �	�� l��nergie interne s�exprime sous la forme matricielleK�S�S
o)K est une matrice de rigidit� de tailleMN�MN et le potentiel des donn�es s�exprime comme un

vecteur force f�S�	 L��quation stationnaire forme donc un syst�me non lin�aire d��quations coupl�es �

K�S�S 
 f�S�� ��	��

Lorsque les fonctions wij sont �x�es� le syst�me d��quation devient lin�aire �

KS 
 f�S�� ��	��

�
�
� Discr�tisation par les �l�ments �nis

L�espace de Sobolev H�
� ��� est d��ni par �

H�
� ��� 


n
f 	 H����jfj�	 
 	 et �fj�	 
 	 et ��fj�	 
 	

o
�

o) �� repr�sente le bord de �	 On peut prouver �Cohen� ������ chapitre �� que la r�solution de

l��quation �	� est �quivalente � trouver une fonction v � t 	 �	�T � �� v�t� 
 �u 	 � �� S�u�t�� 	
H�
� ��� telle que �

�u 	 H�
� ����a�v�t��u� 
 Lv�u��

o) la forme bilin�aire a est d��nie par �

a�u�v� 


Z
	
w��

�u

�r

�v

�r
� w��

�u

�s

�v

�s
� w��

��u

��r

��v

�r�
� �w��

��u

�r�s

��v
�r�s

� w��
��u

�s�
��v

�s�
dsdr

et la forme lin�aire Lv par �

Lv�u� 
 �
Z
	
rP �v�udrds�

On s�int�resse donc � la r�solution du probl�me variationnel �

a�S�u� 
 LS�u���u 	 H�
� ���



qui admet une solution unique si les coe�cients de r�gularisation �w��� w��� w��� w�� et w��� sont

positifs puisque a est H�
� 
elliptique	

La m�thode des �l�ments �nis permet de d�terminer une approximation discr�te vh de la solution

v dans un espace de dimension �nie Vh � H�
� ��� qui v�ri�e �

lim
h��

kv � vhk 
 	�

La fonction vh est polynomiale par morceaux sur une base de Vh dont les fonctions g�n�ratrices sont

d��nies sur un petit support	

� est d�compos� en �l�ments triangulaires ou rectangulaires	 Les �l�ments rectangulaires ne

permettent pas de repr�senter toutes les topologies mais conduisent � un syst�me lin�aire moins

important � r�soudre	 Consid�rons� comme dans le cas des di��rences �nies� l�ensemble des n�uds

��r�s 
 fNm�ngm�n tels que Nm�n 
 �m�r�n�s� d��nissant des �l�ments �nis rectangulaires

Km�n 
 �Nm�n�Nm
��n�� �Nm�n�Nm�n
��	

Nous consid�rons ici les �l�ments �nis de Bogner
Fox
Schmidt	 Soit Q��IR
�� l�ensemble des po


lyn
mes
n
p�r�s� 


P
��k�l�� 	k�lskrl

o
� on d��nit alors Vh par �

Vh 

n
v 	 C����jvjKi�j

	 Q��Ki�j�
o
�

o) Q��Ki�j� 

n
pjKi�j

jp 	 Q��IR
��
o
	 La base des �l�ments �nis de Bogner
Fox
Schmidt est obtenue

par produit tensoriel des fonctions de base � et � des �l�ments �nis de Hermite dans IR �

��x� 


����
���
� �

h�x
� � �

h�x
� � � si x 	 ��h�	�

�
h�x

� � �
h�x

� � � si x 	 �	�h�

	 sinon

��x� 


����
���

�
h�x

� � �
hx

� � x si x 	 ��h�	�
�
h�x

� � �
hx

� � x si x 	 �	�h�

	 sinon�

On peut alors exprimer vh comme �

vh�r�s� 

X

jk�ij	��jl�jj	�

�
vh�Nk�l���r� �

�vh
�r

�Nk�l���r�

�
��s� �



�vh
�s

�Nk�l���r� �
��vh
�r�s

�Nk�l���r�



��s�

qui constitue un syst�me lin�aire dont les inconnues sont les termes vh�Nk�l��
�vh
�r �Nk�l��

�vh
�s �Nk�l���r� et

��vh
�r�s�Nk�l� en chaque n�ud	 Ce syst�me s��crit sous la forme �

Kx 
 f

�quivalente � l��quation �	�	

Comme les �l�ments �nis� les B
splines repr�sentent le mod�le par un produit tensoriel de courbes

polynomiales et contr
lent sa forme en fonction d�un certain nombre de n�uds	 La formulation B


spline est en fait �quivalente � l�utilisation d��l�ments �nis sur une base particuli�re �Cohen et

Cohen� �����	



La formulation par �l�ments �nis ne fait intervenir que les d�riv�es secondes de la surface contrai


rement aux di��rences �nies	 En outre� elle permet de d�terminer la surface et ses valeurs di��ren


tielles en tout point et pas seulement aux n�uds	 L�expression de vh peut ne pas �tre lin�aire mais

faire intervenir des combinaisons d�ordre sup�rieur	 Cette formulation n�cessite moins de n�uds

que les di��rences �nies puisqu�elle r�alise l�interpolation des fonctions manipul�es entre les n�uds	

Cependant elle est sensiblement plus co"teuse en temps de calcul que la m�thode des di��rences

�nies	

�
�
� Programmation dynamique

L�utilisation de la programmation dynamique pour la r�solution de l��quation d��volution est

introduite dans �Amini et al	� �����	 Elle repose sur une expression discr�tis�e de l��nergie d�un

contour d�formable �

E�C� 

d��X
i��

Ereg�pi� �Eext�pi��

o) C 
 fp�� � � � �pd��g	 Cette �nergie peut se r��crire sous la forme �

E�C� 
 E��p��p�� �E��p��p�� � � � ��Ed���pd���pd���� ��	��

En introduisant les notations ��
s��p�� 
 minp� E��p��p��

�k 	 ���d� ���sk�pk
�� 
 minpk fsk���pk� �Ek�pk�pk���g
�

on trouve le minimum global de la fonctionnelle d��nergie minE 
 minpd�� sd���pd��� par une

m�thode de programmation dynamique	 Le contour correspondant � ce minimum est reconstruit en

remontant dans la matrice des positions	 �Geiger et al	� ����� optimisent cet algorithme en utilisant

une m�thode multi
�chelle	

La programmation dynamique permet de retrouver directement le minimum global de la fonc


tionnelle d��nergie	 Il est �galement possible d�introduire des contraintes suppl�mentaires comme�

par exemple� une distance minimale � respecter entre chaque paire de sommets	 L�algorithme n�est

alors plus assur� de trouver une solution si aucun minimum ne v�ri�e la contrainte impos�e	

L�extension de cet algorithme au cas de surfaces d�formables est non trivial en raison de la

di�cult� � d�composer l��nergie discr�te en une somme de termes comme dans l��quation �	�	

�
�
	 Approche Bayesienne

Une autre approche classique de l�optimisation d�une surface S dans une image I est d�utiliser

un cadre statistique �Yuille et Hallinan� �����	 On appelle P �SjI� le mod�le statistique a posteriori	

Il permet d�estimer l�ad�quation de la surface S en fonction de la donn�e image I	 La solution

recherch�e est le maximum a posteriori �MAP� c�est � dire la surface maximisant la probabilit� du

mod�le a posteriori �

MAP 
 max
S

P �SjI�



Le mod�le a posteriori est estim� en faisant appel � la r�gle de Bayes �

P �SjI� 
 P �IjS�P �S�
P �I�

��	��

dont les di��rents termes sont �


 P �I� 

P
S P �IjS� est une constante de normalisation	


 Le mod�le a priori P �S� est un mod�le g�om�trique qui mesure la qualit� de la forme de la

surface S en l�absence de donn�es	


 Le mod�le de donn�es P �IjS� d�crit comment une surface donn�e engendre les intensit�s

pr�sentes dans l�image	 C�est une description du processus stochastique qui relie l��tat inconnu

S aux donn�es I	

Le mod�le a priori doit conduire � des probabilit�s fortes pour des con�gurations de S corres


pondant � une �nergie r�gularisante faible	 Il est courant d�utiliser une distribution de Gibbs �ou

Boltzmann� de la forme �

P �S� 
 �

Zreg
e�Ereg�S��

o) Zreg est une constante de normalisation appel�e la fonction de partition	

De la m�me fa�on� le mod�le de donn�es peut s�exprimer en utilisant la distribution de Gibbs�

si on suppose un mod�le d�acquisition bas� sur des mesures lin�aires avec un bruit Gaussien �

P �IjS� 
 �

Zext
e�Eext�S�

et �nalement le mod�le a posteriori s�exprime comme �

P �SjI� 
 �

Z
e�E�S��

Le maximum de la probabilit� conditionnelle P �SjI� co*ncide donc avec le minimum de l��nergie	

Cette approche est int�ressante dans le cas o) le terme d�attache aux donn�es peut �tre d�riv�

en prenant en compte les caract�ristiques du bruit lors de l�acquisition dans le mod�le de donn�es	

Elle permet de quanti�er l�incertitude correspondant au mod�le a posteriori	

�Terzopoulos et Szelisky� ����� d�crivent un #snake de Kalman$ bas� sur une mod�lisation

probabiliste en ajoutant un �ltre de Kalman aux mod�les a priori et de donn�es dans la formulation

Bayesienne	

�
�
� Forces

Alternativement� chaque terme de l��quation stationnaire �	� peut �tre vu comme un �quilibre

entre des forces internes �le terme de gauche� et des forces externes �le terme de droite� s�appliquant

sur la surface	 On peut donc d��nir directement des forces fint assurant certaines propri�t�s de

r�gularit� de la surface et des forces externes fext contr
lant la convergence de la surface vers les

donn�es et �crire l��quation d��quilibre des forces �

X
fint�S� 
 �

X
fext�S�



qui se r�sout de mani�re similaire � l��quation stationnaire �	�	

Ces forces ne d�rivant pas d�une �nergie� on devra s�assurer lors de leur construction qu�elles

induisent un sch�ma num�rique stable et qu�elles assurent les propri�t�s de r�gularit� d�sir�es	 Les

forces internes doivent amener le mod�le � converger vers une forme unique et s�annuler lorsque les

contraintes r�gularisantes sont satisfaites	 Les forces externes doivent permettre de converger vers

les donn�es sans introduire d�oscillations	 On utilise des fonctions de distance � des forces propor


tionnelles � la distance du mod�le aux donn�es qui s�annulent lorsque le mod�le se superpose aux

donn�es	

�
�
� �quation d��volution

La r�solution de l��quation stationnaire n�cessite une m�thode it�rative qui� dans tous les cas�

part d�une solution initiale pour converger	 Les m�thodes directes sont des techniques classiques

de minimisation d�une fonction multivari�e comme la descente de gradient	 Un autre approche

consiste � introduire des termes �volutifs dans l��quation stationnaire puis � r�soudre it�rativement

le syst�me di��rentiel	

R�solution par descente de gradient

La descente de gradient ou l�un des algorithmes d�riv�s �Press et al	� ����� permettent la mini


misation d�une fonction comme celle de l��nergie	 On suppose ici que l��nergie E est discr�tis�e en

utilisant un sch�ma des di��rences �nies comme explicit� dans le paragraphe �	�	� par exemple	


 Descente de gradient	

Cette m�thode n�cessite de prendre une surface initiale S� � partir de laquelle on �volue en

suivant la ligne de plus grande pente de l��nergie	 On it�re en appliquant la formule �

Sk
� 
 Sk ��trE�Sk� ��	���

o) �t est une constante strictement positive	 Cette m�thode converge vers un minimum local	

Le choix de la solution initiale est donc d�terminant	

Lorsque l�on trouve le minimum d�une fonction selon une direction� le gradient en ce minimum

est n�cessairement orthogonal � la direction suivie	 Une descente de gradient va donc tendre

� �voluer par pas constants en suivant des directions orthogonales les unes aux autres� ce qui

ne conduit en g�n�ral pas au plus vite vers le minimum local de la fonction	 En cons�quence�

la convergence peut n�cessiter un grand nombre d�it�rations	


 Gradient conjugu�	

La m�thode des gradients conjugu�s est similaire � la pr�c�dente� mais cherche � chaque

it�ration � se d�placer dans une nouvelle direction orthogonale � toutes les pr�c�dentes	 Soit

gk 
 �rE�Sk�	 Si dk est la direction suivie par l�algorithme � l�it�ration k� alors la direction �

dk
� 
 gk �
�gk � gk����gk
gk���gk��

dk



est conjugu�e aux directions di�i 	 �	�k�	 Si E est une forme quadratique� l�algorithme converge

de mani�re optimale en m it�rations� o) m est la dimension de la matrice E	


 M�thode de Newton	

Si la fonctionnelle d��nergie est de classe C�� on peut l�approcher par son d�veloppement de

Taylor au second ordre au voisinage d�un point Sk �

T �S� 
 E�Sk� � �S � Sk�rE�Sk� � �

�
�S � Sk�Tr�E�S��S � Sk�

Si la matrice Hessienne r�E�Sk� est d��nie positive alors T admet un minimum unique d��ni

par �

Sk
� 
 Sk �
h
r�E�Sk�

i��rE�Sk� ��	���

Dans le cas d�une forme quadratique� cette m�thode converge vers le minimum en une it�ration	

Dans le cas contraire� il faut it�rer jusqu�� convergence	


 M�thode de Levenberg�Marquardt	

Si la fonctionnelle d��nergie est proche d�une forme quadratique� la m�thode de Newton ��qua


tion �	��� est e�cace et conduit � une bonne approximation du r�sultat	 Dans le cas contraire�

le mieux que l�on puisse faire est d�utiliser une m�thode de descente de gradient ��quation �	���	

La m�thode de Levenberg
Marquardt permet de passer de mani�re continue d�une convergence

de type Newton � une convergence de type descente de gradient alors qu�on s�approche du

minimum	 On peut mettre les �quations �	�� et �	�� sous la forme �

A�Sk��Sk
� � Sk� 
 rE�Sk� avec A�Sk� 

�

I
�t pour ���	

r�E�Sk� pour ����
� ��	���

o) I repr�sente la matrice identit�	 La m�thode de Levenberg
Marquardt consiste � prendre �

A�Sk� 
 r�E�Sk� � �I

dans l��quation �	��	 Lorsque la constante � est nulle ou presque� on s�approche d�une r�


solution de Newton	 En revanche� si � est grand� les termes diagonaux de la matrice A�Sk�
deviennent pr�pond�rants et la r�solution est proche d�une descente de gradient	

�Vemuri et al	� ����� introduisent de nouveaux algorithmes de r�solution num�rique et comparent

leur e�cacit�	

R�solution par m�thodes it�ratives

L��quation stationnaire discr�te �	� est non lin�aire	 Sa r�solution n�cessite une expression �vo


lutive qui va it�rativement converger vers la solution	 De nombreuses m�thodes de r�solution des

syst�mes �volutifs sont pr�sent�es dans �Press et al	� ������ chapitres �� et ��	

L�approche �volutive consiste � consid�rer le mod�le comme une entit� dynamique �voluant selon

un param�tre t �
S � �� �	���� � IRn

�u�t� �� S�u�t�



et un terme d��nergie correspondant �

E�S�t� 
 E�S���t���

On introduit alors des termes inertiels dans l��quation �	� du premier ordre ��volution Lagran


gienne� �
�S
�t

�KS 
 f�S�
ou du second ordre ��volution Newtonienne� �

M
��S
�t�

�C
�S
�t

�KS 
 f�S�� ��	���

o)M et C sont deux matrices NM�NM repr�sentant la masse du mod�le et la viscosit� du milieu	

M et N sont les dimensions de l�espace discr�tis� des param�tres ��s�r	

Cette formulation aboutit � un sch�ma �volutif adapt� aux contours actifs puisqu�il permet

� l�utilisateur d�interagir avec le mod�le au cours du processus de d�formation	 Elle n�cessite de

disposer d�une surface initiale proche de la solution S� 
 S���	� qui �volue jusqu�� ce que les termes
inertiels s�annulent	 La surface est alors en �quilibre entre les forces r�gularisantes et les forces

d�attache aux donn�es	

Dans la mesure o) on ne cherche pas � donner une signi�cation physique aux d�formations du

syst�me� de nombreux auteurs consid�rent que la masse du syst�me est nulle� supprimant ainsi le

terme du second ordre �Terzopoulos et Metaxas� ����( Cohen� �����	

Le syst�me dynamique �	�� doit encore �tre discr�tis� dans le temps	 La discr�tisation de la

variable t n�cessite l�utilisation d�un sch�ma de di��rences �nies	 �tant donn� un pas de temps �t�

la di��renciation dans le temps est approch�e par �

�S
�t

� St
�t � St��t

��t
� St
�t � St

�t
et

��S
�t�

� St
�t � �St � St��t

�t�
�

Les matrices M et C sont construites de mani�re � �tre diagonales ou diagonales par bandes	

Elles conduisent donc � des �quations d�coupl�es et sont facilement inversibles	 Le r�sultat de la

discr�tisation dans le temps conduit soit � un sch�ma explicite� soit � un sch�ma implicite	

Un sch�ma explicite �

M
St
�t � �St � St��t

�t�
�C

St
�t � St
�t

�KSt 
 f�St�� ��	���

n�est assur� de converger que si le pas de temps est choisi su�samment faible �Press et al	� ������

chapitre ��	 Cependant l��quation �	�� permet de d�terminer St
�t explicitement � partir de St et
St��t �

St
�t 


�
M

�t�
�
C

�t

��� ���M
�t�

�
C

�t
�K

�
St � M

�t�
St��t � f�St�

�
� ��	���

Elle est simple et peu co"teuse � r�soudre	 Dans le cas o) M 
 	� et C 
 I� l��quation �	�� se

simpli�e en �

St
�t 
 St ��t�KSt � f�St�� 
 St ��trE�



Le sch�ma explicite Lagrangien conduit donc exactement � la m�me �quation que la descente de

gradient �	��	

Un sch�ma implicite �

M
St
�t � �St � St��t

�t�
�C

St
�t � St��t

��t
�KSt
�t 
 f�St
�t��

est impossible � r�soudre puisqu�il n�cessiterait de pouvoir calculer f�St
�t�	 On se reporte en

pratique sur un sch�ma semi
implicite �

M
St
�t � �St � St��t

�t�
�C

St
�t � St��t

��t
�KSt
�t 
 f�St�� ��	���

Le sch�ma semi
implicite est plus stable que le sch�ma explicite et assure la convergence num�rique

pour des pas de temps plus �lev�s	 Le sch�ma semi
implicite �	�� n�cessite la r�solution d�un syst�me

d��quations lin�aires coupl�es � chaque it�ration �

St
�t 


�
M

�t�
�

C

��t
�K

��� ��M
�t�

St �
�
C

��t
� M

�t�

�
St��t � f�St��

�

Bien que n�cessitant moins d�it�rations que le sch�ma explicite puisqu�utilisant un pas de temps plus

grand� il n�cessite l�inversion co"teuse de la matrice K	 Cette matrice est susceptible de changer et

doit �tre invers�e de nouveau si la topologie ou les param�tres physiques du maillage �voluent	

Cas des mod�les param�tr�s

Dans le cas des mod�les param�tr�s� on cherche � d�terminer un vecteur de param�tres q d�


crivant la surface Sq 
 Tq o) T est une matrice de transformation	 Cette repr�sentation discr�te

conduit � une �quation d��volution similaire � �	�� �

M� d
�q

dt�
�C�

dq

dt
�K�q 
 f ��

o) M�� C� et K� s�expriment en fonction de M� C� K et T	 La r�solution temporelle est ensuite

similaire � celle de l��quation �	��	

Optimisation par analyse modale

�Pentland et Sclaro�� ����� proposent d�optimiser la r�solution du syst�me discr�tis� en espace

�	�� en d�composant sur une nouvelle base le vecteur S qui repr�sente un mod�le discr�tis� en n

points	 Soit �S 
 �S o) � est une matrice carr�e orthogonale de transformation	 L��quation �	��

s��crit �

�M
d� �S
dt�

� �C
d �S
dt

� �K �S 
 �F � ��	���

o) �M� �C� �K et �f s�expriment en fonction de M� C� K� f et �	

On recherche une matrice de transformation � optimale qui diagonalise simultan�ment M � K

et C et telle que le syst�me d��quations �	�� soit d�coupl�	 On cherche donc � r�soudre le probl�me

aux valeurs propres �

K� 
 ���M�



o) � 
 ������� � � � ���n� et � 
 diag������� � � � ���n� sont telles que les vecteurs propres soient M


orthonormalis�s� c�est � dire que �TK� 
 �� et �TM� 
 I	 Le vecteur propre �i est le i�me

mode vecteur de forme et �i la fr�quence de vibration associ�e	

La diagonalisation de la matrice de viscosit� C implique qu�elle soit d��nie sous la forme d�une

s�rie de Caughey �

C 
M

p��X
k��

ak�M
��K�k�

Si p 
 �� on a C 
 a�M� a�K et l��quation �	�� se simpli�e en �

d� �S
dt�

� �C
d �S
dt

��� �S 
 �T�f �

o) �C 
 aoI � a��
�	 Ce syst�me est compos� de �n �quations ind�pendantes qu�il est possible de

r�soudre en discr�tisant le temps	

Approche hi�rarchique

�Szelisky� ����� propose une approche hi�rarchique pour la minimisation de la fonctionnelle

d��nergie guidant les d�formations de la surface	 Il construit une pyramide multi
r�solution de fonc


tions de base	 Il est ainsi possible d�exprimer l��nergie discr�te � di��rents niveaux de pr�cision	

La minimisation de l��nergie d�bute � une �chelle grossi�re qui est ra�n�e avec la convergence de

l�algorithme	

�
�
� �volution des mod�les discrets

La g�om�trie d�un mod�le discret n�est d��nie qu�en ses sommets	 La d�formation du mod�le

n�est donc plus gouvern�e par une �quation aux d�riv�es partielles �ses d�riv�es n�ont pas de sens��

mais par le d�placement d�un sommet par rapport � ses voisins	 On peut consid�rer chaque sommet

i comme une masse ponctuelle soumise � une loi Newtonienne du mouvement �

m�i�
d�pi
dt�


 �	�i�dpi
dt

� ��i�fint�pi� � ��i�fext�pi�� ��	���

o) m�i� repr�sente la masse d�un sommet� 	�i� la viscosit� du milieu� fint la force r�gularisante

et fext la force d�attache aux donn�es et � et � deux poids contr
lant l�importance respective des

termes r�gularisant et d�attache aux donn�es	 Cette �quation correspond � une �quation d��quilibre

entre le terme d�acc�l�ration� la force inertielle� la force r�gularisante et la force externe	 Le terme

r�gularisant et le terme d�attache aux donn�es s�expriment comme des forces� ne d�rivant pas d�une

fonction d��nergie	

On dispose de n �quations lin�aires d�coupl�es pour un mod�le � n sommets que l�on peut �crire

sous la forme matricielle �quivalente � l��quation �	�� �

M
d�S
dt�

�C
dS
dt

� fint 
 �fext�



o) M 
 diag�m�	�� � � � �m�n � ���� C 
 diag�	�	�� � � � �	�n � ��� et fint et fext sont des vecteurs

des forces internes et externes de chaque sommet	 La r�solution de l��quation �	�� est r�alis�e par

discr�tisation en chaque sommet� en utilisant les di��rences �nies centr�es avec un sch�ma explicite �

pt
�t
i 
 pti �

�
�� 	�i��t

m�i�

�
�pti � pt��t

i � �
�t�

m�i�

�
��i�fint�p

t
i� � ��i�fext�p

t
i�
�
� ��	���

�
�
� �volution des mod�les implicites

Surfaces alg�briques

Les mod�les implicites sont caract�ris�s par une �quation du type Fq�p� 
 �	 On �value alors la

distance d�un point p au mod�le par Fq�p�� �	 �tant donn�s d points de donn�es fpigi�J��d��K� on
peut estimer l��nergie du mod�le �

Eq �fpig� 

d��X
i��

j�� Fq�pi�j��

Et on recherche les param�tres de la surface implicite Fq� qui v�ri�ent �

Eq� 
 min
q

Eq�

Cette �nergie est minimis�e en utilisant l�une des m�thodes de descente de gradient propos�e

dans le paragraphe �	�	�	 La fonction j� � Fqj s�av�re �tre une mauvaise estimation de la distance

d�un point � la surface dans de nombreux cas et les auteurs proposent g�n�ralement de meilleures

approximations qui reposent sur une connaissance de la nature de la surface �Robert� ����( Taubin�

�����	

Ensembles de niveaux

�Malladi et al	� ����� quali�ent de dynamique Eulerienne les �quations d��volution des ensembles

de niveaux� par opposition � la dynamique Lagrangienne des mod�les d�formables #classiques$	 Soit

fS�u�t�gt une famille de surfaces �voluant selon l��quation aux d�riv�es partielles �

�S

�t

 �n�

o) n repr�sente la normale � la surface et � la vitesse de d�placement	 Par exemple� � 
 �S la

courbure moyenne de la surface	 Puisque � est toujours nulle sur S� on a �

��S�t��t� 
 	��t�

Sachant que n 
 r

kr
k et par di��renciation on obtient l��quation de Hamilton
Jacobi �

��

�t

 
�kr�k� ��	���

o) 
� est une fonction de IR� � IR qui co*ncide avec � sur son domaine de d��nition	 Par exemple�


��u�t� 
 �
�u�t�� la courbure moyenne de la courbe de niveau qui passe par u� co*ncidant avec �

sur S ��
�u�	� 
 �S�u��	



Si la fonction 
� est su�samment r�guli�re� � ne pr�sente jamais de singularit� au cours de

son �volution et l��quation �	�� peut se r�soudre en utilisant les di��rences �nies �en temps et en

espace� �

�t
�t
ijk 
 �t

ijk ��t
�ijkkrijk�
t
ijkk� ��	���

De plus� les attributs g�om�triques de la surface sont d�termin�s par des expressions analytiques �

n 

r�
kr�k et � 
 r r�

kr�k �

Pour la segmentation d�images� la vitesse d��volution de la surface � doit �tre construite de

mani�re � ce que le front s�arr�te sur les contours des objets d�tect�s	 Il peut �tre di�cile d�assurer

la nullit� de � suivant l�expression utilis�e	

La vitesse de propagation de l�hypersurface peut devenir discontinue aux points distants de la

courbe de niveau 		 En cons�quence� il est n�cessaire de r�initialiser p�riodiquement � comme la

fonction de distance � la surface courante� de mani�re � conserver des courbes de niveau r�guli�re


ment r�parties	

Le calcul de l��quation d��volution discr�te �	�� est co"teux puisqu�il n�cessite de mettre � jour

une grille de dimension � pour une surface d�formable	 La r�duction du temps de calcul est possible

en ne calculant la valeur de � que dans une bande mince autour de la surface f� 
 	g	 Il est
n�cessaire de d�tecter les collisions de la surface en d�formation avec les bords de la bande mince

a�n de r�ajuster la position de la bande mince	

�
�
�� �volution des repr�sentations modales

Dans le cadre de l�analyse en composantes principales� le mod�le n�est plus n�cessairement

r�gularis� par un stabilisateur de Tikhonov dans la mesure o) la surface est d�j� contrainte par les

modes propres de variation de l�ensemble d�apprentissage	 Si x repr�sente une instance d�un mod�le

dans l�espace centr� �x 
 
x�Pq�� la surface du mod�le s�exprime �

S 
 ERx� t�

o) E 
 diag�e�e� � � � �e� est une matrice de facteur d��chelle e� R est une matrice de rotation et t un

vecteur de translation	

�Cootes et al	� ����� utilisent un mod�le discret aux sommets duquel des d�placements dS sont

calcul�s � chaque it�ration	 ' l�instant t��t� on cherche une instance du mod�le xt
�t qui v�ri�e �

St � dS � Et
�tRt
�txt
�t � tt
�t

conduisant� si xt
�t 
 xt � dx � �

dx 
 E��t
�tR
��
t
�t�St � dS � tt
�t�� xt�

Il reste � trouver� dans l�espace des d�formations propres� les param�tres permettant d�estimer

le d�placement dx dans l�espace centr�	 Il n�est en g�n�ral pas possible d�exprimer exactement



l�instance x� dx� on cherche donc � l�approcher au mieux �estimation aux moindres carr�s� �

x� dx � 
x�P�q� dq�� dq 
 PTdx�

Le vecteur dq est tronqu� en fonction des valeurs propres de la matrice de covariance de mani�re

� ce qu�aucune de ses composantes ne prenne de valeur trop importante ��kvi � qi � dqi � kvi�	

�
� Topologie des mod	les d
formables

Les mod�les d�formables apportent une information sur la forme des objets � reconstruire	

Cependant� si la forme a priori du mod�le di��re trop des donn�es� le mod�le peut ne pas �tre

capable de s�adapter correctement	 Pour circonvenir � ce probl�me� plusieurs travaux portent sur

des mod�les adaptatifs capables de changer de topologie	

Par changement de topologie� on entend aussi bien des changements de la structure du maillage

��gure �	�� haut�� que des modi�cations du genre de la surface ��gure �	�� bas�� c�est
�
dire une

modi�cation de la surface telle qu�elle ne soit plus hom�omorphe � son ancienne repr�sentation	

Dans le premier cas� on parlera alors d�adaptation des mod�les� alors que des changements de genre

sont propres aux mod�les � topologie variable	

�
�
� Mod�les adaptatifs

L�adaptation des mod�les est n�cessaire pour faire correspondre le niveau de d�tail de la repr�


sentation g�om�trique avec le niveau de d�tail des donn�es consid�r�es	

Adaptation des mod�les explicites

Les mod�les param�tr�s n�cessitent une adaptation aux donn�es lorsque la discr�tisation de

l�espace des param�tres est trop grossi�re pour d�crire de mani�re pr�cise les donn�es	 �McInerney

et Terzopoulos� ����b� proposent un r��chantillonnage du nombre de n�uds de la m�thode des

�l�ments �nis au cours du temps	 Cette approche multi
�chelle permet une transition gros grain �

grain 	n	 Le mod�le est d�abord discr�tis� grossi�rement et il converge de mani�re approximative

vers la surface � reconstruire	 Alors qu�il se rapproche des donn�es� la surface est adapt�e de mani�re

� repr�senter une forme plus d�taill�e	 Cette approche permet de r�duire sensiblement la charge de

calculs pendant les premi�res it�rations du mod�le	

Dans le cas de mod�les explicites� l��chantillonnage r�gulier de l�espace des param�tres ne conduit

pas n�cessairement � l��chantillonnage r�gulier de la surface	 �Vemuri et Radisavljevic� ����� pro


posent une transformation de l�espace des param�tres pour r�soudre ce probl�me dans le cas parti


culier de leur �tude	 �Sz�kely et al	� ����� cherchent � conserver au mieux le rapport entre l�aire d�un

morceau de surface compris entre les trois points de param�tres �r��s��� �r��s�� et �r��s�� et l�aire

du triangle courbe de la sph�re unit� avec les trois sommets correspondant aux m�mes param�tres	

D�un point de vue num�rique� le r��chantillonnage des mod�les param�tr�s conduit n�cessai


rement � une nouvelle �valuation des matrices de masse� de viscosit� et de rigidit�	 Dans le cas



Fig� �	� & En haut � topologie adaptative� En bas � changement de topologie�



d�un sch�ma semi
implicite� il faut ensuite inverser ces matrices	 Il peut donc s�av�rer co"teux s�il

intervient trop fr�quemment dans le sch�ma it�ratif	

Mod�les discrets adaptatifs

Dans le cas de mod�les discrets� l�adaptation peut se faire localement en ajoutant des sommets	

Dans la mesure o) les �quations du mouvement sont locales � chaque sommet� l�adaptation de la

surface a peu ou pas d�incidence sur le sch�ma dynamique	 �Bulpitt et E�ord� ����� proposent un

algorithme de ra�nement des surfaces triangul�es r�guli�res �chaque sommet poss�de six voisins�	

Nous d�taillerons au chapitre � les op�rations d�adaptation des maillages simplexes	

Le formalisme des surfaces morcel�es �subdivision surfaces en anglais� o�re une repr�sentation

multi
�chelle des maillages discrets� ind�pendemment de leur structure	 Un surface morcel�e est

repr�sent�e par un ensemble de points qu�il est possible d�enrichir pour a�ner la description de la

surface	

L�approche la plus courante consiste � consid�rer l�ensemble des points
�
p�i
�
i comme les sommets

d�un maillage M�	 On construit alors une suite de maillages �M�� � � � �Mj � � � �� de plus en plus

d�taill�s qui converge vers une surface continue� c�est � dire limj�� p
j
i existe pour tout i et la suiten

p
j
i

o
j
converge uniform�ment	

De nombreux sch�mas de ra�nement des surfaces morcel�es existent	 Ils cherchent � conserver

les propri�t�s de �


 Interpolation	 les sommets cr��s appartiennent � la surface limite	


 Localit�	 Le voisinage n�cessaire au calcul de la position d�un nouveau sommet doit �tre aussi

restreint que possible	


 Sym�trie	 Le sch�ma doit pr�senter les m�mes sym�tries que la topologie locale du maillage	


 G�n�ralit�	 Le sch�ma doit s�appliquer � tout type de surfaces discr�tes sans restriction topo


logique� y
compris sur les bords du maillage	


 R�gularit�	 Les surfaces engendr�es doivent garantir un certain niveau de continuit�	

Il est di�cile de respecter simultan�ment l�ensemble des ces crit�res et plusieurs sch�mas de division

des surfaces concurrents existent �Zorin et al	� �����	

Une approche un peu di��rente consiste � consid�rer
�
p�i
�
i comme un ensemble de points de

contr
le engendrant une surface qui n�a pas de repr�sentation directe	 On a�ne cette surface en

ajoutant des points de contr
le	

Adaptation selon le nombre de modes

La d�composition des mod�les en modes de vibration comme pr�sent�e dans �Mozelle et Pr�teux�

����( Nastar et Ayache� ����( Vemuri et Radisavljevic� ����( Pentland et Sclaro�� ����� conduit

� une repr�sentation adaptative o) un nombre restreint de modes basse fr�quence repr�sentent

une surface grossi�re	 En ajoutant des modes� on peut a�ner progressivement la repr�sentation du

mod�le	



�
�

 Topologies adaptatives

Plusieurs auteurs �Lachaud et Montanvert� ����( McInerney et Terzopoulos� ����( Leitner et

Cinquin� ����� proposent des mod�les d�formables dont la topologie est capable d��voluer au cours

du processus de d�formation pour s�adapter aux donn�es � reconstruire	 L�initialisation du mod�le

peut donc �tre plus grossi�re que dans le cas g�n�ral	 Le processus de reconstruction s�appuie

beaucoup moins sur la forme a priori du mod�le et dispose d�un plus grand nombre de degr�s de

libert�	

Si cette id�e est assez s�duisante� elle est en pratique di�cile � mettre en �uvre dans des

images m�dicales bruit�es	 L��volution des mod�les d�formables est en g�n�ral tr�s d�pendante de

l�initialisation du mod�le � cause de la non convexit� de la fonctionnelle d��nergie	 D�terminer de

mani�re automatique les changements topologiques d�une structure sans information a priori dans

une image bruit�e ou faiblement contrast�e est une op�ration tr�s d�licate	

Repr�sentation param�tr�es

Pour les mod�les param�tr�s� des topologies di��rentes conduisent � des conditions aux li


mites sur les param�tres di��rentes	 �Leitner et Cinquin� ����� proposent un algorithme de d�


tection d�auto
intersection des surfaces repr�sent�es par un produit tensoriel de B
splines	 Les auto


intersections sont trait�es en ra�nant puis en perforant la surface dans les r�gions d�intersection	

Les trous cr��s dans la surface sont connect�s en r�
ordonnant les points de contr
le d��nissant la

surface	

Repr�sentation implicite

Comme indiqu� pr�c�demment� les ensembles de niveaux permettent de repr�senter de mani�re

tr�s naturelle les changements de topologie	 On ne s�int�resse qu�� l��volution de la fonction � mais

ses isovaleurs repr�sentent des courbes dont la topologie peut �voluer librement	 Cependant� ce

formalisme ne permet aucune interaction de l�utilisateur ce qui peut s�av�rer ennuyeux dans le cas

de la segmentation d�images m�dicales	

Repr�sentation discr�te

McInerney et Terzopoulos proposent des contours #T�snakes$ �McInerney et Terzopoulos� ����c�

et des surfaces #T�surfaces$ �McInerney et Terzopoulos� ����� � topologie adaptative	 Leur approche

repose sur une d�composition simpliciale de l�espace en une grille t�trah�drale quasi
r�guli�re	 Le

mod�le est initialement repr�sent� comme une triangulation dont les sommets s�appuient sur les

ar�tes des t�trah�dres formant la d�composition simpliciale �voir �gure �	��	 L�algorithme alterne

entre deux �tapes dans le processus de d�formation �


 Le mod�le est d�form� en utilisant la dynamique Lagrangienne des mod�les discrets pendant

quelques it�rations	


 Le mod�le d�form� est approch� par une T�surface correspondant � un r��chantillonnage de

la triangulation sur la d�composition simpliciale	

Pendant la phase de d�formation� les sommets de la d�composition simpliciale qui se retrouvent

� l�int�rieur ou � l�ext�rieur de la surface sont marqu�s	 Apr�s d�formation� la surface est red��nie



Fig� �	� & � gauche � d�composition simpliciale triangulaire de IR�� Au centre � T�snake� � droite �

cellule simplexe de IR��

comme la limite entre les sommets int�rieurs et les sommets ext�rieurs	 Une nouvelle triangulation est

r��chantillonn�e qui approche le mod�le d�form� et qui s�appuie de nouveau sur la d�composition

simpliciale	 Si le mod�le se recoupe� ou si deux mod�les se coupent� l�un des t�trah�dres de la

d�composition simpliciale est partag� entre deux triangles di��rents	 Ces deux triangles sont alors

connect�s durant la phase de r��chantillonnage et des changements de topologie interviennent	

Cette approche est rendue e�cace par l�utilisation d�un mod�le discret pour lequel la reparam�


trisation n�est pas trop co"teuse	 Cependant� elle implique de d��nir l�int�rieur et l�ext�rieur de la

surface	 Il n�est donc pas possible de repr�senter des contours ouverts ou des surfaces � bords	 Le

processus de d�formation n�cessite �galement que la surface gon e ou se r�tracte dans son ensemble�

ce qui peut causer des probl�mes si l�initialisation n�est pas propre	

�Lachaud et Montanvert� ����� proposent �galement des triangulations � topologie adaptative

en s�appuyant sur le concept de ��snakes d��nit par �Bainville� �����	 Un param�tre � � 	 est

utilis� pour contr
ler l��chantillonnage de la triangulation et d�tecter les auto
intersections � partir

de deux r�gles �l�mentaires �

& la distance entre deux sommets voisins doit �tre comprise entre � et ����(

& la distance entre deux sommets non voisins doit �tre sup�rieure � �
�p
�
�	

La premi�re contrainte impose un �chantillonnage r�gulier de la surface tandis que la seconde d�


termine le seuil au dela duquel on consid�re que la surface entre en collision avec elle
m�me	 Le non

respect de la premi�re contrainte provoque une op�ration de cr�ation� de destruction ou d��change

d�un sommet �voir �gure �	��	 Le non respect de la seconde contrainte conduit � une transformation

axiale ou annulaire �voir �gure �	��	

échange création destruction

Fig� �	� & Op�rations topologiques Euleriennes sur les triangulations�

L�approche de Lachaud et al est relativement co"teuse car elle n�cessite la comparaison de la



fusion axiale

rupture annulaire

Fig� �	� & Op�rations topologiques non�Euleriennes sur les triangulations�

distance entre chaque paire de sommets	 Une structure d�octree est utilis�e pour r�duire la complexit�

algorithmique	

Dans le chapitre �� nous introduisons un algorithme de changement de topologie adapt� aux

maillages simplexes qui d�couple les aspects g�om�triques et topologiques	

�
� Discussion

Nous avons pr�sent� un inventaire des principales approches propos�es dans la litt�rature pour

mod�liser des contours ou des surfaces	 La litt�rature sur les mod�les d�formables est abondante et il

existe des repr�sentations tr�s vari�es	 On s�apper�oit cependant que la n�cessaire discr�tisation des

mod�les et des �quations d��volution pour la r�solution num�rique conduit souvent � des sch�mas

it�ratifs tr�s proches� si ce ne sont les probl�mes de r�solution num�rique qui peuvent conduire �

des r�sultats sensiblement di��rents	

Dans le cas de notre �tude nous nous int�ressons � la segmentation d�images m�dicales de qualit�

tr�s variable	 Notre pr�occupation principale sera d�obtenir des r�sultats robustes m�me en pr�sence

de bruit et dans des images faiblement contrast�es	 L�hypoth�se selon laquelle le minimum global

de la fonctionnelle d��nergie correspond � une description des objets d�sir�s n�est pas garantie dans

la mesure o) les structures d�int�r�t ne sont pas forc�ment les plus contrast�es de l�image	 On

se satisfait donc d�un processus de recherche des minima locaux de la fonctionnelle d��nergie	 Le

processus de reconstruction sera d�pendant de l�initialisation du mod�le dans l�image� c�est
�
dire

de l�information a priori que le mod�le apporte en terme de position et de forme	

En�n� le traitement d�images m�dicales n�cessite d�attacher le plus grand soin quant � la validit�

des r�sultats obtenus bien que cette �tape de validation s�av�re souvent tr�s complexe	 En premier

lieu� le praticien doit pouvoir intervenir pour corriger les erreurs des algorithmes de reconstruction

automatique	 L�outil de segmentation est un assistant parfois indispensable pour l�interpr�tation et

la mod�lisation des images m�dicales �D� mais le praticien � besoin de pouvoir d�cider� en d��nitive�

de la validit� des r�sultats obtenus	

Parmi les di��rents types des mod�les d�formables� nous avons choisi une repr�sentation discr�te

qui nous permet de nous a�ranchir de nombreux probl�mes de param�trisation de la surface et de



discr�tisation de l��quation d��volution	 Cette approche permet de plus de manipuler simplement

la topologie des surfaces consid�r�es	 Elle conduit � une r�solution rapide de l��quation d��volution

ce qui permet de proposer des applications interactives o) le praticien peut guider et corriger le

mod�le en cours de d�formation	



Chapitre �

Maillages simplexes

L
es maillages simplexes constituent une repr��

sentation discr�te des mod�les d�formables

surfaciques� Ce sont des maillages discrets r�gu�

liers topologiquement duaux des triangulations� Ils

sont fond�s sur un formalisme �l�gant permettant

de d�	nir la forme d�une surface localement en

chaque sommet du maillage� Ils permettent de re�

pr�senter des surfaces avec n�importe quelle topolo�

gie� Nous rappelons ici la d�	nition des maillages

simplexes �Delingette� 
���a�� Nous d�	nissons des

notions de qualit� g�om�trique et topologique des

maillages simplexes et nous proposons des algo�

rithmes de ra�nement et de d�cimation �Monta�

gnat et al�� ����� Scapel� 
����� Nous introduisons

un algorithme de changement automatique de to�

pologie que nous comparons � l�approche classique

par ensembles de niveaux �Delingette et Montagnat�

����a��



�
� Topologie

Les maillages simplexes ont �t� introduits par �Delingette� ����a�	 Dans ce paragraphe� nous

d��nissons les maillages simplexes complets de IR� que nous utilisons pour repr�senter des surfaces

d�formables	 Nous nous int�ressons plus particuli�rement aux �
 et aux �
maillages simplexes per


mettant de repr�senter des contours et des surfaces respectivement	 Le lecteur d�sireux d��tudier la

g�n�ralisation aux k
maillages simplexes pourra se reporter � �Delingette� ����a�	

Sommets

Un k
maillage simplexe de IRn� est un maillage dont chaque sommet poss�de exactement �k���

voisins	 Il est d��ni par l�ensemble de ses sommets figi�J��d��K et des relations de voisinage pour

chaque sommet �PP��i�� � � � �PPk
��i�� 	 �IN � IN�k
� v�ri�ant les propri�t�s suivantes	


 Unicit�	 Un sommet ne peut pas �tre son propre voisin et un sommet ne peux pas poss�der

deux fois le m�me voisin �

�i 	 J	�d� �K��j 	 J��k � �K�PPj�i� �
 i

�i 	 J	�d� �K��j �
 l 	 J��k � �K�PPj�i� �
 i et PPl�i� �
 PPj�i��


 R�ciprocit�	 Si i est un voisin de l alors l est un voisin de i �

PPj�i� 
 l� 
m 	 J��k � �K�PPm�l� 
 i�

On note pi la position du sommet i	

Ar�tes

Les relations de voisinage permettent de d��nir les ar
tes qui relient certains sommets du maillage

entre eux	 D�apr�s la d��nition donn�e ci
dessus� un k
maillage simplexe ne peut avoir au plus qu�une

ar�te reliant deux sommets	

Fig� �	� & ��maillage simplexe ouvert et ��maillage simplexe ferm� de IR��

Faces
On appelle face d�un �
maillage simplexe un ensemble de sommets fPFi�	��PFi���� � � � �PFi�m�

��g v�ri�ant le propri�t�s suivantes	

 Fermeture	 Les sommets d�une face sont reli�s deux � deux par une succession d�ar�tes jointives

ferm�e �

�j 	 J	�m� �K�
l 	 J���K tel que PPl�PFi�j�� 
 PFi��j � ���m���




 Unicit�	 Aucune ar�te ne partage une face en deux �

�j�h 	 J	�m� �K��l 	 J���K�PPl�PFi�j�� 
 PFi�h�� h 
 �j � ���m� � j 
 �h� ���m��

Une face d��nit donc un polygone �pPFi����pPFi���� � � � �pPFi�m���� g�n�ralement non plan de som


mets adjacents	 D�apr�s les propri�t�s pr�c�dentes� deux faces partagent au plus une ar�te	 Deux

faces partageant une ar�te sont dites adjacentes	 Les faces d�un maillage r�alisent une partition de

l�ensemble des sommets� chacun appartenant � exactement trois faces	

Orientation

Les relations de voisinage induisent une orientation des ar�tes autour des sommets et donc une

orientation des sommets d�un k
maillage simplexe	 On impose � tous les sommets d�une face d��tre

orient�s de mani�re coh�rente� induisant ainsi une orientation de la face	 La �gure �	� illustre une

face orient�e � partir de l�orientation de ses sommets �� gauche� et l�orientation de l�ensemble des

sommets et des faces d�un �
maillage simplexe �� droite�	

Fig� �	� & Orientation des sommets d�une face� orientation induite de la face �
 gauche� et orien�

tation induite sur l�ensemble d�un ��maillage simplexe �
 droite��



�
� Maillages simplexes et triangulations

Il existe une �quivalence topologique entre les k
maillages simplexes et les k
solides	 Dans le

cas des �
 et des �
maillages simplexes� le tableau �	� d��nit la dualit� entre les composants d�un

simplexe et ceux d�un solide	

�
maillage simplexe � polygone �
maillage simplexe � triangulation

sommet � ar�te sommet � face

ar�te � sommet ar�te � ar�te

triangle � sommet

Fig� �	� & Dualit� entre les maillages simplexes et les solides�

En particulier� un �
maillage simplexe est topologiquement dual d�une triangulation� comme

l�illustre la �gure �	�	 Cette dualit� est purement topologique et il n�existe pas d�hom�omorphisme

transformant les coordonn�es d�un maillage simplexe en les coordonn�es du solide dual	

La �gure �	� montre plusieurs surfaces simplexes� de di��rentes topologies	



Fig� �	� & ��� ��maillage simplexe �en traits pleins� et leurs duaux topologiques �en tirets disconti�

nus��

Fig� �	� & Quatre exemples de ��maillages simplexes de IR��





�

 Bord d�un maillage simplexe

Un bord d�un k
maillage simplexe est un �k � ��
maillage simplexe	 Un �
maillage simplexe

poss�de exactement z�ro ou un bord �il est soit ouvert� soit ferm��	 Un bord d�un �
maillage simplexe

est une ar�te marqu�e absente qui relie deux sommets correspondant aux extr�mit�s du maillage	

Un �
maillage simplexe peut poss�der plusieurs bords	 Chaque bord est une face marqu�e absente

qui constitue un trou dans la surface	

La �gure �	� repr�sente un �
 et un �
maillage simplexe avec bord	

bords

Fig� �	� & �� et ��maillage simplexe avec un bord�



�
� Contour d�un ��maillage simplexe

Un contour d�un �
maillage simplexe M est un �
maillage simplexe dont les sommets et les

ar�tes co*ncident avec des sommets et des ar�tes de M	 Les contours sont utiles pour d��nir des

op�rations topologiques et appliquer des contraintes localement sur la surface d�un maillage	 On

d��nit un contour Ci de longueur l sur un �
maillage simplexe M de d sommets � l�aide d�une

fonction d�adjacence �

PCi � J	�l � �K � J	�d� �K

j �� PCi�j� le rang d�un sommet de M
qui v�ri�e les propri�t�s �


 Fermeture� Le contour est n�cessairement ferm� � �j 	 J	�l � �K�
k 	 J���K�PCi��j � ���l�� 


PPk�j�	


 Contour simple� Un contour ne peut pas se recouper � �j�k 	 J	�l � �K�PCi�j� �
 PCi�k�	


 Ind�pendance� Un sommet appartenant � un contour ne peut pas avoir ses trois voisins sur le

contour � �j 	 J	�l � �K�
k 	 J���K��m 	 J	�l � �K�PPk�PCi�j�� �
 PCi�m�	





�
� Voisinage d�un sommet

On appelle voisinage d�ordre � d�un sommet i et on note V��i� l�ensemble des sommets du

maillage qui sont topologiquement distants de i d�au plus �	 C�est � dire qu�il existe un chemin

d�ar�tes jointives de longueur au plus � entre i et chaque sommet de V��i�	 La �gure �	� illustre les
voisinages d�ordre �� � et � d�un sommet d�un �
maillage simplexe	

p
i

p
i

p
i

Fig� �	� & Voisinages d�ordre �� � et � d�un sommet d�un ��maillage simplexe�

On note jV��i�j le nombre de sommets du voisinage V��i�	

�
� G
om
trie

Nous nous int�ressons particuli�rement aux maillages simplexes de IR� pour la segmentation

d�images �D	 Nous utiliserons �galement les �
maillages simplexes de IR� dans ce manuscrit pour

illustrer de mani�re simple certains concepts	





� G�om�trie des ��maillages simplexes du plan

Un �
maillage simplexe de IR� est une ligne polygonale du plan	 On s�int�resse � sa g�om�trie

localement en un sommet pi du maillage	 Soit p�i la projection orthogonale de pi sur le segment

form� par ses deux voisins pi�� et pi
� �voir �gure �	��	
On note ti et ni la tangente et la normale discr�te en pi d��nies comme �

ti 

pi��pi
�
kpi��pi
�k et ni 


p�i pi
kp�i pik

�

On d��nit les param�tres m�triques de pi comme �

��i 

kp�i pi
�k
kpi��pi
�k et ��i 


kpi��p�i k
kpi��pi
�k 
 �� ��i �

On d��nit �galement l�angle simplexe �i 
 �pipi
��pi��pi�	 ' partir de l�angle simplexe on d��nit

la courbure discr�te du maillage �

ki 

�sin��i�

pi��pi
�
�



i

t i

ϕi

i-1
p

i
p

n

i+1
p

i
p

Fig� �	� & G�om�trie des ��maillages simplexes du plan�

Sous certaines hypoth�ses� on peut montrer que la tangente et la courbure discr�te convergent bien

vers leurs homologues continues quand la densit� du maillage tend vers l�in�ni justi�ant ainsi ces

appellations �Delingette� ����a�	

Un point pi est d�crit localement par la connaissance de ses deux voisins� de ses param�tres

m�triques et de son angle simplexe	 En e�et� soit ri la demi
longueur kpi��pi
�k��� la longueur

kp�i pik est d��nie par �

kp�i pik 
 h�ri��
�
i ��i� 


ri
tan��i�

�
�� � �

q
� � ���i �

�
i tan

���i�

�
o) � 


�
� si j�ij � �

�

�� si j�ij � �
�

�

et donc �

pi 
 ��ipi�� � ��ipi
� � h�ri��
�
i ��i�ni ��	��

Cette derni�re �quation est importante car elle permet de d�crire localement la forme du maillage

simplexe en chaque sommet en fonction de ses voisins et des deux param�tres ��i et �i seulement

���i 
 � � ��i �	 On montre que l�ensemble
�
��i ��i

�
i d��nit la forme d�un �
maillage simplexe � une

similitude du plan pr�s	






 G�om�trie des ��maillages simplexes de l�espace

Dans IR� on introduit le vecteur binormal bi en chaque sommet pour construire une base locale

� pi �

ti 

pi��pi
�
kpi��pi
�k � bi 


pipi
� � pi��pi
kpipi
� � pi��pik � ni 
 bi � ti�

On d��nit ��i � �
�
i et �i comme pr�c�demment et on introduit �i l�angle orient� d��ni par �

ri 

ti � �pi��pi�� � pi
�pi
��
kti � �pi��pi�� � pi
�pi
��k et ni 
 cos��i�ri � sin��i�ti � ri�

qui repr�sente une mesure discr�te de la torsion au point pi	 Notons que les param�tres v�ri�ent

��i � ��i 
 �� �i 	 �	�
� et �i 	 ��
�
�	
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Fig� �	� & G�om�trie des ��maillages simplexes de l�espace�

On peut encore d��nir la position de pi par rapport � ses voisins et au triplet f��i ��i��ig �
pi 
 ��ipi�� � ��ipi
� � h�ri��

�
i ��i��cos��i�ri � sin��i�ti � ri��

L�ensemble f��i ��i��igi su�t � d�terminer la forme du maillage � une similitude de l�espace pr�s	





� G�om�trie des ��maillages simplexes de l�espace

Les trois voisins du sommet pi d�un �
maillages simplexe forment un plan normal au vecteur �

ni 

pPP��i� � pPP��i� � pPP��i� � pPP��i� � pPP��i� � pPP��i�
kpPP��i� � pPP��i� � pPP��i� � pPP��i� � pPP��i� � pPP��i�k

�

Soit Ci le cercle de centre ci et de rayon ri circonscrit aux trois sommets �pPP��i��pPP��i��pPP��i�� et

Si la sph�re de centre oi et de rayon Ri circonscrite au t�trah�dre �pi�pPP��i��pPP��i��pPP��i�� �voir

�gure �	���	

Les param�tres m�triques ��i � �
�
i et �

�
i sont les coe�cients barycentriques de la projection p

�
i de

pi sur le plan de ses voisins	 L�angle simplexe est d��ni par les relations �����
���

�i 	 ��
�
�
sin��i� 


ri
Ri
signe�pipPP��i��ni�

cos��i� 

koicik
Ri

signe�oici�ni�

�

L�angle simplexe s�interpr�te encore comme un angle g�om�trique dans le plan �pi�ci�oi� �voir

�gure �	��� droite�	 L�ensemble des param�tres
�
��i ��

�
i ��i

�
i d��nit la forme d�un �
maillage simplexe

� une similitude de l�espace pr�s	

�
� �volution

Nous d��nissons l��quation d��volution des maillages simplexes en fonction des forces locales qui

s�appliquent en chaque sommet du maillage	 En rempla�ant ��i��t
m�i� par 	 �la masse et la viscosit�
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Fig� �	�� & G�om�trie des ��maillages simplexes de l�espace�

sont suppos�es constantes en tous sommets�� ��i��t�

m�i� par ��i� et 
�i��t�

m�i� par ��i� dans l��quation

�	��� on obtient �

pt
�t
i 
 pti � ��� 	��pti � pt��t

i � � ��i�fint�p
t
i� � ��i�fext�p

t
i�� ��	��

o) la viscosit� 	 du milieu est constante en chaque sommet� et les coe�cients ��i� et ��i� sont les

poids des forces internes et externes au sommet pi	 Le pas de temps �t est int�gr� aux expressions

de �� � et 	 qui doivent garder des valeurs su�samment faibles pour assurer la stabilit� du sch�ma

num�rique explicite	



�
� Forces internes

Les param�tres m�triques �ji �
P

j �
j
i 
 �� �j�	 � �ji � �� permettent de contr
ler l�espacement

relatif entre un sommet pi et ses voisins	 L�angle simplexe �i est une mesure de la courbure en pi	

Soit �pi le point d�signant la position d��nie par les voisins du sommet pi et les param�tres f��ji � ��igi�j
et �p�i la projection de �pi sur le plan tangent au sommet pi	 La force interne s�exprime en fonction

de ses composantes tangentielle et normale �voir �gure �	��� �

fint�pi� 
 ��i�pi�pi 
 ��i��ftg�pi� � fnr�pi���

avec �

ftg�pi� 
 �p�i � p�i 

X
j

��ji � ��ji �pPPj�i� et fnr�pi� 
 �h�ri��
�
i ��

�
i ��i�� h�ri���

�
i ���

�
i � ��i��ni�
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Fig� �	�� & Composantes tangentielle et normale de la force interne d�un ��maillage simplexe�

La composante tangentielle est une force de rappel de p�i vers �p�i 	 Elle permet de contr
ler la
position relative des sommets sur la surface	 Si on d�sire une distribution uniforme des sommets du

maillage� on prend �j� ��ji 
 �
� 	 Les param�tres m�triques �tant �x�s� la composante normale permet

d�exprimer le type de r�gularit� attendue de la surface	



�

 Forces externes

Les forces externes permettent le d�placement de chaque sommet vers les donn�es	 Leur calcul

d�pend de la nature des donn�es consid�r�es	 Dans les images� ces forces sont g�n�ralement calcul�es

en fonction des points de contour d�tect�s par un op�rateur de gradient ou de l�intensit� de chaque

voxel	 Les forces externes s�expriment donc comme un champ de vecteurs de d�placement	
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Fig� �	�� & Champ de forces externes �
 gauche� et forces r�gularis�es �
 droite� sur un ��maillage

simplexe�

Le champ de force calcul� dans une image est en g�n�ral tr�s irr�gulier en raison des nombreux

faux positifs ou faux n�gatifs d�tect�s lors de l�op�ration d�extraction de contours	 On le r�gularise



en prenant la moyenne sur un voisinage de taille � �

�i�fext�pi� 
 �

jV��i�j
X

pj�V��i�
fext�pj��

Le param�tre de rigidit� � d�termine donc dans quel voisinage l�application d�une force locale a

un impact direct sur le maillage �les termes inertiels de l��quation d��volution propageant un r�sidu

de d�formation sur l�ensemble du maillage�	

�
� Qualit
 topologique et g
om
trique

Il existe six op�rations topologiques �l�mentaires sur les k
maillages simplexes nomm�es TOk
�

� TOk
� 	 Ces op�rations sont compl�tes et ind�pendantes� c�est � dire qu�il est toujours possible de

passer d�un k
maillage simplexe � un autre par une succession �nie de ces six op�rations topologiques

et que chaque op�ration ne peut pas �tre obtenue par une succession des cinq autres	

Les op�rations TO� et TO� sont Euleriennes	 Elles ne modi�ent pas le genre ou la connexit�

d�un maillage et sont utilis�es pour le ra�nement ou la d�cimation de la surface	 Les op�rations

TO� � TO� provoquent des changements topologiques et sont l�objet d��tude du paragraphe �	�	

Les op�rations TO� et TO� consistent � ajouter et � supprimer un sommet �respectivement un

ar�te� d�un �
maillage simplexe �respectivement d�un �
maillage simplexe�	 Elles sont r�ciproques

l�une de l�autre	 La �gure �	�� illustre l�action des transformations TO�
�� TO

�
�� TO

�
� et TO�

�	

1TO
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Fig� �	�� & Op�rations Euleriennes sur les �� �
 gauche� et les �� �
 droite� maillages simplexes�



�
� Crit�res de qualit�

On attend d�un maillage d�formable qu�il s�adapte de mani�re pr�cise aux donn�es � segmenter	

Il doit disposer de bonnes caract�ristiques topologiques et g�om�triques de mani�re � fournir une

repr�sentation g�om�trique utilisable de la surface �tudi�e	

La qualit� topologique d�un maillage est d��nie comme la r�gularit� du nombre d�ar�tes compo


sant chaque face	 Un maillage doit disposer de faces r�guli�res	 La �gure �	�� montre deux maillages

repr�sentant une sph�re� le premier �� gauche� avec une grande r�gularit� dans les faces �six ar�tes

par face� � l�exception de quelques pentagones� tandis que le second �au centre�� qui poss�de le

m�me nombre de sommets� est topologiquement tr�s mal conditionn�	



Fig� �	�� &Maillages simplexes sph�rique� � gauche � bonne qualit� topologique� Au centre � mauvaise

qualit� topologique� � droite � maillage obtenu apr�s optimisation topologique 
 partir du maillage

du centre�

La qualit� g�om�trique mesure la r�gularit� de la disposition des sommets	 On pr�f�re souvent

une r�partition uniforme des sommets �les faces constituant des polygones r�guliers� plut
t que des

faces excessivement allong�es	

La pr�servation de la qualit� g�om�trique du maillage au cours du processus de d�formation est

l�un des probl�mes principaux de la segmentation par surface d�formable discr�te	



�

 Optimisation de la topologique

Par composition d�une op�ration TO�
� et d�une op�ration TO�

� on d��nit l�op�ration d��change

�voir �gure �	���	
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Fig� �	�� & Op�ration topologique d��change�

L�op�ration d��change ne modi�e pas le nombre de sommets� d�ar�tes ou de faces d�un maillage	

En revanche� elle modi�e le nombre d�ar�tes par face du maillage �f� et f� perdent une ar�te

tandis que f� et f� gagnent une ar�te� et elle est donc susceptible de changer la qualit� topologique

d�un maillage	 Pour chaque ar�te du maillage� on calcule �N�f�� � N�f�� � N�f�� � N�f���� o)

N�fi� repr�sente le nombre d�ar�tes de la face fi	 Si cette valeur est strictement sup�rieure � deux�

alors on �change l�ar�te	 On peut ainsi am�liorer consid�rablement la topologie d�un maillage comme



l�illustre la �gure �	��	 Un maillage tr�s mal conditionn� �au centre� est transform� par un succession

d�op�rations d��change en un maillage de meilleur qualit� topologique �� droite�	



�
� Ra�nement global

Le niveau de d�tail que peut repr�senter un maillage d�pend avant tout du niveau de d�tail des

donn�es � segmenter	 Des crit�res comme la pr�cision d�sir�e en fonction de l�utilisation que l�on

fait de la repr�sentation g�om�trique obtenue rentrent �galement en consid�ration dans la mesure

o) un mod�le plus �n conduit � des calculs plus co"teux	

Une approche multi
�chelle consistant � segmenter d�abord de mani�re grossi�re les donn�es

�voire un sous
�chantillonnage des donn�es� puis � a�ner le mod�le alors qu�il converge est s�dui


sante �Lachaud et Montanvert� �����	 Elle permet de diminuer le temps de calcul pendant toute

la premi�re partie de la d�formation et d�a�ner le r�sultat � la �n seulement	 Cependant� cette

approche rend di�cile l�utilisation des informations g�om�triques a priori inh�rentes � un mod�le

d�taill�	

Nous proposons ici un algorithme de ra�nement global d�un maillage simplexe initialement d�crit

dans �Scapel� �����	 Il s�appuie sur une op�ration topologique duale d�une op�ration de ra�nement

classique des triangulations	 La �gure �	�� illustre le ra�nement d�une partie de la surface d�un

�
maillage simplexe par cette m�thode �� gauche� et l�op�ration duale sur une triangulation ��

droite�	

Fig� �	�� & Ra�nement d�un ��maillage simplexe et op�ration duale sur une triangulation�

Sur une triangulation T � on obtient la triangulation ra�n�e T � de la mani�re suivante �


 un sommet de T � est cr�� en chaque sommet de T et au centre de chaque triangle de T (

 une ar�te de T � connecte chaque sommet de T avec chaque centre d�un triangle adjacent(


 une ar�te de T � connecte tous les centres des triangles adjacents de T 	
Soit ns�T �� na�T �� nf �T � et ng�T � le nombre de sommets� d�ar�tes� de faces et le genre de T
respectivement	 La triangulation T � dispose d�un sommet par sommet et par triangle de T donc �

ns�T �� 
 ns�T � � nf �T ��



D�apr�s la relation d�Euler ��ns�T � 
 nf �T � � ���� ng�T �� le nombre de sommets de T � est donc �

ns�T �� 
 �ns�T �� ��� � ng�T ���

soit approximativement le triple du nombre de sommets de T pour une surface hom�omorphe � une

sph�re	

Soit M et M� les maillages simplexes duaux de T et T �	 Par dualit�� les nombres de sommets

ns�M�� d�ar�tes na�M� et de faces nf �M� de M v�ri�ent �

nf�M� 
 ns�T �� ns�M� 
 nf �T � et na�M� 
 na�T ��

En cons�quence� l�op�ration propos�e modi�e le nombres de faces du maillage ra�n� selon la rela


tion �

nf �M�� 
 �nf �M�� ��� � ng�M���

Elle triple approximativement le nombres de faces du maillage simplexe M s�il est hom�omorphe �

une sph�re	

L�op�ration de ra�nement se d�compose en une succession d�op�rations TO�
� et d��changes

comme l�illustre la �gure �	��	

(f)(d)

(c)

(e)

(b)(a)

Fig� �	�� & Ra�nement d�une face d�un ��maillage simplexe�

On consid�re chaque face du maillage simplexe �a�	 En chaque sommet de la face �b� et sur

les voisinages d�ordre � de ces sommets �c� on applique une op�ration TO�
� sur deux des ar�tes

adjacentes au sommet	 Ceci r�sulte en une transformation triangle��toile o) une face triangulaire

est cr��e en chaque sommet	 L�application d�op�rations d��changes TO�
� aux endroits indiqu�s par



des  �ches en �c� et en �d� conduit au ra�nement successif des c
t�s de la face	 Lorsque tous les c
t�s

�e� ont �t� �chang�s� on obtient la face ra�n�e �f�	 On it�re sur l�ensemble des faces du maillages

en prenant garde de ne pas traiter deux fois un sommet d�j� transform�	

L�op�ration de ra�nement propos�e conserve les qualit�s topologique et g�om�trique du maillage

ra�n�	 Dans M� une face est cr��e au centre de chaque face de M avec le m�me nombre d�ar�tes

que la face originale	 Une face est �galement cr��e autour de chaque sommet deM avec exactement

six ar�tes	

Exemples de segmentation par une approche multi��chelle

La �gure �	�� montre la segmentation du ventricule gauche du c�ur dans un angioscanner	

Cette image isotrope a �t� obtenue � la Mayo Clinic � avec l�injection d�un produit de contraste

dans le sang	 La �gure de gauche montre le mod�le initial sph�rique plong� dans l�image �D	 Il est

constitu� de �		 sommets	 Les trois �gures suivantes montrent le mod�le apr�s d�formation� puis

apr�s ra�nement et d�formation � deux reprises ���		 et ��		 sommets�	

Fig� �	�� & Segmentation de l�endocarde par une approche multi��chelle�

Le mod�le initial est tr�s grossier par rapport aux donn�es disponibles et il n�est pas capable

de segmenter de mani�re satisfaisante le c�ur	 Sa convergence est en revanche tr�s rapide et peu

sensible au bruit	 Une fois le mod�le d�form�� on dispose d�une bonne initialisation	 Les ra�ne


ments successifs permettent de mieux repr�senter la forme du c�ur� de l�art�re aorte et des art�res

pulmonaires visibles sur l�image	

La �gure �	�� montre un exemple de segmentation du cortex dans une image IRM provenant

du Brigham and Women�s Hospital � en utilisant une approche multi
�chelle	 Le mod�le initial ��

gauche� est compos� de �		 sommets	 Les deux mod�les ra�n�s �au centre et � droite� correspondent

� deux it�rations de l�algorithme de ra�nement ���		 et ��		 sommets�	 Les structures de plus en

plus �nes apparaissent au cours des �tapes de ra�nement	 Gr%ce � l�initialisation grossi�re� les

sommets cr��s sont proches de la surface corticale et convergent correctement	

�� http���www�mayo�edu�

�� http���www�partners�org�bwh�home�html



Fig� �	�� & Segmentation du cortex par une approche multi��chelle�



�
� Ra�nement local

Lors de la reconstruction d�une structure� on cherche � obtenir une surface la moins dense

possible de mani�re � all�ger la repr�sentation g�om�trique et le temps de calcul	 Cette surface doit

cependant disposer d�un niveau de d�tail su�sant pour d�crire la forme de la structure segment�e	 La

qualit� des donn�es dicte le niveau de d�tail maximum que l�on peut esp�rer obtenir d�un maillage	

Des crit�res g�om�triques permettent �galement d�optimiser la taille du maillage	

Des surfaces planes n�cessitent tr�s peu de sommets d�limitant de grandes faces pour les re


pr�senter tandis que des zones de forte courbure n�cessitent un maillage beaucoup plus dense	 Un

crit�re souvent recherch� est donc de concentrer les sommets dans les r�gions de forte courbure de

la surface	 Au contraire� le processus de d�formation tend souvent � �tirer la surface dans certaines

zones ou � la concentrer en d�autres endroits	 Une r�partition uniforme de sommets sur le maillage

original conduit apr�s d�formation � des zones peu denses et � des zones de forte concentration	

Il est possible d�optimiser la qualit� du maillage en r�partissant les sommets de mani�re plus uni


forme� soit en les faisant glisser sur la surface� soit en d�truisant des sommets dans les zones de trop

forte concentration et en les cr�ant dans des zones moins denses	 La d�formation illustr�e dans la

�gure �	�� pr�sente bien le probl�me d�inhomog�n�it� de la surface	 Le mod�le initial est une sph�re

r�guli�rement �chantillonn�e tandis que le mod�le d�form� pr�sente des faces d�aires tr�s in�gales	

Ces deux crit�res de concentration dans les zones de forte courbure et de r�partition uniforme

des sommets sont antinomiques �voir �gure �	���	 L� encore� c�est souvent la qualit� des donn�es

qui va permettre de d�terminer quel crit�re utiliser	 Il est possible de concentrer les sommets dans

les r�gions de forte courbure si les donn�es sont tr�s peu bruit�es	 Dans le cas contraire� on ne peut

autoriser la densi�cation locale du maillage au risque de segmenter le bruit	 On cherchera plut
t �

imposer une certaine r�gularit� du maillage	

Optimisation de la qualit� g�om�trique par ajustement des param�tres m�triques

Dans le cas des maillages simplexes� les param�tres m�triques �ji gouvernent la position relative

des sommets �voir paragraphe �	�	��	 Ils permettent donc de r�partir les sommets sur la surface	 On

propose d�ajuster les param�tres m�triques en chaque sommet de fa�on � ce que les aires de toutes

les faces du maillage s��galisent	



Fig� �	�� & Mod�le d�un visage ra�n� dans les zones de forte courbure �
 gauche�� mod�le d�un

c�ur avec r�partition uniforme des sommets �
 droite��

Chaque sommet i d�un k
maillage simplexe est entour� de k � � faces �fFPi���� 	 	 	 � fFPi�k
���	

Soit A�fFPi�j�� l�aire de la j
�me face du sommet num�ro i et 
Ai 


P
j
A�fFPi�j��

k
� l�aire moyenne des

faces adjacentes � i	 En �xant �

�j���ji 

�

�
� �

A�fFPi�j��

Ai

�

o) � est une constante� la composante tangentielle de la force interne fait it�rativement converger le

projet� p�i de pi sur l�hyperplan de ses voisins vers le point �p�i d��ni par les param�tres m�triques ��ji 	

Chaque sommet �volue donc de mani�re � �galiser les aires de ses trois faces adjacentes	 En pratique�

on borne les param�tres m�triques de i ��j� � � ��ji � � � �� de fa�on � �viter des distorsions trop

importantes du maillage	

La �gure �	�� illustre la r�action d�un maillage simplexe soumis � une force locale �en haut

� gauche� sans �en haut � droite� ou avec �en bas � gauche� r�gularisation de l�aire des faces	

L�adaptation du maillage permet de mieux d�crire la forme impos�e par la force externe� mais

certaines faces s�allongent et la qualit� g�om�trique du maillage s�en trouve d�grad�e	

Optimisation de la qualit� g�om�trique par ra�nement et d�cimation de la sur�

face

On peut �galement optimiser la qualit� g�om�trique d�un maillage en ajoutant dynamiquement

des sommets dans les zones trop �parses et en supprimant des sommets dans les zones de forte

concentration	 On d��nit deux contraintes g�om�triques sur les faces du maillage �


 Contrainte d�aire� Si l�aire d�une face devient trop importante �respectivement trop petite�

par rapport � l�aire moyenne des faces du maillage� on ra�ne �respectivement on d�cime�

localement la surface	


 Contrainte d��longation� On d�coupe en deux chaque face pr�sentant un param�tre d��longa


tion trop �lev�	



La contrainte d�aire consiste simplement � comparer l�aire A�fi� de chaque face fi avec l�aire

moyenne 
A 


P
i
fi

Ms
� ou l�aire m�diane des faces du maillage	 Si le rapport des deux aires est sup�rieur

� un ratio �x� r� on d�coupe la face en deux ra�nant ainsi le maillage	 Si au contraire ce rapport

est inf�rieur � �
r � on d�truit une ar�te� fusionnant ainsi deux faces �

�
fi
�A
� �

r � fusion de fi et de la face adjacente d�aire minimale
fi
�A
� r � d�coupe de fi�

La contrainte d��longation consiste �galement � d�couper une face en deux si elle devient trop

�tir�e	 On d��nit l��longation d�une face par une mesure robuste et g�om�triquement signi�cative	

Soit fpPFi�j�gj l�ensemble des sommets de la face fi �jfpPFi�j�gj j 
 N�fi��� le rapport d��longation

de la face est d�termin� en fonction de la longueur respective de ses ar�tes �

�longation 

maxj

���pPFi�j�pPFi��j
���N�fi���

���
m�dianej

���pPFi�j�pPFi��j
���N�fi���

��� �
Si ce rapport d�passe un ratio d��longation �x�� on d�coupe la face en deux dans sa partie la plus

�troite	

La �gure �	�� �en bas� � droite� montre le r�sultat de l�application d�une force locale sur un

mod�le d�formable en utilisant les contraintes d�aire et d��longation	 Contrairement � l��galisation

des aires produite par ajustement des param�tres m�triques �en bas � gauche�� la qualit� g�om�trique

du maillage est pr�serv�e	 En revanche� l�aire des faces varie d�avantage	 Ces deux approches sont

donc compl�mentaires et peuvent s�utiliser simultan�ment	

�
� Changements de topologie



	
� Op�rateurs de changement de topologie

Les op�rations TO� et TO� permettent de s�parer une composante connexe en plusieurs ou

au contraire de fusionner plusieurs composantes connexes	 Dans le cas particulier des �
maillages

simplexes� les op�rations TO�
� et TO

�
� sont identiques	 Elle permettent de fusionner deux ar�tes d�un

m�me maillage ou de deux maillages di��rents	 Dans le cas des �
maillages simplexes� l�op�ration

TO�
� d�coupe un maillage selon un contour� cr�ant ainsi une nouvelle face et l�op�ration TO

�
� fusionne

deux faces	 La �gure �	�� illustre les transformations TO�
�� TO

�
� et TO

�
�	

Les op�rations topologiques TO� et TO� permettent d�ouvrir �respectivement de fermer� des

maillages simplexes en changeant le nombre de bords	 Dans le cas des �
maillages simplexes� un

bord est un sommet avec un seul voisin	 L�op�ration TO�
� marque une ar�te absente et ses sommets

deviennent deux extr�mit�s du mod�le	 Au contraire� l�op�ration TO�
� connecte deux extr�mit�s en

marquant leur ar�te pr�sente	 Sur les �
maillages simplexes� l�op�ration TO�
� consiste � marquer

une face absente	 On introduit ainsi un trou dans la surface	 L�op�ration TO�
� referme une surface

ouverte en marquant la face pr�sente	 La �gure �	�� illustre l�application des op�rations topologiques

TO�
�� TO

�
�� TO

�
� et TO

�
�	



Fig� �	�� & R�ponse d�une surface d�formable 
 une perturbation locale� Ligne du haut� force locale

�
 gauche� et d�formation sans contrainte topologique �
 droite�� Ligne du bas� �galisation de l�aire

des faces �
 gauche� et contraintes g�om�triques �
 droite��
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 Changements automatiques de topologie

Nous proposons un algorithme de changement automatique de topologie des �
maillages sim


plexes de IR�	 Notre approche est fond�e sur un d�coupage r�gulier de l�espace selon une grille	

Contrairement � ce qui est fait dans �McInerney et Terzopoulos� ����c�� notre approche ne n�ces


site pas de reparam�trer le contour � chaque it�ration	 Le comportement physique et topologique des

contours d�formables est compl�tement d�coupl�	 Nous ne sommes donc pas limit�s � une �volution

monotone d�in ation ou de d� ation du contour	 L�algorithme propos� est e�cace en raison de sa

nature discr�te	 En outre� notre approche permet de traiter des courbes ouvertes� ce qui n�est le cas

ni des courbes implicites� ni des #T
snakes$	

Au cours du processus de d�formation� nous appliquons l�algorithme d�adaptation du contour

propos� dans le paragraphe �	�	�	 Le contour reste ainsi r�guli�rement �chantillonn� ce qui est

n�cessaire pour une d�tection correcte des auto
intersections	 Les contours topologiquement trop

courts �moins de � sommets� sont d�truits	

L�algorithme met en �uvre l�op�rateur de changement de topologie TO�
�	 Il n�cessite de d�tecter

quelles ar�tes des contours d�formables entrent en collision et d�appliquer les op�rations topologiques

n�cessaires	 Pour cela� on d�compose le plan �o�x�y� en une grille r�guli�re de taille d	 Les contours

d�formables sont d�compos�s sur la grille	 On cr�e un sommet de la grille pour chaque intersection

d�une ar�te d�un contour avec le bord d�une case et pour chaque bord d�un contour	 Des ar
tes de la

grille �voir �gure �	��� relient les sommets de la grille dans l�ordre des intersections avec le contour	

La �gure �	�� montre un exemple de d�composition d�un contour ouvert sur une grille	

contour déformable

arêtes de la grille
cellule de la grille

sommets de
la grille

Fig� �	�� & Gauche� d�	nition des sommet et des ar
tes de la grille� Droite� ar
te de la grille associ�e

aux ar
tes du contour�

Soit � la longueur totale des contours d�formables utilis�s	 Les cellules de la grille non vides sont

rang�es dans une table de hachage	 Il y a au maximum � cellules	 Chaque cellule de la grille m�morise

la liste des ar�tes de la grille qu�elle contient	 Pour chaque cellule contenant plus d�une ar�te de la

grille� on teste les intersections des ar�tes de la grille deux � deux	 Pour chaque intersection d�une



Fig� �	�� & Un contour d�formable ouvert �gauche� et sa d�composition sur une grille r�guli�re

�droite��

paire d�ar�tes de la grille� on associe une paire d�ar�te des contours d�formables �les ar�tes m�dianes

en terme de distance topologique�	

Chaque paire d�ar�tes provoquant une intersection est rang�e dans une table de hachage	 Comme

deux composantes connexes se recoupent g�n�ralement en deux points �voir �gure �	���� on recherche

pour toute intersection d�tect�e une deuxi�me intersection impliquant les m�mes contours	 Si une

telle intersection existe� elle est trait�e juste apr�s la premi�re	 Les ar�tes s�cantes sont fusionn�es

par une op�ration topologique TO�
�	 La seule exception est le cas o) les deux ar�tes appartiennent

� un m�me maillage et sont � une distance topologique trop courte	 On abandonne alors la fusion

pour �viter de cr�er des composantes connexes trop petites	

Fig� �	�� & D�tection de l�intersection de deux composantes connexes �
 gauche� et d�coupe simul�

tan�e des deux intersections �au centre� ou r�pulsion des deux composantes �
 droite��

En raison de la discr�tisation sur une grille de taille d� l�algorithme propos� garantit que �


 si une paire d�ar�tes de la grille se coupent� alors au moins une paire d�ar�tes des contours se

coupent � l�int�rieur de la cellule(


 si une paire d�ar�tes des contours se coupent et si l�aire commune des deux contours d�passe

d�� alors il existe une paire d�ar�tes de la grille correspondante qui se coupent	

En d�autres termes� Nous sommes certains de d�tecter une intersection d�s que la surface commune

des deux contours d�passe d�	 En pratique� on �xe al�atoirement le point d�origine o de la grille �

chaque it�ration de mani�re � renforcer la d�tection des intersections	

Les �gures �	�� et �	�� montrent le r�sultat de l�utilisation de l�algorithme de changement de



topologie sur deux exemples synth�tiques	 Dans l�exp�rience �	��� un mod�le circulaire est initialis�

dans un coin de l�image d�un tore	 Le mod�le attir� par les contours du tore �volue tout au long

de l�objet en se ra�nant jusqu�� auto
intersection et se s�pare en deux composantes connexes	 Une

force de ballon aide l��volution du mod�le	 Le nombre de sommets du mod�le est p�riodiquement mis

� jour pour tenir compte du grossissement du mod�le	 Dans l�exp�rience �	��� trois mod�les ferm�s

et un mod�le ouvert sont initialis�s et �voluent sous l�action d�une force interne minimisant l�aire	

Les petites composantes connexes disparaissent et les mod�les subissent de nombreuses s�parations

et fusions avant de se r�duire � un segment	

Fig� �	�� & �volution d�un mod�le hom�omorphe 
 un cercle vers un objet de topologie torique�

Contraintes r�pulsives

Dans certains cas� il est utile de segmenter simultan�ment plusieurs structures avec di��rents

mod�les en s�assurant que les mod�les ne se recoupent pas �Poupon� ����( Poupon et al	� �����	

L�algorithme pr�c�dent permet d�emp�cher les mod�les de se couper plut
t que d�op�rer des chan


gements topologiques �voir �gure �	��� droite�	 Si les ar�tes s�cantes appartiennent � deux contours

di��rents� on peut d�cider de ne pas les fusionner	 On recherche alors les deux points d�intersection

des deux contours comme pr�c�demment	 On aligne tous les sommets se trouvant entre les deux

points d�intersection sur une ligne m�diatrice	 La �gure �	�� illustre la segmentation des contours des

oreillettes gauche et droite du c�ur dans une coupe petit axe � l�aide de deux contours d�formables

sans contrainte �� gauche� et avec un comportement r�pulsif �� droite�	

Co�t de l�algorithme et in�uence de la r�solution d de la grille

En pratique� la construction de la grille et la d�tection de collision n�ont lieu qu�une fois toutes

les quelques it�rations du processus de d�formation	 Dans la mesure o) les calculs sont optimis�s

par l�utilisation des tables de hachage et la discr�tisation sur la grille� le surco"t en temps de calcul

est peu important	 Le co"t d�une �tape de transformation topologique est typiquement du m�me

ordre de grandeur qu�une �tape de d�formation	 En r�alisant les calculs toutes les cinq it�rations�

on introduit un surco"t de �	� du temps de calcul seulement	



Fig� �	�� & �volution de quatre mod�les composant le symbole du ying�yang sous l�action de forces

internes minimisant l�aire�



Fig� �	�� & Segmentation des oreillettes gauche et droite du c�ur par deux contours d�formables

sans contrainte �
 gauche� et avec un comportement r�pulsif �
 droite��

La �gure �	�� montre l��volution du temps de calcul des intersections en fonction de la taille

de la grille d pour l�exp�rience montr�e sur la �gure �	��	 Le temps de calcul devient faible d�s

qu�une dimension d de l�ordre de quelques pixels est choisie	 Au del� de six pixels� le gain de temps

devient n�gligeable	 Dans la mesure o) une grille de taille trop importante risque de conduire � une

d�tection tardive des collisions� on prend un pas de la grille d de l�ordre de la longueur des ar�tes

du contour	
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Fig� �	�� & �volution du temps de calcul des intersections en fonction de la taille de la grille�

�
� Comparaison avec les repr
sentations implicites

Nous proposons de comparer les r�sultats obtenus par l�algorithme de changement de topologie

d�crit au paragraphe �	� et le formalisme des ensembles de niveaux sur des exemples concrets de

segmentation faisant intervenir un changement de topologie du mod�le d�formable	





�
� Mise en �uvre des ensembles de niveaux

Nous avons programm� une mise en �uvre des ensembles de niveaux en deux dimensions	 La

courbe de niveau 	 est d��nie par l�ensemble des points �

C 

n
p 	 IR�j��p� 
 	

o
�

La fonction � est initialis�e � partir d�un contour ferm� comme une carte de distance sign�e � ce

contour	 Elle est discr�tis�e sur une grille de r�solution spatiale de la taille des voxels dans l�image	

La fonction � �volue selon le sch�ma num�rique explicite �	��	 La vitesse de propagation du

front 
� est d��nie par �


��p� 
 ��p� ���p� � c�

o) �


 ��p� 


��

�x�

�

�y

� � ��
�x
�

�y

��

�x�y �

��

�y�

�

�x

�

�
�

�y

� �

�x

�
� �
�

repr�sente la courbure de � au point p	 Ce terme

r�gularise les courbes de niveaux en faisant converger leur forme vers un cercle	


 c est un terme constant for�ant l��volution des courbes de niveau vers l�int�rieur ou l�ext�rieur	

Ce terme est �quivalent � une force de ballon	


 ��p� 	 �	��� est un coe�cient multiplicatif d�pendant de la norme du gradient de l�image I

au point p	 Une fonction d�croissante tronqu�e comme illustr� sur la �gure �	�� est utilis�e

de mani�re � arr�ter la propagation du front sur les points de fort contour	 Le seuil s �xe

|   I|

β

0

1

s

Fig� �	�� & Coe�cient multiplicatif de la vitesse de propagation du front�

la valeur de la norme du gradient au del� de laquelle le front est compl�tement stopp� dans

l�image	

Nous utilisons une technique de bande mince a�n d�optimiser les calculs et de r�initialiser p�


riodiquement l�ensemble de niveaux	

A�n d�obtenir des r�sultats comparables avec les contours discrets� ceux
ci �voluent sous l�action

d�un terme d�attache aux donn�es orient� suivant leur normale dans l�une ou l�autre direction �force

de ballon� pond�r� par le coe�cient multiplicatif � propos� pour les ensembles de niveaux	 Le

mod�le tend ainsi � se dilater ou � se comprimer mais s�arr�te sur les points de fort gradient	





�

 Images synth�tiques

Nous utilisons des images synth�tiques tr�s contrast�es pour montrer les capacit�s de changement

de topologie des deux approches	

Section d�un tore

Le premier exemple fait intervenir la segmentation de deux composantes connexes � partir d�un

contour initial rectangulaire	 L�image d�intensit� et l�image de la norme du gradient sont montr�es

sur la �gure �	�� � gauche et au centre respectivement	 Cette image a �t� obtenue par intersection

d�un tore avec un plan �voir �gure �	�� � droite�	 ' cause des e�ets de volume partiel� les voxels du

centre ne sont pas noirs et la r�ponse de l�op�rateur de gradient n�y est pas nulle	

Fig� �	�� & Image d�intensit� �
 gauche� et de gradient �au centre� obtenues par intersection d�un

tore avec un plan �
 droite��

Avec l�ensemble de niveaux� nous utilisons un pas de temps de 	��� limite au del� de laquelle

des ph�nom�nes d�instabilit� apparaissent	 Une bande mince de largeur � pixels est apparue comme

le meilleur compromis entre fr�quence des r�initialisations et co"t de l��volution	 La �gure �	���

ligne du haut� montre la convergence d�un ensemble de niveau vers sa position d��quilibre	 La forme

l�g�rement irr�guli�re du contour initial est d"e � une approximation de l�algorithme d�initialisation

qui n�a pas d�incidence sur le reste du processus de d�formation	

Le contour discret est r�gularis� par une contrainte de continuit� de courbure	 Une taille de

grille moyenne est utilis�e avec application de l�algorithme de topologie toutes les dix it�rations	

Le contour est r��chantillonn� toutes les dix it�rations de mani�re � ce que les ar�tes conservent

toutes des longueurs � peu pr�s �gales	 La �gure �	�� montre la convergence du contour d�formable

dans la ligne du bas	 En raison des contraintes r�gularisantes� le mod�le �volue vers une forme plus

circulaire que les courbes de niveau	

Le temps de convergence pour le contour discret est de 	��� secondes contre ���	 secondes pour

l�ensemble de niveaux soit un facteur d�acc�l�ration de ����	 Ces temps sont mesur�s sans a�chage

de l��volution des contours qui d�favoriseraient les ensembles de niveaux pour lesquelles la proc�dure

d�a�chage est plus complexe	 Ce r�sultat est d" au faible nombre de sommets du contour discret

��� sommets au d�but et �� sommets � la �n de la d�formation� en regard du nombre de points

de l�ensemble de niveaux � mettre � jour� et au tr�s faible co"t de l�algorithme de changement de

topologie	



Fig� �	�� & Convergence d�un ensemble de niveaux �ligne du haut� et d�un contour discret �ligne du

bas� dans les m
mes conditions vers deux composantes connexes de l�image�

Les ensembles de niveaux sont tr�s sensibles au seuil s de la valeur du gradient arr�tant com


pl�tement le front	 Une valeur un peu trop faible ne permet pas la r�union du contour dans la

partie centrale tandis qu�une valeur un peu trop �lev�e provoque le franchissement de la barri�re de

gradient refermant chaque composante connexe	 Le contour discret n�est pas sujet � ces probl�mes

gr%ce � ses contraintes r�gularisantes	 La �gure �	�� montre l�ensemble de niveaux en cours de d�


formation et la bande mince utilis�e �� gauche�� ainsi que le r�sultat obtenu pour un seuil trop faible

ou un seuil trop �lev� de la force de gradient	

Fig� �	�� & Ensemble de niveaux en cours de d�formation et sa bande mince �
 gauche� et r�sultat

de segmentation pour un seuil sur le gradient trop faible �au centre� ou trop fort �
 droite��

Fractale de Sirpinsky

L�image de la fractale de Sirpinsky pr�sent�e dans la �gure �	��� � gauche est segment�e	 La

�gure de droite montre l�intensit� de la norme du gradient dans l�image	

Un contour est initialis� � l�int�rieur du grand carr� de l�image	 Dans le cas de l�ensemble

de niveaux� nous utilisons un pas de temps de 	�� correspondant � la limite de stabilit� du sch�ma

num�rique	 Dans cette exp�rience� une bande mince n�apporte pas d�am�lioration en terme de temps

de calcul car la courbe de niveau 	 remplit peu � peu l�ensemble de l�image	 Les contours �tant tr�s

francs� le seuil s sur la valeur de la norme du gradient est �lev�	



Fig� �	�� & Image de la fractale de Sirpinsky �
 gauche� et intensit� de la norme du gradient �


droite��

Le contour simplexe utilise une force r�gularisante de faible amplitude de mani�re � ce que le

terme de lissage ne vienne pas arrondir les coins des carr�s � segmenter dans l�image	 Le contour

est r��chantillonn� toutes les dix it�rations pour conserver un faible �cart entre les sommet pour

la segmentation correcte des petites structures	 L�algorithme de changement de topologie est utilis�

toutes les cinq it�rations	 Une grille de faible r�solution est n�cessaire �� pixels de c
t�� en raison

de la petite taille des structures de l�image	

La �gure �	�� montre� sur les deux lignes du haut� l��volution d�un ensemble de niveaux jusqu�� la

convergence en �� it�rations	 Les deux lignes du bas montrent la convergence du contour simplexe

en ��� it�rations � partir du m�me contour initial	 Dans les deux cas� toutes les structures sont

segment�es	 L�ensemble de niveaux montre des petites instabilit�s pendant son �volution en raison

des valeurs limites des param�tre de pas de temps et de vitesse de ballon utilis�es	

La �gure �	�� montre le temps mis par l�ensemble de niveaux jusqu�� la convergence �en trait

plein� et par les contours discrets �en tirets discontinus�	 A�n de ne pas p�naliser l�ensemble de

niveaux� les temps sont mesur�s sans a�chage de la progression	 Le temps mis par l�ensemble

de niveaux est lin�aire en le nombre d�it�rations puisque nous n�utilisons pas de bande mince	

La vitesse de convergence du contour discret ralentit alors que des sommets sont ajout�s pour

repr�senter toutes les petites structures de l�image	 Le r�sultat donne un net avantage au contour

discret �presque quatre fois plus rapide�	



�
� Image m�dicale

En�n� nous pr�sentons la segmentation d�une vert�bre par les deux m�thodes propos�es	 La

�gure �	��� en haut� montre la segmentation par un ensemble de niveaux	 La segmentation du

contour de l�image est d"e aux e�ets de bords de l�image �les valeurs de la fonctionnelle sont

�x�es sur les bords�	 Cette m�thode r�sulte en une segmentation simultan�e de l�int�rieur et de

l�ext�rieur des contours	 Les lignes du bas de la �gure �	�� montrent la segmentation � partir de la

m�me position initiale par un contour discret	 Les algorithmes de r��chantillonnage du contour et



Fig� �	�� & Deux lignes du haut � convergence de la courbe de niveau 	� Deux lignes du bas � conver�

gence d�un mod�le discret dans les m
mes conditions�
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Fig� �	�� & Temps mis par l�ensemble de niveaux �trait plein� et le contour discret �tirets discontinus�

pour converger�

de changement de topologie sont appliqu�s toutes les cinq it�rations	 La segmentation par contour

discret n�cessite ��� secondes contre ��� secondes pour l�ensemble de niveaux	 Les param�tres limites

de l�ensemble de niveaux �pas de temps �gal � 	�� et tr�s forte composante d�in ation� la rendent

e�cace mais assez instable	



Fig� �	�� & Deux lignes du haut � segmentation par ensemble de niveaux� Deux lignes du bas � seg�

mentation par mod�le discret dans les m
mes conditions�



Chapitre �

Forces internes

L
es forces internes r�gularisantes jouent un r�le

important pour obtenir des surfaces lisses peu

sensibles au bruit que l�on trouve dans les images�

Nous �tudions dans ce chapitre plusieurs types

de forces qui sont particuli�rement adapt�es pour

la segmentation d�images m�dicales �Delingette et

Montagnat� ����b�� Nous nous int�ressons dans un

premier temps au cas bidimensionnel� dans lequel il

est possible de prouver analytiquement quelques r��

sultats de stabilit� du sch�ma num�rique� Nous in�

troduisons un param�tre de rigidit� permettant de

contr�ler la contrainte de forme dans le processus

de d�formation �Montagnat et Delingette� 
���c��



Les forces internes jouent un r
le r�gularisant	 Elles rendent la fonctionnelle d��nergie localement

convexe et permettent au mod�le de se d�former en respectant certains crit�res de r�gularit�	 Nous

�tudions dans ce chapitre plusieurs types de forces internes d�velopp�es pour les contours d�for


mables� et nous proposons des forces r�gularisantes des �
maillages simplexes qui nous sont utiles

dans le cadre de la segmentation d�images m�dicales	

�
� Forces internes des contours d
formables

Soit C un contour d�formable explicite param�tr� par l�indice r variant sur l�intervalle �	 L�abs


cisse curviligne s de C est reli�e au param�tre r par l�interm�diaire de la m�trique g d��nie telle

que �

s�r� 


Z r

�
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	
�
�
� Quelques expressions de forces internes

De tr�s nombreux types de forces r�gularisantes ont �t� propos�s dans la litt�rature �Kass et al	�

����( Cohen� ����( Kimia et al	� �����	 Elles font en g�n�ral intervenir la courbure du contour ou

des caract�ristiques di��rentielles d�ordre sup�rieur	 Nous �tudions ici quelques unes des forces les

plus largement utilis�es	


 Courbure moyenne �

L��nergie �

Ereg 


Z
	

�����C�r
���� dr

est d�pendante de la longueur de la courbe	 L��quation d�Euler
Lagrange appliqu�e � un

contour soumis � cette seule �nergie conduit � l�expression des forces internes �

fint�r� 
 ��r�n�r��

Cette force dirig�e vers l�int�rieur d�un contour ferm� tend � minimiser la longueur de la

courbe	 C�est la force r�gularisante g�n�ralement utilis�e dans le formalisme des ensembles de

niveaux	


 Lissage Laplacien �

L��nergie �lastique du contour s�exprime �

Ereg 


Z
	

�����C�r
����
�

dr�



La minimisation de l��nergie �lastique conduit � la force interne �

fint�r� 

��C
�r�

�

L��quation d��volution Lagrangienne correspondante �

�C
�t



��C
�r�

est une �quation de di�usion qui provoque un lissage Laplacien du contour	 �' l��quilibre�
��C
�r� 
 	�	


 �nergie de �exion �

La minimisation de l��nergie de  exion d�une baguette mince �

Ereg 


Z
	

������
�C
�r�

�����
�

dr

conduit � une force interne d��nie comme �

fint�r� 
 ��
�C
�r�

�


 Force de ballon �

En�n� la force �

fint�r� 
 �kn�r��
o) k est une constante positive correspond � la minimisation de l�aire d�limit�e par un contour

ferm� �Cohen� �����	

D�composons la force interne en ses composantes tangentielles et normales �

fint�r� 
 ftg�r�t�r� � fnr�r�n�r��

Comme indiqu� dans le paragraphe �	�	� et dans �Kimia et al	� ������ la composante tangentielle

de la force interne a�ecte la param�trisation du contour C mais pas sa forme	 C�est pourquoi le seul

terme normal est consid�r� dans l�approche par ensembles de niveaux o) aucune param�trisation

n�est n�cessaire	 La param�trisation est en revanche un facteur d�terminant dans le cas des mod�les

explicites discr�tis�s	 Parmi les quatre types de forces propos�s� les forces de courbure moyenne

et de ballon ont une composante tangentielle nulle	 La �gure �	� montre l��volution d�un contour

d�formable ouvert �ligne du haut� sous l�action des forces de courbure moyenne �en bas � gauche�

et de lissage Laplacien �en bas � droite�	

Dans le premier cas� les sommets sont tr�s irr�guli�rement r�partis apr�s d�formation	 Le lissage

Laplacien espace les sommets r�guli�rement	 En revanche� tous les stabilisateurs di��rentiels lin�aires

provoquent une sous
estimation de la courbure du contour lors de la reconstruction �Delingette et al	�

�����	 Le lissage Laplacien bas� sur la d�riv�e seconde du contour provoque une sous
estimation

beaucoup plus sensible que les forces internes sans composante tangentielle	 L��nergie de  exion qui

fait intervenir une d�riv�e quatri�me du contour est �galement moins sensible � ce probl�me	



Fig� �	� & Lissage d�un contour d�formable ouvert �en haut� sous l�action de la force de courbure

moyenne �en bas 
 gauche� et de lissage Laplacien �en bas 
 droite��

�
�

 Une nouvelle force interne

�tudions l��volution de caract�ristiques di��rentielles de C dans le temps	 On consid�re la tan


gente t�r�t�� la normale n�r�t�� la courbure Gaussienne ��r�t� et la m�trique g�r�t� de la courbe

comme des fonctions d�pendantes du temps	 Puisque �

t 

�

g

�C
�r

� � 

�

g

�����t�r
���� � n 


��
�g

�t

�r
�
�t

�r

 ��gn� et

�n

�r

 �gt�

on montre que �
�g�

�t



�

�t

�
�C
�r

�
�C
�r

�

 �gt�

�

�r

�C
�t


 �g

�
�ftg
�r

� �gfnr

�
et donc �

�g

�t



�ftg
�r

� �gfnr� ��	��

Si on d��nit la composante tangentielle de la force r�gularisante comme

ftg 

�g

�r
��	��

alors l��volution de la m�trique ��quation �	�� devient �

�g

�t



��g

�r�
� �gfnr� ��	��

Quand la composante normale est n�gligeable� l��quation �	� est une �quation de di�usion de la

m�trique tout au long du contour	 ' l��quilibre� la m�trique est uniforme donc le param�tre r et

l�abscisse curviligne sont proportionnels	

En fait� la force interne de lissage Laplacien s�exprime �

fint 

��C
�r�



�g

�r
t� g��n

Sa composante tangentielle correspond donc exactement � l��quation �	� et sa composante normale

est identique � celle de la courbure moyenne	 En combinant la composante tangentielle du lissage

Laplacien et la composante normale de l��nergie de  exion� on obtient une nouvelle force �

fint 

�g

�r
t�



��C
�r�

�n



n ��	��



permettant un bon contr
le de la param�trisation et introduisant une faible sous
estimation de la

courbure	 La �gure �	� compare la reconstruction d�un contour en utilisant le lissage Laplacien ��

gauche� et la force de l��quation �	� �� droite�	

Fig� �	� & Reconstruction d�un contour avec la force de lissage Laplacien �
 gauche� et la force

correspondant 
 l��quation ��� �
 droite��

Dans le second cas� l��quilibre entre forces internes r�gularisantes et terme d�attache aux donn�es

est plus proche du contour visible dans l�image	 La reconstruction est plus �d�le aux donn�es	

Dans le cas des mod�les d�formables discrets� la tangente au contour en un sommet i est d��nie

comme �

ti 

pi
� � pi��
kpi
� � pi��k

et la composante tangentielle de la force est �

�g

�r
t �

��
pi
� � pi��

�
� pi

�
�ti

�
ti� ��	��

L��quation �	� poss�de une interpr�tation g�om�trique simple	 Elle correspond � une attraction du

projet� du sommet pi vers le centre du segment �pi���pi
��	

�
� R
sultats de stabilit


Nous �tudions la stabilit� du sch�ma num�rique discret explicite des contours d�formables dans

les cas relativement simples d�un mod�le soumis aux forces internes de lissage Laplacien et d��nergie

de  exion	

�


� Sch�ma Lagrangien

Nous consid�rons ici le cas de la discr�tisation du syst�me par un sch�ma num�rique explicite

et une �quation d��volution Lagrangienne	 L��quation d��volution du contour �

�C
�t


 �fint

est discr�tis�e en espace	 L��quation Lagrangienne de l��volution de l�ensemble fpigi�J��n��K des

points du contour est �

�i� pt
�t
i 
 pti � �fint�p

t
i�� ��	��



Comme pour l��quation d��volution �	�� le param�tre � int�gre le pas de temps	 On consid�re dans

ce paragraphe que � est constant en tous points du contour	

Soit H�Ereg� la matrice Hessienne de l��nergie discr�tis�e et fvmgm l�ensemble de ses valeurs

propres	 On peut montrer �Promayon� ����� que le sch�ma num�rique �	� est stable � condition que

pour chaque valeur propre vm �


 vm est r�elle et jvmj � �(


 ou vm est complexe� jvmj � � et Re�vm� �
 		

Soit x 
 �p�� � � � �pn���T et f 
 �f�� � � � �fn���T la fonction vectorielle d��nie par �

�i� pt
�t
i 
 fi�x

t��

Dans le cas o) le contour est soumis � un ensemble de forces discr�tes� la matrice Hessienne de

l��nergie est �gale � la matrice Jacobienne J�f� de f 	 On s�int�ressera donc aux valeurs propres de

J�f�	

Lissage Laplacien

En discr�tisant la force interne du lissage Laplacien �

fint�x� 
 pi
� � �pi � pi���

on trouve l�expression de pt
�t
i �

pt
�t
i 
 fi�x

t� 
 pti � ��pti
� � �pti � p
t
i����

Par di��renciation �

�fi
�pj




����
���

�� �� si i 
 j

� si �i� ���n� 
 j ou �i� ���n� 
 j

	 sinon�

d�o) la matrice Jacobienne �

J�f� 


�
BBBBBBBBBBB	

�� �� � 	 � � � 	 �

� �� �� � � � � 	

	 � �� �� � � � 	
			

			
	 	 	 	 	 	 	 	 	

			

	 � � � 	 � �� �� �

� 	 � � � 	 � �� ��

�
CCCCCCCCCCCA

J�f� est une matrice de Toeplitz sym�trique� aussi connue sous le nom de matrice circulante	

On peut montrer �Morrison� ����� que les valeurs propres fvmgm de toute matrice circulante de la



forme � �
BBBBBBBBBBBB	

c� cn�� � � � c�

c� c� � � � c�

c� c�
	 	 	 c�

			
			

	 	 	
			

cn�� cn�� � � �
	 	 	 cn��

cn�� cn�� � � � c�

�
CCCCCCCCCCCCA

s�expriment de mani�re analytique �

fvmgm�J��n��K 

�
n��X
k��

cke
�i�km

n

�
m

Dans le cas qui nous int�resse� seuls c�� c� et cn�� ne sont pas nuls donc �

vm 
 �� ��� �

�
e
�i�m
n � e

�i��n���m
n

�

 � � ��

�
cos

�
�


m

n

�
� �

�
�

On remarque que pour m 
 	� la valeur propre vaut toujours v� 
 �� et comme �

J�f�

�
BB	

�
			

�

�
CCA 


�
BB	

�
			

�

�
CCA �

v� 
 ��� � � � ���T est le vecteur propre associ� � la valeur propre v�	 Soit V 
 diag�v�� � � � �vn��� et
P la matrice des vecteurs propres de J�f� � J�f� 
 PVP��	 On note y le transform� de x selon le

changement de base y 
 P��xP	 Comme xt
�t 
 J�f�xt� on obtient �

yt
�t 
 P��J�f�xtP 
 P��PVP��xtP 
 Vyt�

Puisque v� 
 �� la premi�re composante de y est constante ��t�yt� 
 y���� ce qui signi�e que le

barycentre du mod�le x est constant au cours du processus de d�formation	

Pour �tudier le module des autre valeurs propres� on s�int�resse � l�analyse de la fonction g �

x �� cos��
x�� �	 Ses variations dans l�intervalle �	��� sont �

x 	 �
� �

g�x� 	 � �� � 	

La fonction g a un seul minimum et donc �

�m� �� �� � vm � ��

Ce minimum est atteint si m
n 
 �

� � c�est � dire m 
 n
� 	 Le minimum est atteint pour toute matrice

d�ordre pair	 Pour assurer la stabilit� du sch�ma num�rique� on devra donc imposer � � �� � ��
�� � ����	 Des valeurs n�gatives d�une valeur propre correspondent � une convergence du sch�ma



num�rique apr�s oscillations	 On pr�f�rera donc imposer des valeurs positives aux valeurs propres(

c�est � dire �

	 � �� �� � � soit 	 � � �
�

�
�

�nergie de �exion

On applique un raisonnement similaire� � la force interne de l��nergie de  exion � fint 
 ���C
�s�

	

Apr�s discr�tisation en espace �

�i� pt
�t
i 
 fi�x� 
 pti � ��pti�� � �pti�� � �pti � �pti
� � p

t
i
���

Par di��renciation on obtient la matrice Jacobienne �

J�f� 


�
BBBBBBBBBBBBBBBBBB	

�� �� �� �� 	 � � � 	 �� ��

�� �� �� �� �� 	 ��
�� �� �� �� ��

	 	 	 	

	 �� ��
	 	 	

	 	 	
	 	 	

			
			

	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	

	
	 	 	 	 	 	 �� �� �� ��

�� 	
	 	 	 �� �� �� ��

�� �� 	 � � � 	 �� �� �� ��

�
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dont la mieme valeur propre s��crit �

vm 
 �� ��� ��

�
e
�i�m
n � e

�i��n���m
n

�
� �

�
e
�i�m
n � e

�i��n���m
n

�


 � � �

�
�� � � cos

�
�


m

n

�
� � cos

�
�


m

n

��
�

On s�int�resse cette fois aux variations de g�x� 
 � cos��
x� � � cos��
x�� � dans l�intervalle

�	���	

g��x� 
 	� sin��
x� 
 sin��
x� cos��
x�

x 	 �
� �

g�x� 	 � ��� � 	

La valeur minimale des valeurs propres �� � ���� est atteinte si m 
 n
� � donc pour toute matrice

d�ordre pair	 La condition de stabilit� �	 � vm � �� implique �

	 � � �
�

��
�

L�utilisation d�une force de type �nergie de  exion n�cessite donc de diminuer le pas de temps du

sch�ma num�rique	



�



 Sch�ma Newtonien

En utilisant une loi Newtonienne du mouvement et en consid�rant les coe�cients � et 	

constants� l��quation �	� se r��crit �

pt
�t
i 
 pti � ��� 	��pti � pt��t

i � � �fint�fptigi��

Consid�rons le cas du lissage Laplacien �

pt
�t
i 
 pti � ��� 	��pti � pt��t

i � � ��pti�� � �pti � p
t
i
��� ��	��

On consid�re maintenant le vecteur positions xt d��ni par �

xt 
 �pt�� � � � �p
t
n���p

t��
� � � � � �pt��n���

T �

L��quation �	� s��crit sous forme vectorielle xt
�t 
 Fxt o) la matrice F est d��nie par ��
BBBBBBBBBBBBBBBBBB	
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A D

I �



�

Les matrices A� D et I sont des matrices carr�es de dimension n� n	 I repr�sente l�identit� et D

est une matrice diagonale �D 
 �	 � ��I�	

Comme pr�c�demment� on peut calculer les valeurs propres de la matrice circulante A de mani�re

analytique	 Soit fumgm�J��n��K l�ensemble des n valeurs propres de A �

um 
 �� 	 � �

�
cos

�
�


m

n

�
� �

�
�

et fumgm les vecteurs propres associ�s	 On se propose de montrer que les deux complexes v
m et

v�m racines de l��quation �

x� 
 umx� 	 � �

sont deux valeurs propres de F avec le vecteur propre associ� v	m 
 �uTm�
�

v�m
uTm�

T 	 En e�et �



A D

I 	


�	 um
um
v�m

�
A 


�
	 Aum � ���

v�m
um

um

�
A 
 v	m

�
B	
�

um
v�m

� ���
v�
�m

�
um

um
v�m

�
CA


 v	m

�
	 um

um
v�m

�
A 
 v	mv	m�



Contrairement au cas pr�c�dent� la matrice F n�est pas Hermitienne et ses valeurs propres peuvent

prendre des valeurs complexes	

Pour �tudier la stabilit�� on s�int�resse aux fonctions �

u���	�x� 
 �� 	 � � �cos ��
x�� ��

f	���	�x� 

������
�
u���	�x� �

q
u����	�x� � ��� � 	�

����� �
Les valeurs des fonction f
 et f� correspondent � toutes les valeurs possible des normes des valeurs

propres de la matrice F en dimension quelconque	 L��tude analytique de f	 est complexe et nous

nous contentons ici d�observer son comportement sur quelques cas en consid�rant les param�tres

variables dans les intervalles � � 	 �	���� 	 	 �	��� et x 
 m
n 	 �	���	

On constate que par parit� de la fonction cosinus� f	���	�x� 
 f	���	���x�	 On restreint donc

l�intervalle de variation de x � �	��� �	 Les �gures �	� et �	� montrent l��volution des fonctions f
 et

f� respectivement pour x 	
n
	� ��� �

�
�� �

�
�� �

�
�� �

�
�

o
en fonction de � et 		

Fig� �	� & Valeurs de f
 en fonction de � et 	� De haut en bas� de gauche 
 droite � x 
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Il appara+t que le module des valeurs propres fv
mgm est toujours compris entre 	 et �	 En

revanche� le module des valeurs propres fv�mgm peut d�passer �	 Le plus mauvais cas correspond

comme pr�c�demment � x 
 �
� � c�est � dire m 
 n

� 	 Le syst�me reste cependant stable pour toute

valeur de � tant que 	 est su�samment faible �	 � �
��	 L�introduction d�un terme du second ordre

concourt donc � stabiliser le sch�ma num�rique	 Des valeurs de � sup�rieures � �
� sont admissibles

dans ce cas	

Si on regarde plus en d�tail le comportement de f
 et f� dans le cas extr�me o) � 
 � en

fonction de 	 et x� on obtient les surfaces de la �gure �	�	 Comme vu pr�c�demment� la valeur de



Fig� �	� & Valeurs de f� en fonction de � et 	� De haut en bas� de gauche 
 droite � x 
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� �

f
 est toujours inf�rieure � �� assurant la stabilit� num�rique	 En revanche� f� prend des valeurs

sup�rieures � � pour les grandes valeurs de 	 dans une r�gion assez grande pour y trouver des

valeurs propres de la matrice F	 La r�gion d�instabilit� est plus visible dans la �gure �	� o) le plan

d��quation z 
 � coupe f�	 Il appara+t encore que le sch�ma reste stable tant que 	 � �
� 	

�
� Forces internes des surfaces d
formables

En traitement d�images m�dicales� les structures anatomiques pr�sentent des formes relativement

lisses	 En l�absence d�informations sur les structures � reconstruire� on utilise donc des forces assurant

une continuit� de la courbure du mod�le	 Si une forme de l�organe � segmenter est connue� on

pr�f�rera introduire cette information dans le processus de d�formation en utilisant une contrainte

de forme tendant � ramener le maillage vers sa forme d�origine	 En l�absence de terme d�attache aux

donn�es� le mod�le utilise ainsi la connaissance a priori de la forme de l�organe	

Dans le paragraphe �	�	� nous introduisons un formalisme o) la force interne est vue comme une

force de rappel de chaque sommet pi vers le point �pi d��nit par les voisins pPP��i�� pPP��i� et pPP��i�
de pi et les param�tres f���i ����i � ��ig	 Les param�tres m�triques ���i et ���i sont d��nis en fonction de la

r�partition d�sir�e des sommets sur la surface	 Nous nous int�ressons ici � la d�termination de ��i qui

permet de d�terminer le type de continuit� attendu de la surface	 Nous introduisons les contraintes de

r�gularit� de la courbure et de m�moire de forme utiles au traitement d�image m�dicales	 Cependant�

le formalisme est plus g�n�ral et peut s��tendre � d�autres types de contraintes internes des mod�les

adapt�es a d�autres applications	 On peut par exemple imposer des discontinuit�s de la normale a�n



Fig� �	� & Les fonction f
 �
 gauche� et f� �
 droite� en fonction de 	 et x pour � 
 ��

Fig� �	� & La fonction f� en fonction de 	 et x et son intersection avec le plan z 
 � sous deux

angles de vue�



de permettre la reconstruction de coins ou d�ar�tes saillantes	

�Ghanei et al	� ����� r�alisent la d��nition d�un mod�le d�formable bas� sur les triangulations

dont la g�om�trie est tr�s proche de celle que nous utilisons avec les maillages simplexes	 En parti


culier� ils d��nissent une notion de courbure discr�te aux sommets de la triangulation d�o) d�rivent

les forces r�gularisantes de la surface	

�
�
� Stabilit� num�rique

La d�monstration analytique de la stabilit� du sch�ma num�rique des mod�les surfaciques est

beaucoup plus d�licate que celle des contours d�formables	 Chaque sommet d�un �
maillage simplexe

�tant connect� � trois voisins� l�expression des fonctions ffigi telles que �i� pt
�t
i 
 fi�x

t� font

intervenir d�autres sommets que pi��� pi��� pi� pi
� et pi
�	 La matrice Jacobienne J�f� n�est

donc plus une matrice tri
 ou pentadiagonale mais une matrice creuse	 Il est alors impossible de

donner une expression analytique de ses valeurs propres � l�exception de quelques cas particuliers

tr�s simples	 Dans le cas des triangulations� la matrice J�f� est d�autant plus irr�guli�re qu�un

sommet poss�de un nombre variable de voisins	

En pratique� nous utilisons un sch�ma �volutif Newtonien avec un coe�cient 	 inf�rieur � �
� et un

coe�cient � born� entre 	 et �
� 	 Ceci correspond � des param�tres stables dans cas bidimensionnel

et s�av�re encore stable� de mani�re empirique� dans le cas tridimensionnel	

�
�

 Contrainte de courbure

La contrainte de courbure impose une certaine r�gularit� de l�angle simplexe� et donc de la

courbure discr�te d�une surface	 On d��nit �

��i 

X

pj�V��i�

�j
jV��i�j �

La valeur de l�angle simplexe en chaque sommet tend ainsi � s��galiser avec celle de ses voisins	 Les

forces internes r�sultantes font converger le maillage vers une forme de courbure constante � un cercle

��
simplexe� ou une sph�re ��
simplexe� dans le cas de maillages sans bords	 Notons n�anmoins que

le maillage ne se r�duit pas � un point contrairement au cas classique de la minimisation de l��nergie

d�une plaque mince o) l�on minimise l�aire �respectivement le volume� du contour �respectivement

de la surface� d�formable� provoquant l�e�ondrement du mod�le sur lui
m�me en l�absence de terme

d�attache aux donn�es	

Le param�tre de taille topologique des voisinages � correspond � la rigidit� de la surface	 Les

d�formations du maillage sont plus locales si le param�tre de rigidit� est petit et a�ectent la surface

sur une plus grande �tendue quand le param�tre de rigidit� augmente	 La �gure �	� illustre l�impact

du param�tre de rigidit� sur la d�formation d�un mod�le	 Un nuage de points tr�s �pars �en haut �

gauche� est utilis� pour attirer une surface initialement sph�rique	 La �gure montre� de haut en bas

et de gauche � droite� la surface d�form� en utilisant un param�tre de rigidit� de valeur �� �� �� ��

�� �� et ��	



Fig� �	� & Nuage de point �pars et surface reconstruite 
 partir d�une sph�re en fonction du param�tre

de rigidit� ��� �� �� �� �� �� et ����



Plus la rigidit� du mod�le augmente et plus la surface devient lisse	 Le terme d�attache aux

donn�es a relativement moins d�importance	 En revanche� la surface pr�sente un aspect plus r�gulier

dans les zones ne disposant pas de points de donn�es	

�
�
� Contrainte de forme

Soit ��
i � ��
i et �
i les param�tres m�triques et l�angle simplexe du sommet i � l�origine des

d�formations de la surface	 Si on impose � chaque �tape du processus de d�formation �

�i� ���i 
 ��
i � ���i 
 ��
i et ��i 
 �
i � ��	��

alors le maillage converge vers sa forme d�origine� � une similitude pr�s� puisque les param�tres

m�triques et les angles simplexes d��nissent une forme unique	 La contrainte de forme donne au

maillage d�formable un comportement int�ressant	 En l�absence de terme d�attache aux donn�es� le

maillage converge vers sa forme de r�f�rence comme illustr� dans la �gure �	�	

Fig� �	� & Convergence d�un mod�le d�form� vers sa forme de r�f�rence sous l�action des forces

internes� La texture attach�e 
 chaque sommet permet de v�ri	er qu�il n�y a pas de glissement des

sommets sur la surface�

La contrainte de courbure peut �tre renforc�e par l�interm�diaire du param�tre de rigidit� �

qui permet de lisser la courbure sur un voisinage de taille variable	 Nous proposons d�introduire

un param�tre de rigidit� similaire � celui de la contrainte de courbure de mani�re � permettre une

convergence plus ou moins rapide vers la forme de r�f�rence	

Dans l��quation �	�� l�angle simplexe en chaque sommet est d��ni de mani�re purement locale�

ind�pendamment des sommets voisins	 L�id�e est de trouver un sch�ma it�ratif du mod�le d�formable

qui autorise une convergence de la surface vers sa forme de r�f�rence d�autant plus rapidement que la

taille � du voisinage pris en consid�ration est �lev�e	 Dans la mesure o) l�angle simplexe ne doit pas

passer d�une valeur extr�me ��
� � l�autre �
� et o) des valeurs extr�mes signi�ent des distorsions de
la surface correspondant � des situations anormales dans le cadre des surfaces r�guli�res repr�sentant

des structures anatomiques� on utilise une m�trique plus adapt�e � l�angle simplexe �

yi 
 tan

�
�i
�

�
�



Le transform� yi de �i est un �l�ment de l�espace vectoriel IR dans lequel on peut utiliser la notion

de distance usuelle tandis que �i appartient � la vari�t� circulaire ��
�
�	
Soit fuijgij un ensemble de r�els et fy
i gi les transform�s des angles simplexes de r�f�rence f�
i gi

d�un mod�le M	 Consid�rons le sch�ma it�ratif �

�i� yk
�i 
 y
i �
X

pj�V��i�
uij�y

k
j � y
j ��

Il s��crit sous une forme vectorielle �

yk
� 
 y
 �U�yk � y
��

o) y est le vecteur de composantes yi� y
 est le vecteur de composantes y
i � et U est une matrice

dont le terme de la ligne i et de la colonne j vaut uij si pj 	 V��i� et 	 sinon	 On montre facilement

par r�currence que �

yn 
 Un�y� � y
� � y
� ��	��

L��quation �	� converge si et seulement si la plus grande des valeurs propres de la matrice U est

strictement inf�rieure � �	 On peut �galement montrer que le sch�ma converge d�s que
P

j uij 
 � � �

�Montagnat� �����	 C�est � dire que les suites des fyig convergent vers y�i quel que soit i	 Pour donner
une importance �gale � tous les points du voisinage de pi� on prend �i��j�uij 
 �

jV��i�j 	
On d��nit donc la force interne de forme sur un voisinage d�ordre � par �

f�int�pi� 
 ��i�pi�pi

o) �pi est d��ni par l�angle simplexe �

��i 
 � tan��
�
	tan��
i

�

�
�

�

jV��i�j
X

pj�V��i�



tan

�
�j
�

�
� tan



�
j
�



�A �

Validit� du sch�ma it�ratif

Nous pr�sentons deux exp�riences qui illustrent l�e�et de la force r�gularisante propos�e pr�c�


demment	 Dans la premi�re nous montrons l�acc�l�ration de la convergence en fonction du param�tre

de rigidit� � et du param�tre de normalisation �	 Dans la seconde� nous analysons la r�duction des

distorsions produites sur la surface par le param�tre de rigidit�	

Convergence

Consid�rons un maillage surfacique M d�une sph�re que l�on perturbe localement et qui �volue

sous l�action des seules forces r�gularisantes de forme	 Apr�s un nombre �x� d�it�rations� on estime

la distance entre la sph�re d�form�e et la sph�re d�origine	 Une distance appropri�e et invariante par

une similitude est la somme quadratique des �carts des angles simplexes du mod�le avant et apr�s

d�formation	 Soit f�
i gi la valeur des angles simplexes de la sph�re d�origine et f�igi la valeur des

angles simplexes apr�s un certain nombre d�it�rations	 La distance consid�r�e est donc �

d �f�
i gi � f�igi� 

s X
pi�M

��i � �
i ��� ��	���
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Fig� �	� & Ligne du haut � maillage surfacique d�une sph�re apr�s perturbation locale �
 gauche�

et �		 it�rations �
 droite� sous l�action de forces r�gularisantes de forme� Ligne du bas � distance

des angles simplexes du maillage d�form� aux valeurs d�origine apr�s �		 it�rations en fonction du

param�tre de rigidit� � et de la constante de normalisation ��



La �gure �	� montre l��volution du maillage surfacique avant et apr�s une centaine d�it�rations	

Le graphique mesure la distance d�apr�s l��quation �	�� en fonction des param�tres � et �	 Il appara+t

clairement que la convergence est meilleure quand le param�tre de rigidit� augmente	 D�autre part�

la diminution de � acc�l�re �galement la convergence	 Mais si � devient trop petit� le param�tre de

rigidit� perd de son in uence	 En pratique nous avons �x� � � 	���	

Distorsions de la surface

Nous consid�rons ici un objet surfacique en forme de croix ayant subit une transformation rigide

par rapport � sa position de r�f�rence	 Sous l�action de forces externes� le maillage �volue vers sa

position initiale	 La �gure �	��� � gauche� montre la surface �en faces pleines� et sa position initiale

�en �l de fer�	

Apr�s un nombre �x� d�it�rations� le maillage revient � sa position initiale mais la surface subit

une distorsion en raison de la nature locale des d�formations	 C�est � dire qu�un sommet revient sur

la surface d�origine mais pas forc�ment � sa position d�origine sur cette surface et qu�il se trouve

donc en plus mauvaise ad�quation avec la surface puisque la courbure de sa nouvelle position ne

correspond pas forc�ment avec sa courbure d�origine	 On mesure la distorsion de la surface comme

la somme des distances entre la position fpigi des sommets apr�s d�formation et la position fp
i gi
sommets du mod�le � l�origine �

d �fpigi � fp
i gi� 
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Fig� �	�� & � gauche� une surface d�cal�e par un transformation rigide par rapport 
 sa position ini�

tiale� � droite� distance de la surface 
 la surface initiale apr�s convergence en fonction du param�tre

de rigidit� ��

La �gure �	��� � droite� montre l��volution de la distance apr�s convergence en fonction de

l�accroissement du param�tre de rigidit� en utilisant la contrainte de courbure �tirets discontinus�

ou la contrainte de forme �trait plein�	 Cette derni�re permet une meilleure convergence dans tous



les cas� et surtout� la distance d�cro+t de mani�re monotone lorsque � augmente	 La prise en compte

d�un voisinage plus important permet une convergence plus homog�ne des sommets du maillage	





Chapitre �

R�gularisation locale et globale

L
��volution des mod�les d�formables s�appuie

en g�n�ral sur l�hypoth�se que les contours d��

limitant les objets recherch�s correspondent � un

minimum global ou local d�une �nergie potentielle�

En pratique� on ne garantit la convergence que vers

un minimum local� Il convient donc de rendre la

fonction d��nergie aussi convexe que possible au voi�

sinage de la solution de mani�re � ce que le mod�le

soit moins d�pendant de sa position et de sa forme

initiale� Nous proposons ici un sch�ma d��volution

� contrainte globale permettant de mieux contr��

ler les d�formations du mod�le de mani�re e�cace

�Montagnat et Delingette� 
���a�� Il permet une

initialisation plus grossi�re du mod�le et rend pos�

sible la segmentation de donn�es bruit�es gr�ce �

un comportement ad�quat du processus de d�for�

mation� Des contraintes de d�formations sp�ci	ques

ou une contrainte globale de forme s�expriment en

outre de mani�re naturelle dans ce cadre �Monta�

gnat et Delingette� 
�����



�
� R
gularisation des d
formations

La qualit� parfois tr�s m�diocre des image m�dicales ou le manque de contraste d" � une mauvaise

discrimination des tissus par le processus physique d�acquisition d�images rendent le probl�me de

reconstruction des mod�les d�formables di�cile	 La fonctionnelle d��nergie n�est pas convexe et le

processus de d�formation est tr�s sensible � la position initiale du mod�le	

�
�
� Convexit� de l��nergie

La fonctionnelle d��nergie d�un mod�le d�formable est compos�e d�un terme r�gularisant� en

g�n�ral convexe� et d�un terme d�attache aux donn�es� en g�n�ral tr�s irr�gulier	 L��quation d�Euler


Lagrange ne fournit qu�une condition su�sante pour d�terminer un minimum local de l��nergie	

Les approches permettant de trouver le minimum global de la fonctionnelle d��nergie sont peu nom


breuses	 On rencontre essentiellement le recuit simul� �simulated annealing en anglais�	 Les m�thodes

d�terministes comme les descentes de gradient ne conduisent qu�� des minima locaux	 l�algorithme

de non�convexit� gradu�e �Graduated Non�Convexity ou GNC en anglais� a �t� propos� pour am�


liorer la solution sans garantir une convergence vers le minimum global	 Soit E une fonctionnelle

d��nergie discr�tis�e d�pendante des param�tres q 
 �q�� � � � �qn���	
Le recuit simul� est une m�thode tr�s g�n�rale	 Elle consiste � introduire un comportement

al�atoire dans une m�thode de descente de gradient lui permettant de sortir des minima locaux	 Un

param�tre de temp�rature t du syst�me d�cro+t depuis une valeur initiale �x�e vers z�ro	 ' chaque

�tape de l�algorithme� l�un des param�tres qi est s�lectionn� de mani�re al�atoire et la variation

d��nergie en fonction d�une variation � de qi est �valu�e �

�E 
 E�q�� � � � �qi � �� � � � �qn����E�q��

Si l��nergie diminue ��E � 	�� l�algorithme descend le long de la fonctionnelle	 Dans le cas contraire�

l�algorithme autorise de remonter la fonctionnelle avec une probabilit� proportionnelle � e��E�t	

Lorsque la temp�rature du syst�me est �lev�e� il est possible de sortir de minima importants avec

un probabilit� non nulle	 Quand le syst�me #g�le$ au contraire� l�algorithme s�apparente � une

descente de gradient classique	 Cet algorithme est non d�terministe	 Son succ�s et son temps de

convergence sont largement d�pendants de la loi de d�croissance de t	

L�algorithme de non
convexit� gradu�e d�crit dans �Blake et Zisserman� ����� permet de rendre

localement convexe une fonctionnelle d��nergie compos�e de la somme d�un terme convexe et d�un

terme non convexe	 L�id�e consiste � rendre la d�riv�e seconde �positive� du terme convexe sup�rieure

� la d�riv�e seconde �n�gative� du terme non convexe	 La fonctionnelle d��nergie E est remplac�e

par une fonctionnelle convexe E�	 Le minimum de E� ne correspondant pas n�cessairement au

minimum global de E� on construit une famille d��nergies fEpgp telle que E� 
 E et E� est

convexe	 En faisant progressivement varier p de � vers 	 et en utilisant � chaque �tape le minimum

de l��tape pr�c�dente comme minimisation� on converge vers un minimum de E qui s�approche du

minimum global	 Blake et Zisserman prouvent la convergence de l�algorithme dans le cas particulier



des fonctionnelles d��nergie qu�ils �tudient	 Cependant� ils pr�cisent que cet algorithme n�est pas

valide dans le cas g�n�ral	 �Davatzikos et Prince� ����� construisent une famille de fonctionnelles

d��nergie de mani�re similaire � l�algorithme de non
convexit� gradu�	 Ils appliquent le r�sultat �

la d�formation d�un contour d�formable guid� pour d�tecter les lignes �paisses	 �Cohen et Gorre�

����� utilisent l�algorithme de non
convexit� gradu�e en construisant une famille de fonctionnelles

d��nergie d�pendante d�un param�tre dans le cas o) le potentiel en un point p est une fonction de

la distance au point de contour le plus proche	

�Cohen et Kimmel� ����b( Cohen et Kimmel� ����a� reconstruisent le chemin d��nergie minimale

entre deux points �x�s	 Un algorithme it�ratif calcule les courbes de niveau d�une fonction de

potentiel � partir d�un point de d�part	 Il est alors possible de d�terminer le chemin correspondant

� un minimum global de la fonction d��nergie	

Dans le cas du traitement d�images m�dicales complexes et bruit�es� la fonctionnelle d��nergie

est tr�s irr�guli�re et la convergence de l�algorithme de non
convexit� gradu�e n�est pas assur�e	 Le

co"t d�un algorithme de recuit simul� est prohibitif en raison de l�importance de l�espace des con�


gurations	 Il est m�me peu probable que le minimum global de la fonctionnelle d��nergie d��nie dans

une image non triviale corresponde e�ectivement aux structures recherch�es	 Nous nous attacherons

donc d�avantage � retrouver un minimum local de la fonctionnelle d��nergie	 Nous proposons dans

ce chapitre une m�thode permettant de rendre l��nergie localement convexe	 Nous verrons dans

les chapitres suivant comment introduire d�avantage d�informations a priori dans le processus de

d�formation a�n d�augmenter la convexit� de l��nergie en prenant en consid�ration la nature des

images trait�es	

�
�

 Contraintes de r�gularisation locales

Nous avons vu dans les chapitres pr�c�dents le r
le important jou� par les forces internes pour

r�gulariser localement la fonctionnelle d��nergie et stabiliser le processus de d�formation	 L�intro


duction d�un param�tre d�extension spatiale� ou rigidit�� permet de donner une in uence spatiale

plus importante aux forces internes	 Il est ainsi possible de contr
ler de mani�re moins locale les

d�formations de la surface	

En pratique� cette approche sou�re d�une premi�re limitation � l�extension spatiale est d��nie de

mani�re purement topologique et pas en regard de l�espace Euclidien dans lequel est plong� le mod�le	

En fonction de la �nesse du maillage� un voisinage topologique donn� de taille � repr�sente un

morceau de surface plus ou moins grand	 Les forces internes d�pendantes du param�tre � r�gularisent

le mod�le � une �chelle di��rente en fonction du niveau de ra�nement de la surface	 �Feldmar

et Ayache� ����� utilisent une d��nition g�om�trique des voisinages pour �viter ce probl�me	 Le

voisinage d�un sommet i est d��ni comme l�ensemble Br�i� des sommets se trouvant dans une sph�re
de rayon r �x�	 Le nombre de sommets dans Br�i� varie si la surface est ra�n�e contrairement �

jV��i�j	 Cette approche est en revanche plus co"teuse en temps de calcul	

Dans tous les cas� les forces internes ont une action purement locale qui ne permet pas toujours

de contraindre de mani�re satisfaisante les d�formations	



�
�
� R�gularisation par d�composition modale

De nombreux auteurs insistent sur la n�cessit� de r�gulariser les d�formations du mod�le	 �Ter


zopoulos et Metaxas� ����� introduisent un mod�le de superquadrique sur lequel vient s�ajouter un

terme de perturbation locale �voir paragraphe �	�	��	 ' chaque it�ration� ils estiment une transfor


mation rigide de la superquadrique �translation et rotation� ainsi que ses param�tres	 La variabilit�

de la surface est ainsi limit�e par le faible nombre de degr�s de libert� �param�tres� du mod�le	 Le

terme de d�formation local perturbe la surface et autorise une plus grande variabilit� de la forme	

Ce mod�le d�formable � deux niveaux a pour but de mieux contr
ler les d�formations de la surface

tout en gardant une capacit� �lev�e d�exprimer des formes vari�es	

�Vemuri et Radisavljevic� ����( Vemuri et Radisavljevic� ����� comparent les d�formations ap


pliqu�es sur un mod�le param�tr� aux d�formations d�un mod�le explicite	 Ils quali�ent de d�for�

mations locales les d�formations des mod�les explicites qui s�appliquent localement sur la surface	

Elles se traduisent par un modi�cation locale de la g�om�trie de la surface	 Par opposition Vemuri et

Radisavljevic� parlent de d�formations globales pour quali�er les d�formations des mod�les param�


tr�s	 La modi�cation d�un param�tre a�ecte la g�om�trie du mod�le dans son ensemble et l�espace

des d�formations admissibles du mod�le est r�duit par le nombre limit� de param�tres	

Vemuri et al font remarquer qu�il est impossible avec l�approche de Terzopoulos et Metaxas de

r�aliser une transition continue entre d�formations globales et locales	 La solution qu�ils apportent

consiste � d�composer le mod�le surfacique sur une base d�ondelettes	 La transform�e en ondelettes

pr�sente l�avantage d��tre r�versible et de ne pas conduire � une perte d�informations	 De plus� elle

transforme la matrice de rigidit� K en une matrice presque diagonale inversible � moindre co"t�

tout en conservant les m�mes valeurs propres et les m�mes vecteurs propres que la matrice d�origine	

Ils construisent un mod�le hi�rarchique dont la donn�e du nombre de modes �xe la variabilit�	 En

accroissant progressivement le nombres de modes� le processus de d�formation a�ecte la g�om�trie

de la surface de plus en plus localement� permettant ainsi de reconstruire des formes de plus en plus

d�taill�es	

Cette m�thode de contr
le du nombre de degr�s de libert� de la surface en �xant le nombre de

modes d�une d�composition modale a �t� largement utilis�e par la suite	 L�analyse en composantes

principales limite naturellement le nombre des modes disponibles pour la repr�sentation d�un mod�le

en fonction de la taille de l�ensemble d�apprentissage	 �Cootes et al	� ����� utilisent un nombre de

modes plus r�duit que le nombre de modes disponibles en s�appuyant sur le fait que l�importance

des modes est ordonn�e en fonction des valeurs propres associ�es	 En travaillant avec un nombre de

modes limit�s puis en accroissant progressivement le nombre de modes� il est possible d�optimiser

le temps de calcul n�cessaire pour la convergence d�un mod�le	

�Nastar et Ayache� ����� utilisent �galement l�analyse modale introduite dans �Pentland et

Sclaro�� ����� pour r�duire le nombre de degr�s de libert� du mod�le	 Puisque les modes basses

fr�quences correspondent � des d�formations plus r�guli�res� l��volution de la surface peut se faire

avec un pas de temps plus important quand un nombre r�duit de modes est pris en consid�ration	

On optimise le temps de convergence du mod�le en faisant varier le pas de temps en fonction du



nombre de modes consid�r�s	

�Cohen et Cohen� ����� proposent une approche alternative en d��nissant un mod�le param�


trique d�riv� d�une hyperquadrique	 Le mod�le est d��ni de mani�re implicite comme la somme

d�un terme d��nissant une hyperquadrique �la forme convexe globale� et d�un nombre quelconque

d�exponentielles d�hyperquadriques d��nissant des d�formations non convexes locales	 Ils montrent

que ces termes locaux n�ont qu�une incidence localis�e sur la forme du mod�le	 Ils d��nissent une

fonctionnelle d��nergie correspondant � ce mod�le et proposent une m�thode d�estimation simulta


n�e des param�tres de l�hyperquadrique et des termes locaux par une minimisation de cette �nergie	

Ils introduisent une r�solution hi�rarchique o) des termes locaux s�ajoutent progressivement � la

repr�sentation du mod�le au cours des d�formations	

�
�
� R�gularisation par transformations contraintes

La recherche des d�formations autorisant la mise en correspondance d�un mod�le d�formable avec

des donn�es peut �tre vue sous deux angles	 On cherche soit � d�terminer une transformation de

l�espace contenant le mod�le et l�image� soit � d�former le mod�le � l�int�rieur de l�image ��gure �	��	

Dans le premier cas on parle de recalage	 Une transformation est d��nie en tous points de l�espace	

Dans le second cas� on parle de d�formations du mod�le	 La transformation s�applique au mod�le

uniquement et n�est pas connue dans l�espace � l�ext�rieur du mod�le	

de l’espace
Transformation

Déformations
du modèle

Modèle

Image

Fig� �	� & Recalage et d�formations



�Feldmar et Ayache� ����( Feldmar et Ayache� ����� n�appliquent aux mod�les d�formables

que des transformations avec un nombre de degr�s de libert� limit� de mani�re � ne pas autoriser

n�importe quel type de d�formation de la surface	 Le mod�le est alors recal� de mani�re globale par

une transformation rigide ou a�ne	 Une transformation a�ne n�autorisant pas des d�formations

tr�s importantes de la g�om�trie du mod�le� les auteurs introduisent des transformations localement

a�nes	 Ils s�agit d�estimer une transformation a�ne en chaque sommet du maillage	 Un voisinage

g�om�trique est d��ni autour de chaque sommet de la surface	 Une transformation rigide est estim�e

sur chaque voisinage et la transformation a�ne locale � une sommet est obtenue en moyennant

les transformations rigides qui s�appliquent sur chaque voisin du sommet	 Par construction� les

transformations a�nes calcul�es en des points voisins sont similaires et les d�placements induits des

sommets de la surface sont en pratique r�guliers m�me si l�algorithme propos� ne garantit pas de

crit�re de r�gularit� de la surface	

�Declerck et al	� ����� utilisent des transformations B
splines pour d�former leurs mod�les	

L�introduction d�un terme de lissage dans l�expression de la transformation permet de contraindre

d�avantage les d�formations	 ' la limite� une transformation B
spline excessivement contrainte n�au


torise pas plus de d�formations qu�une transformation a�ne	 Les auteurs d��nissent donc un moyen

d�appliquer aux mod�les des transformation a�nes� B
splines� ou toute combinaison interm�diaire

gr%ce � un simple param�tre de pond�ration	

�L�tj�nen et al	� ����b( L�tj�nen et al	� ����a( Bardinet et al	� ����� utilisent les d�formations

de forme libre �free�form deformations� ou FFD� en anglais� pour d�former leurs mod�les	 Ils sont

�galement amen�s � introduire une terme r�gularisant qui limite la quantit� de d�formation autoris�e

par les d�formations de forme libre	

�
�
	 Approche pyramidale

�Reissman� ����� propose deux m�thodes de r�gularisation des d�formations fond�es sur l�utili


sation d�une pyramide d�images et de mod�les	 Une pyramide d�images est construite r�cursivement

en utilisant l�image initiale comme niveau de base de la pyramide puis en convoluant l�image avec

un �ltre pour construire une image de dimension moiti� au niveau sup�rieur	

Dans �Reissman et Magnin� ������ les auteurs proposent de d�former un graphe de cellules carac


t�risant les r�gions de l�images par un vecteur de param�tres	 Le graphe de cellules de chaque �tage

de la pyramide est construit en minimisant une �nergie somme d�un terme mesurant l��tirement des

cellules et d�un terme d�pendant du gradient de l�image	 Un algorithme de mise en correspondance

de deux pyramides minimise un terme d��nergie d�pendant d�une distance entre cellules des deux

pyramides	 La minimisation exploite la structure pyramidale en r�solvant la mise en correspondance

des pyramides niveau par niveau	 Un champ de d�formations entre le sommets des deux pyramides

est d�abord estim�	 Les d�formations servent d�initialisation � la mise en correspondance des cellules

du niveau inf�rieur	 Les d�formations sont ainsi propag�es du niveau le plus global de la pyramide

vers la base locale	

�L�tj�nen et al	� ����b� proposent de mettre en correspondance un mod�le surfacique pyramidal



avec une pyramide d�images	 ' chaque niveau du mod�le pyramidal� une triangulation est construite

par extraction d�une isosurface �Lorensen et Cline� ����� dans une image de r�f�rence pr�
segment�e	

Un algorithme de d�cimation �L�tj�nen et al	� ����� permet de �xer la distance moyenne des som


mets du maillage	 L�algorithme utilise la distance g�od�sique discr�te entre les points de la surface

a�n de mieux pr�server sa topologie	 La pyramide de mod�les est construite en recalculant une

triangulation � partir de chaque niveau de la pyramide d�images	 Comme pr�c�demment� le mod�le

le plus grossier est d�abord d�form� dans l�image du haut de la pyramide	 Les d�formations sont

ensuite propag�es aux niveaux inf�rieurs	 ' chaque niveau de d�formation� un nombre croissant de

points de contr
le est �galement utilis� pour r�aliser une mise en correspondance de plus en plus

�lastique	

�
� D
formations locales

Les mod�les d�formables sont soumis � l�action de forces locales qu�elles d�rivent d�une �nergie

potentielle ou non	 Ces forces s�appliquent en chaque sommet d�un maillage	 On parle alors de

d�formations locales dans la mesure o) les modi�cations de la g�om�trie de la surface n�ont lieu que

localement� en ne tenant compte que d�un voisinage limit� en chaque sommet	

Soit M un mod�le d�formable discret constitu� des sommets fpigi�J��d��K et d�une relation de

voisinage	 Soit D un ensemble de donn�es que l�on d�sire reconstruire avec le mod�leM	 On noteMt

le mod�le d�form� � l�instant t	 Les d�formations du mod�le s�expriment comme une transformation

g�om�trique T t telle que fT t�Mt�gt converge vers D	 Dans le cadre des d�formations locales� T t est

uniquement d��nie aux sommets du maillage en fonction des forces internes et externes comme un

champ de vecteurs d�placements �

T t �M �� T t�Mt� 
 fT t�pti�gi�

o) d�apr�s l��quation d��volution des maillages simplexes �	� �

T t�pti� 
 pt
�t
i 
 pti � ��� 	��pti � pt��t

i � � ��i�fint�p
t
i� � ��i�fext�p

t
i�� ��	��

Le processus des d�formations locales est illustr� dans la �gure �	�	

La �gure �	�� montre des exemples de surfaces obtenues par d�formations locales	 Le mod�le

initial est une sph�re et la surface r�sultante a une forme tr�s di��rente	 En raison du tr�s bon

contraste pr�sent dans cette image �l�injection d�un produit de contraste dans le sang rend le c�ur

particuli�rement visible�� les d�formations locales permettent une tr�s grande variabilit� de la surface

et ne sont pas perturb�s par des faux positifs	

�
� Recalage

Le recalage d�un mod�le M avec les donn�es D consiste � trouver une transformation T de

l�espace Euclidien minimisant la distance entre les donn�es et le mod�le d�form�	 On contraint T



Calcul des forces internes

Modèle initial

Mise à jour de la position des sommets

Modèle déformé

Calcul des forces externes

Fig� �	� & Le processus it�ratif des d�formations locales�

� appartenir � un groupe donn� de transformations Treg de mani�re � contr
ler les d�formations

possibles du mod�le	 L�espace des transformations Treg est en g�n�ral un groupe pour l�op�ration

de composition	 Dans le cas de maillages discrets� les relations d�adjacences sont conserv�es par la

transformation T qui est de nature purement g�om�trique	

En r�duisant consid�rablement l�espace des d�formations possibles le recalage rend le processus

de d�formation plus robuste que les d�formations locales	 Des d�formations locales permettent des

variations tr�s localis�es de la surface et donc la segmentation potentielle du bruit pr�sent dans

les donn�es	 De m�me� un point aberrant peut avoir une in uence sur la surface et provoquer une

perturbation non d�sir�e	 Le recalage est moins sensible au bruit et aux points aberrants dont

l�action ponctuelle est minimis�e par la prise en compte simultan�e de tous les points de donn�es	

En outre� le formalisme du recalage permet de �ltrer de mani�re e�cace les points aberrants	 Le

recalage ne n�cessite donc pas de terme de r�gularisation suppl�mentaire et il est moins sensible �

l�initialisation du mod�le	

En contrepartie� le recalage peut s�av�rer trop contraint et interdire une variabilit� su�sante

du mod�le pour reconstruire les donn�es de mani�re satisfaisante	 De plus l�estimation d�une trans


formation avec un grand nombre de degr�s de libert� peut devenir co"teuse �voir ci
dessous�	 Le

tableau �	� compare les d�formations locales et le recalage	

Recalage D�formations locales

Variabilit� � � � �

Robustesse � � � �

��cacit� � ��

Fig� �	� & Comparaison du recalage et des d�formations locales�

Un inventaire des principales m�thodes de recalage utilis�es en traitement d�images m�dicales est

donn� dans �Maintz et Vierveger� ����( Brown� �����	 On fait souvent la distinction entre recalage



rigide et non�rigide	 Le recalage rigide limite les transformations admissibles aux transformations

rigides de l�espace �rotations et translations�	 Il est adapt� pour recaler dans l�espace deux don


n�es provenant d�un m�me sujet	 Le recalage non
rigide �par exemple a�ne� autorise des degr�s

de libert� suppl�mentaires et donc des d�formations plus importantes	 Il s�utilise pour mettre en

correspondance des donn�es de formes di��rentes �recalage inter
patient� �volution temporelle� etc�	

La �gure �	� montre un exemple de recalage rigide d�un mod�le surfacique sur un nuage de

points	 Dans la ligne du haut apparaissent les donn�es sous deux angles de vue di��rents	 Les

deux lignes du bas montrent l��volution de la surface sous ces deux angles de vue	 Le mod�le est

initialis� dans la position de gauche� puis il �volue �au centre� jusqu�� se stabiliser dans la position

de droite	 Les donn�es � reconstruire sont tr�s incompl�tes	 Cependant� une transformation rigide

avec seulement six degr�s de libert� est �valu�e � chaque it�ration et le recalage assure la stabilit�

de la d�formation	

Dans la suite de ce paragraphe� nous introduisons l�algorithme du plus proche point it�r� d�crit

dans �Zhang� ����( Besl et McKay� �����	 Nous proposons ensuite des m�thodes d�estimation de

plusieurs types de transformation T 	

�
�
� L�algorithme du plus proche point it�r�

L�algorithme du Plus Proche Point it�r� ou PPP �iterative closest point ou ICP en anglais� est

un algorithme it�ratif qui n�cessite la r�p�tition alternative de trois �tapes �


 Appariement	 Chaque sommet du mod�le est appari� avec un point correspondant des donn�es	


 Estimation	 Une transformation est estim�e qui minimise la distance entre les donn�es et le

mod�le transform�	


 Mise 
 jour	 La transformation est appliqu�e au mod�le	

La �gure �	� illustre le sch�ma it�ratif du recalage	

Description de l�algorithme

Dans un premier temps� chaque sommet du mod�le est mis en correspondance avec un point

attracteur en fonction des donn�es	 Soit PPP�pi� le point appari� avec le sommet pi	 �tant donn�s

n appariements� on cherche � l�instant t la transformation T t dans un espace de transformations

�x� qui minimise la somme des distances quadratiques entre les sommets du mod�le d�form� et les

points appari�s �

T t 
 arg min
T t�Treg

�
d��X
i��

���T t�pti�� PPP�pti�
����
�
� ��	��

La m�thode d�estimation de T t d�pend du groupe de transformations utilis�	 Le mod�le est trans


form� par T t �

�i�pt
�t
i 
 T t�pti�

avant l�it�ration suivante	 Alternativement� on peut consid�rer le recalage comme l�application d�un

champ de forces globales d��nies par � fglobal�pti� 
 T t�pti�� pti	



Fig� �	� & Convergence d�une surface d�formable vers un nuage de points incomplet par un processus

de recalage rigide�



Détermination des points les plus proches
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Application de la transformation
au modèle

Modèle déformé

Estimation de la meilleure transformation

Fig� �	� & Le processus it�ratif du recalage�

Comme d�montr� par �Besl et McKay� ������ l�algorithme du plus proche point it�r� converge

toujours de mani�re monotone vers un minimum local	 Comme dans le cas des d�formations locales�

la d�termination de T t n�cessite la minimisation d�une �nergie globale Eglobal	 �Cohen� ����� donne

une justi�cation th�orique de la convergence en introduisant une variable auxiliaire dans l�expression

de la fonctionnelle d��nergie	

En limitant consid�rablement l�espace de variabilit� du mod�le� le recalage simpli�e la fonction


nelle d��nergie qui s�en trouve plus convexe autour de ses minima locaux	 Le recalage est donc d�une

mani�re g�n�rale plus stable et moins sensible � la position initiale du mod�le que les d�formations

locales	

Appariement des points

L�algorithme de recalage n�cessite la mise en correspondance de points du mod�le avec des points

caract�ristiques� ou amers� de l�image	 Le recalage est bas� sur l�estimation d�une transformation de

mise en correspondance des structures extraites et du mod�le	 La nature de amers extraits d�pend

du type de mise en correspondance envisag�	

�Thirion� ����� utilise par exemple des op�rateurs de g�om�trie di��rentielle pour extraire des

point extrema	 Si les amers extraits sont mal localis�s� le processus de recalage devient instable	 On

peut faire appel � des post
traitements de �ltrage ou utiliser des op�rateurs faisant intervenir les

d�riv�es premi�res de l�image seulement et invariants par certaines transformations �Rohr� �����	

On peut �galement chercher � extraire des amers plus repr�sentatifs comme les lignes de cr�te

�Subsol� �����	 Ce sont des lignes #saillantes$ constitu�es de points de courbure maximale dans la

direction principale d�une surface qui apportent une repr�sentation tr�s compacte tout en gardant

une information topologique forte �les points constituant la ligne de cr�te sont ordonn�s�	 La mise

en correspondance d�un mod�le constitu� de lignes de cr�te avec les lignes de cr�tes extraites d�une



image est d�crite dans �Subsol et al	� ����( Gu�ziec et Ayache� �����	 Cette approche n�cessite

d�extraire d�abord une surface de l�objet �tudi� puis les lignes de cr�te sur cette surface	

�Clarysse et al	� ����� proposent un algorithme de mise en correspondance de surfaces	 Ils uti


lisent des descripteurs g�om�triques bas�s sur la courbure locale des points des deux surfaces	 Le

crit�re d�appariement des morceaux de surface fait intervenir simultan�ment une mesure de distance

des courbures et la proximit� spatiale	

En�n� de nombreux travaux reposent sur le recalage d�une image dans son ensemble avec une

autre	 Ce recalage peut �tre rigide �Ourselin et al	� ����� ou non
rigide� �lastique �Miller et al	� ������

ou visqueux �Thirion� ����( Christensen et al	� �����	 Dans ce dernier cas� le mod�le s�apparente

plut
t � un mod�le d�formable volumique	

Si les donn�es sont d��nies par un nuage de points comme c�est le cas dans la �gure �	�� PPP�pi�

est simplement le Point le Plus Proche de pi	 Dans le cadre des images m�dicales �D nous verrons

dans le chapitre � comment les appariements sont d�termin�s	

�
�

 Estimation des transformations globales

Nous �tudions ici des m�thodes d�estimation des transformations rigides� des similitudes� des

transformations 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 � partir

de l��quation �	� �Pennec� �����	 La convergence de l�algorithme est alors beaucoup plus rapide

qu�avec une m�thode de minimisation comme une descente de gradient et ne n�cessite pas de calcul

des d�riv�es du crit�re � minimiser	 L�estimation des transformations B
splines n�cessite en revanche

un algorithme it�ratif �Declerck et al	� �����	

Nous faisons l�hypoth�se que les points de donn�es �fPPP�pi�gi� peuvent �tre bruit�s tandis

que les points du mod�le �fpigi� sont exacts	 Dans ce cas� le crit�re de minimisation des moindres

carr�s de l��quation �	� correspond au crit�re optimal qui minimise la norme du bruit des donn�es

pour les transformations rigides� les similitudes et les transformations a�nes	

Transformations rigides

Soit Trigide le groupe des transformations rigides de IR�	 Une transformation rigide permet de

changer d�orientation dans l�espace	 C�est la composition d�une rotation R �trois degr�s de libert��

et d�une translation t �trois degr�s de libert� suppl�mentaires�	 Une transformation rigide poss�de

donc six degr�s de libert�	

�T 
 �R�t� 	 Trigide� T �p� 
 Rp� t�

L��quation �	� d��nit un crit�re � minimiser qui s�exprime dans le cas des transformations rigides

comme �

C�R�t� 

nX
i��

kRpi � t� PPP�pi�k��

Ce crit�re est sym�trique	 C�est � dire que la meilleur transformation rigide �au sens de C� qui recale

le mod�le sur les donn�es � partir des appariements utilis�s est l�inverse de la meilleur transformation



rigide �au sens de C ��R�t� 

Pn

i�� kRPPP�pi� � t� pik�� qui recale les donn�es sur le mod�le	
En r�solvant l��quation �C�R�t�

�t 
 	� on montre que �

t 

�

n

nX
i��

�PPP�pi��Rpi��

Pour estimer la rotation� on utilise le formalisme des quaternions	 Un quaternion q est un �l�


ment de l�espace � quatre dimensions �Q constituant une g�n�ralisation des nombres complexes	 Un

quaternion est identi�able � un vecteur q 
 �a�vT �T o) a 	 IR et v 	 IR�	 On appelle 
q 
 �a��vT �T
le quaternion conjugu� de q	 Un quaternion de la forme �	�vT �T est dit pur	 Le produit de deux

quaternions p 
 �a�vT �T et q 
 �b�wT �T est d��ni par pq 
 �ab�v�w��v �w� aw� bv�T �T 	 Une

norme est d��nie sur �Q � jqj� 
 a� � kvk�	 Pour tout quaternion unitaire q� la relation �

Rq � �Q � �Q

p �� qp
q

d��nit un automorphisme de �Q qui conserve les quaternions purs	 Sa restriction � IR� repr�sente

une rotation de IR�	 Les quaternions admettent deux repr�sentations matricielles	 Soit Sv la matrice

produit vectoriel � gauche par le vecteur v �

Sv 


�
BB	

	 �vz vy

vz 	 �vx
�vy vx 	

�
CCA �

Si q 
 �a�vT �T � la matrice Mq de dimensions �� � associ�e est �

Mq 
 aI�



	 �vT
v Sv



�

Le produit matriciel est �quivalent au produit des quaternions� c�est � dire que �p�q 	 �Q�MpMq 


Mpq	 De la m�me mani�re� la matrice �


Mq 
 aI�



	 vT

�v Sv




fournit une autre repr�sentation des quaternions v�ri�ant �p�q 	 �Q� 
Mp

Mq 
 
Mpq	 On appelle


Mq l�anti
quaternion de q	

Soit p
i

 �	��pi� �

n

Pn
i�� pi�

T �T et PPP�pi� 
 �	��PPP�pi�� �
n

Pn
i�� PPP�pi��

T �T les positions

des points appari�s dans le rep�re barycentrique� identi��s � des quaternions purs	 Exprimons le

crit�re de la rotation dans le rep�re barycentrique en utilisant les quaternions �

C�q� 

nX
i��

kqp
i

q� PPP�pi�k� 
 qTAq

avec

A 

nX
i��

�MPPP�pi� �

Mp

i
���



Pour minimiser le crit�re C�q� sous la contrainte jqj 
 � on utilise la m�thode des multiplicateurs

de Lagrange	 Le Lagrangien �

L�q� 
 C�q�� ��jqj� � �� 
 qT ��A� �I�q� �

est minimum si �L�q�
�q 
 	� c�est � dire �A� �I�q 
 		 Les optimums sont les vecteurs propres de la

matrice A et le minimum absolu est celui qui est associ� � la plus petite des valeurs propres	

Similitudes

Une similitude est la composition d�une transformation rigide et d�une homoth�tie	 Les simili


tudes ont donc sept degr�s de libert�	 Soit Tsimilitude le groupe des similitudes de IR�	 La transform�e

d�un point p par la similitude de translation t� de rotation R et de facteur d��chelle e est �

�T 
 �R�t�e� 	 Tsimilitude�T �p� 
 ERp� t�

o) E 
 diag�e� � � � �e�	 Comme dans le cas des transformations rigides� on �crit le crit�re � optimiser

issu de l��quation �	� �

C�R�t�e� 

nX
i��

kERpi � t� PPP�pi�k��

Ce crit�re n�est plus sym�trique mais il correspond au crit�re optimal qui minimise la norme du

bruit des points de donn�es	

La translation t est d�termin�e par les barycentres comme dans le cas pr�c�dent	 En travaillant

dans le rep�re barycentrique� le crit�re se simpli�e �

C�R�e� 

nX
i��

kERp
i
� PPP�pi�k� 
 e���x � �eTr�R�T

xy� � ��y �

o) ��x 

P

i kpik� ��y 

P

i kPPP�pi�k et �xy 

P

i PPP�pi�p
T
i 	 Le minimum de la rotation est

obtenu comme dans le cas de la transformation rigide et et le facteur d��chelle v�ri�e �C�R�e�
�e 
 	�

c�est � dire �

e 

Tr�R�xy�

��x
�

Transformations a�nes

Une transformation a�ne est une transformation qui� en plus des sept degr�s de libert� d�une

similitude� ne conserve pas les angles	 Il s�agit d�une transformation � douze degr�s de libert� qui

peut s�exprimer comme une matrice de changement de base A de dimensions � � � quelconque et

une translation t �

�T 
 �A�t� 	 Ta�ne�T �pi� 
 Api � t�

La translation optimale s�obtient toujours par le d�placement du barycentre et le crit�re �

optimiser dans le rep�re barycentrique s�exprime �

C�A� 

nX
i��

kAp
i
� PPP�pi�k��



L�optimum �qui minimise la norme du bruit des donn�es� est obtenu pour �C�A�
�A 
 	� c�est � dire �

A 
 �yx ��xx�
�� �

o) �xx 

Pn

i�� pip
T
i
	

Transformations B�splines

Les d�formations de forme libre �Free�Form deformations� ou FFD� en anglais� sont d��nies

comme le produit tensoriel de polyn
mes �Bardinet� ����( Coquillart� ����( Sederberg et Parry�

�����	 Un cas particulier de d�formations libres sont les transformations B
splines pour lesquelles

les polyn
mes de base sont des courbes B
splines	

Une courbe B
spline monodimensionnelle est d��nie comme une courbe polynomiale par mor


ceaux	 Soit m et n deux entiers et �t��t�� � � � �tn
m� une suite de r�els ordonn�s appel�s n�uds de la

transformation	 On d��nit les fonctions B
splines de degr� m de mani�re r�cursive �

�i 	 J	�n� �K�

�������
������

B�
i �x� 


�
� si ti � x � ti
�

	 sinon

Bm
i �x� 


x� ti
ti
m � ti

Bm��
i �x� �

ti
m
� � x

ti
m
� � ti
�
Bm��
i
� �x��

Une transformation volumique B
spline est d��nie par un produit tensoriel de courbes B
splines	

Soit fcijkgijk un ensemble de points de contr
le de IR� et fBm
x�igi� fBm

y�jgj et fBm
z�kgk� trois ensembles

de fonctions B
splines monodimensionnelles sur les coordonn�es x� y et z	 La transform�e d�un point

p par la transformation volumique B
spline T s�exprime �

�T 	 TB�spline�T �p� 


����
���

Tx�p� 

Pnx��

i��

Pny��
j��

Pnz��
k�� cijkx Bm

i�x�x�B
m
j�y�y�B

m
k�z�z�

Ty�p� 

Pnx��

i��
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j��
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k�� cijky Bm

i�x�x�B
m
j�y�y�B

m
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Tz�p� 

Pnx��

i��

Pny��
j��

Pnz��
k�� cijkz Bm

i�x�x�B
m
j�y�y�B

m
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Le crit�re de distance aux donn�es s�exprime pour les transformations B
splines �

Cdistance�T � 

nX
i��

kT �pi�� PPP�pi�k��

Comme dans �Champleboux� ������ nous utilisons une crit�re suppl�mentaire qui permet d�estimer
la r�gularit� de la transformation	 On exprime l��nergie de la d�formation par un stabilisateur de
Tikhonov et le crit�re de r�gularit� de la d�formation correspondant comme �

Cr�gularit��T � �

Z
IR�

kH�T �k� �
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IR�
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o) H�T � est la matrice Hessienne de T 	 D�apr�s Euler
Lagrange� la transformation minimisant ce

crit�re v�ri�e n�cessairement ��T 
 		 Il est � noter que ce crit�re s�annule pour une transformation

a�ne	 Il mesure une #distance$ de la transformation T � une transformation a�ne	

Le crit�re total � optimiser s�exprime �

C�T � 
 Cdistance�T � � �Cr�gularit��T ��



o) � est un param�tre pond�rant l�importance du crit�re de r�gularit�	 Si � est nul� la transformation

est purement B
spline tandis que si � augmente jusqu�� l�in�ni� le terme de r�gularit� devient

pr�pond�rant	 ' la limite� seul le crit�re de r�gularit� entre en compte et la transformation estim�e

poss�de des d�riv�es quatri�mes nulles	

Le crit�re C�T � peut �tre minimis� sur l�espace de param�tres �les coordonn�es des points de

contr
le de la transformation� en utilisant l�une des m�thodes propos�es dans le chapitre �	�	�	 Nous

utilisons une m�thode de gradient conjugu�	 Le nombre de degr�s de libert� d�pend du nombre de

points de contr
le consid�r�s	 Plus ce nombre est �lev� et plus les d�formations peuvent �tre locales�

au prix d�un plus grand nombre d�it�rations de l�algorithme de minimisation	

L�utilisation de transformations B
splines s�approche des d�formations locales dans la mesure o)

elles permettent d�introduire un tr�s grand nombre de degr�s de libert� et donc des d�formations avec

une forte composante locale	 Cependant� la minimisation du crit�re propos� ci
dessus est beaucoup

plus co"teuse que le calcul des formes analytiques des transformations rigides� des similitudes ou

des transformations a�nes	

�
�
� In�uence du nombre de degr�s de libert�

La �gure �	� montre le r�sultat du recalage d�un mod�le surfacique de visage sur un nuage de

points obtenu par un scanner � balayage laser Cyberware �	 Le nuage de points des donn�es et le

mod�le de r�f�rence d�crivant une g�om�trie optimis�e d�un visage sont montr�s dans la ligne du

haut �gauche et centre�	 Le mod�le est initialis� grossi�rement �en haut � droite� dans le nuage

de points repr�sentant un visage di��rent	 Il est ensuite recal� en utilisant un recalage rigide� par

similitude� a�ne et B
spline toujours en gardant la m�me position de d�part	 Dans tous les cas� le

r�sultat est montr� apr�s un nombre �x� de ��	 it�rations	

On mesure la qualit� du recalage comme la somme des distances entre chaque sommet du

maillage et son plus proche voisin dans le nuage de points	 La �gure �	� montre l��volution de

la qualit� du recalage en fonction de la classe de transformations �donc du nombre de degr�s de

libert�� et le co"t en terme de temps de calcul correspondant	 Il appara+t qu�accro+tre le nombre de

degr�s de libert� conduit � une meilleur repr�sentation des donn�es	 Dans le cas des transformations

B
splines� le grand nombre de degr�s de libert� permet un �cart minimum entre les donn�es et

le mod�le d�form�	 Cependant� les d�formations g�n�r�es ne pr�servent pas la g�om�trie a priori

du mod�le	 Par exemple� les sommets du mod�le repr�sentant le nez se trouvent concentr�s sur la

joue en raison de la position initiale	 De ce fait� on ne tire pas correctement parti de la g�om�trie

optimis�e du mod�le de r�f�rence	

D�un mani�re g�n�rale� accro+tre le nombre de degr�s de libert� n�cessite un temps de calcul plus

long puisque cela implique la convergence d�un algorithme it�ratif � chaque �tape de l�algorithme

du plus proche point it�r�	 Les transformations a�nes sont n�anmoins sensiblement plus e�caces �

calculer que les transformations rigides pour des raisons de mise en �uvre	

�� http���www�cyberware�com



Fig� �	� & Ligne du haut � donn�es �gauche�� mod�le surfacique d�un visage �centre� et sa position

initiale par rapport aux donn�es �droite�� Puis de haut en bas� de gauche 
 droite � recalage rigide�

par similitude� a�ne et B�spline�
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Fig� �	� & Qualit� et temps de calcul de chaque groupe de transformations utilis� pour le recalage�

�
�
� Recalage hi�rarchique

Le recalage B
spline d�truit les correspondances g�om�triques	 Le r�sultat est un mod�le proche

des donn�es mais pr�sente une tr�s mauvaise qualit� g�om�trique �voir �gure �	� en bas � droite�	

Dans ce cas� les d�formations ne sont pas su�samment r�gularis�es	 En utilisant les autres classes

de transformation� le nombre de degr�s de libert� est su�samment faible pour �viter ce probl�me	

Pour r�aliser une reconstruction pr�cise des donn�es tout en conservant la qualit� g�om�trique

de la surface� nous proposons d�accro+tre progressivement le nombre de degr�s de libert� des trans


formations	 En commen�ant le processus de d�formation avec peu de degr�s de libert� on renforce

sa robustesse vis � vis du bruit des donn�es	 Alors que le mod�le converge et se rapproche de sa po


sition d��quilibre� les correspondances entre sommets et points de donn�es s�am�liorent et il devient

possible de laisser plus de variabilit� � la surface	 En utilisant di��rentes transformations au cours

des d�formations on r�alise un recalage hi�rarchique qui accro+t peu � peu le nombre de degr�s de

libert�	 La �gure �	� montre le r�sultat du recalage du mod�le de la �gure �	� sur les m�mes donn�es

et � partir de la m�me position initiale	 Le mod�le obtenu apr�s transformations B
spline pr�sente

une g�om�trie de bien meilleur qualit� que pr�c�demment	

Il reste � d�terminer quand est
ce qu�il est possible de changer de classe de transformation et donc

d�augmenter le nombre de degr�s de libert�	 Dans la �gure �	�� les graphiques montrent la somme

des d�placements de tous les points du mod�le � chaque �tape de l�algorithme du plus proche point

it�r�	 En raison de la tr�s rapide convergence de l�algorithme �remarquons l��chelle logarithmique

sur l�axe des ordonn�es�� le d�placement de chaque sommet d�cro+t rapidement	 Quand la quantit�

totale de d�placement du mod�le devient assez faible� le mod�le ne se d�forme plus de mani�re

signi�cative	 Nous pouvons donc �xer un seuil bas � partir duquel une �tape du recalage se termine



Fig� �	� & Recalage hi�rarchique d�un mod�le de visage 
 partir de la position initiale �en haut 


gauche� en utilisant successivement des transformations rigides� des similitudes� des transformations

a�nes et des transformations B�splines�



et une transformation avec d�avantage de degr�s de libert� peut �tre utilis�e	
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Fig� �	� & Quantit� de d�placement du mod�le de visage 
 chaque it�ration de l�algorithme du plus

proche point it�r� pour des transformations rigides �en haut 
 gauche�� des similitudes �en haut 


droite�� des transformations a�nes �en bas 
 gauche� et des transformations B�splines �en bas 


droite��

Le seuil bas peut �tre �x� par l�utilisateur mais il est di�cile de conna+tre les valeurs signi�catives

du d�placement du mod�le qui sont en outre d�pendantes de l��chelle des donn�es	 Nous calculons

donc le seuil bas comme une fraction du d�placement des premi�res �tapes de d�formation du

mod�le	 Le recalage hi�rarchique pr�sent� dans la �gure �	� a �t� obtenu par �volution automatique

du nombre de degr�s de libert� en changeant de transformation d�s que la quantit� de d�placement

du mod�le devenait inf�rieur � 	��� de la quantit� de d�placement initiale	 De plus l��volution a lieu

d�s que le mod�le converge� sans �tre d�pendante de la r�action non reproductible d�un utilisateur	



�
�
	 Incidence des degr�s de libert� sur le temps de calcul

L�augmentation du nombre de degr�s de libert� s�accompagne d�une augmentation du temps de

calcul	 En particulier� les transformations B
splines sont bien plus co"teuses que les autres groupes

de transformations	 Le co"t de l�algorithme de recalage est la somme du co"t de l�algorithme d�appa


riement des points �CPPP� et de l�algorithme d�estimation de la transformation �CEMC� Estimation

aux Moindres Carr�s�	 Soit d le nombre de sommets du mod�le et n le nombre de degr�s de libert�

de la transformation �

Crecalage 
 CPPP�d� � CEMC�n��

Le co"t de l�algorithme d�appariements� CPPP�d�� n�est d�pendant que du nombre de sommets du

mod�le	 Le co"t CEMC�n� d�pend du nombre de degr�s de libert� et de l�algorithme de minimisation

utilis�	 Ainsi� CPPP�d� est constant� quel que soit le groupe de transformations consid�r� et Crecalage

est presque constant tant que CEMC�n� reste n�gligeable devant CPPP�d�	 C�est le cas pour les

algorithmes de recalage rigide� par similitude ou a�ne puisqu�il existe une expression analytique

de la solution	 Dans le cas des transformations B
spline� l�algorithme fait appel � une descente de

gradient beaucoup plus co"teuse	

Incidence des param�tres de la transformation B�spline

Dans le cas des transformations B
splines� le crit�re suivant est minimis� � chaque �tape �

C�T 	 TB�spline� 
 Cdistance�T � � �Cr�gularit��T ��

Quand � tend vers l�in�ni� la fonction de co"t Cdistance devient n�gligeable devant Cr�gularit� et le

nombre de degr�s de libert� diminue	 Le nombre de degr�s de libert� est �galement d�pendant du

nombre de n�uds utilis� pour l�estimation de la transformation	 Le nombre maximal de n�uds

est impos� par le nombre de sommets du mod�le et donc le nombre maximum d�appariements

utiles pour l�estimation de la transformation	 Mais il est �galement possible de r�duire le nombre

de n�uds pour limiter le temps de calcul et r�duire le nombre de degr�s de libert�	 La �gure �	��

montre l��volution de la qualit� du recalage B
spline et du temps de calcul en fonction du param�tre

� d�une part et de la fraction des sommets utilis�s pour l�estimation de la transformation d�autre

part	

La qualit� du maillage s�am�liore lorsqu�un plus grand nombre de n�uds est pris en consid�ration

au d�triment du temps de calcul qui augmente de mani�re tr�s signi�cative	 La diminution de �

autorise des d�formations plus libres et c�est �galement un facteur permettant d�am�liorer la qualit�

de la reconstruction	 En revanche� � a tr�s peu d�in uence sur le temps de calcul	

�
�
� Probl�mes num�riques

La stabilit� num�rique du processus de minimisation peut �galement devenir un probl�me	 Le

nombre d��quations �et donc de points appari�s� minimum n�cessaire pour la r�solution num�rique

est d�pendant du nombre de degr�s de libert� de la transformation	 Dans le cas d�une transformation

a�ne� seulement douze param�tres sont �valu�s et tr�s peu d�appariements sont n�cessaires	 Pour
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Fig� �	�� & Qualit� �
 gauche� et co�t �
 droite� du recalage B�spline en fonction du param�tre � et

du nombre de sommets�

les transformations B
spline en revanche� un nombre cons�quent d�appariements doit �tre trouv�	

La �gure �	�� montre le r�sultat du recalage B
spline en partant des m�me conditions initiales en

prenant en consid�ration un nombre variable d�appariements ��	� des appariements dans la �gure

de gauche� �	� dans la �gure centrale et �		� dans la �gure de droite�	

Fig� �	�� & In�uence du nombre d�appariements disponibles pour le calcul du recalage B�spline� �

gauche� �	� des appariements sont utilis�s� au centre �	� et 
 droite �		��

La �gure de gauche montre les e�ets de l�instabilit� du calcul de la transformation	 La partie

gauche du visage et le nez sont mal d�form�s	

�
� D
formations � contrainte globale

�
�
� Recalage et d�formations locales

Comme les d�formations locales� le recalage est estim� par la minimisation d�une fonctionnelle

�Eglobal� et s�exprime localement comme l�application d�un champ de forces �ffglobal�pi�gi�	 La force



globale est une force externe qui conduit � un champ de d�formation avec un nombre limit� de degr�s

de libert� puisqu�elle est contrainte par la nature de la transformation T 	 La �gure �	�� montre le

champ de d�placement d�un objet synth�tique dans le cas de d�formations locales �� droite� et de

d�formations issues d�une transformation rigide �� gauche�	

�
�

 D�formations locales � contraintes globales

Dans �Montagnat et Delingette� ������ nous proposons un sch�ma de d�formation local �

contrainte globale qui s�appuie sur l��quivalence entre d�formations locales et transformations glo


bales	 Chaque sommet du mod�le est soumis � trois types de forces � les forces internes� les forces

externes et les forces globales	 Un coe�cient de localit�� 
� permet de pond�rer l�in uence respective

des forces externes et globales �

pt
�t
i 
 pti � ��� 	��pti � pt��t

i � � 
���i�fint�p
t
i� � ��i�fext�p

t
i�� � ��� 
�fglobal�p

t
i��

Ce sch�ma permet de conserver un calcul peu co"teux des d�formations de la surface tout en

introduisant un contr
le facile du nombre de degr�s de libert�s � travers le param�tre de localit�	 Si


 
 �� le mod�le est sous l�in uence des seules forces internes et externes	 On se trouve dans le cas

de d�formations locales	 Si 
 
 	 au contraire� le mod�le �volue sous l�action d�une transformation

globale avec un nombre r�duit de degr�s de libert�	 Des valeurs interm�diaires de 
 permettent de

contr
ler la variabilit� autoris�e � la surface pendant les d�formations	 Lorsque 
 est petit� les forces

internes r�gularisantes jouent un r
le r�duit dans la mesure o) la transformation globale assure d�j�

une r�gularisation de la surface	 La �gure �	��� colonne du centre� montre le champ de vecteurs

issus d�une d�formation locale � contrainte globale rigide avec un param�tre de localit� 
 
 �	�	

Le champ pr�sente un aspect interm�diaire� plus r�gulier que les d�formations locales �colonne de

droite� mais introduisant une composante locale qui est absente du recalage rigide �colonne de

gauche�	

Le sch�ma de calcul des d�formations locales � contrainte globale est illustr� sur la �gure �	��	

�
�
� Un sch�ma continu de global vers local

Les d�formations � contraintes globales constituent un interm�diaire entre recalage et d�forma


tions locales	 Il est naturel d��tendre le sch�ma de recalage hi�rarchique d�crit au paragraphe �	�	�	

On commence les d�formations par un recalage hi�rarchique du mod�le �
 
 	� et on change de

groupe de transformations � chaque fois que le mod�le converge	 Lorsque le mod�le n��volue plus

par le processus de recalage� on augmente peu � peu 
 de mani�re � introduire des degr�s de li


bert� suppl�mentaires	 ' la limite� on termine par des d�formations locales sans contraintes �voir

�gure �	���	

Le formalisme des d�formations locales � contraintes globales �tend les d�formations locales de

mani�re e�cace en terme de co"t des calculs	 En e�et� les appariements sont calcul�s une seule

fois pour la d�termination des forces externes et de la transformation globale	 Le seul surco"t est



Fig� �	�� & Ligne � � Mod�le initial �surface pleine� et position d��quilibre �surface 	l de fer�� Ligne � �

D�formation du mod�le en utilisant une transformation rigide �
 gauche�� des d�formations globale�

ment contraintes par une transformation rigide �
 
 �	�� au centre� et des d�formations locales �


droite�� Lignes � � Champs de d�formations r�sultants� Ligne � � d�tail des champs de d�formation�



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 déformé

Fig� �	�� & Le processus it�ratif des d�formations locales 
 contrainte globale�

l�estimation de la transformation globale	 Comme un grand nombre de degr�s de libert� est introduit

par les d�formations locales� il n�est pas utile de calculer une transformation globale complexe	 On

se satisfait d�une transformation peu co"teuse � �valuer comme une transformation a�ne	

L�approche hi�rarchique des d�formations s�approche de l�id�e de la non
convexit� gradu�e	 En

e�et� on limite d�abord l�espace des variations pour rendre la fonctionnelle d��nergie plus convexe	

On change de fonctionnelle par augmentation de 
 en utilisant comme initialisation la position

optimale du mod�le pour l��nergie pr�c�dente	

�
�
� Fid�lit� des d�formations hi�rarchiques

Les transformations B
splines� comme les d�formations locales � contraintes globales� permettent

d�introduire un grand nombre de degr�s de libert� dans le sch�ma de d�formation du mod�le	 Nous

comparons les deux approches en r�alisant la reconstruction hi�rarchique du visage de la �gure �	�	

Les �tapes de recalage rigide� par similitude et a�ne sont identiques dans les deux cas	 La derni�re

�tape fait intervenir des d�formations B
splines dans le premier cas et des d�formations locales avec

une contrainte a�ne dans le second cas	 La �gure �	�� montre la surface du visage obtenue apr�s

d�formation �ligne du haut� dans le cas des transformations B
splines �� gauche� et dans le cas des

d�formations locales �� droite�	

Les graphiques de la �gure �	�� montrent la �d�lit� du mod�le d�form� �en terme de distance



Recalage rigide

Recalage par similitude

Recalage affine

Déformations locales à
contraintes globales

λ = 0

λ = 0

λ = 0

0 < λ < 1

λ = 1Déformations locales

Fig� �	�� & Approche hi�rarchique des d�formations d�un mod�le�

de la surface aux donn�es� � gauche� et le temps de calcul n�cessaire � droite	 Un meilleur r�sultat

est obtenu par les d�formations locales avec une contrainte a�ne dans la mesure o) un plus grand

nombre de degr�s de libert� est introduit qu�avec les transformations B
splines � la �n du processus

de d�formation	 Le temps de calcul n�cessaire est �galement largement � l�avantage des d�formations

contraintes	 Il est donc plus adapt� d�utiliser une transformation globale avec peu de degr�s de libert�

en introduisant des degr�s de libert� gr%ce aux d�formations locales	

�
�
	 Pr�servation de la g�om�trie

Nous �valuons la qualit� de la reconstruction en utilisant des d�formations locales � contrainte

globale a�ne en fonction du param�tre de localit�	 La �gure �	�� montre un mod�le surfacique

reconstruit � partir d�un nuage de points repr�sentant un pied �en haut � gauche�	 Ce mod�le est

d�form� de mani�re non
rigide par rapport � sa forme de r�f�rence �en haut � droite�	 On d�forme

ensuite le mod�le sous l�in uence du nuage de points pour qu�il reprenne sa forme d�origine	 Dans

la ligne du centre� la �gure �	�� montre de gauche � droite le mod�le apr�s recalage rigide� apr�s

d�formations locales et contrainte a�ne �
 
 �	�� et apr�s d�formations locales	

On �value la distorsion g�om�trique de la surface comme la somme des distances quadratiques

entre la position de chaque sommet du mod�le avant perturbation et apr�s d�formation	 On mesure

ainsi le d�calage des sommets par rapport � leur position d�origine �le glissement des sommets sur la

surface�	 Dans le cas d�un recalage rigide� le nombre de degr�s de libert� trop limit� n�autorise pas une

reconstruction de la surface correcte	 En accroissant graduellement le nombre de degr�s de libert��

la surface est de mieux en mieux recal�e et la distorsion g�om�trique diminue �voir graphique �	���

en bas � droite�	 Cependant� la distorsion g�om�trique augmente si la d�formation pr�sente une

trop grande composante locale	 Cela est d" au fait que la surface �tant moins contrainte� chaque
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Fig� �	�� & Comparaison du recalage hi�rarchique avec transformations B�splines et des d�formations

locales contraintes� Ligne du haut � r�sultat apr�s d�formations B�splines �
 gauche� et locales �


droite�� Ligne du bas � �valuation de la qualit� du recalage �
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Fig� �	�� & Ligne du haut � mod�le initial �
 gauche� et mod�le d�form� �
 droite�� Ligne du centre �

reconstruction par recalage rigide �
 gauche�� d�formations locales 
 contrainte a�ne �centre� et

d�formations locales �
 droite�� Ligne du bas � �valuation de la distorsion g�om�trique�



sommet du mod�le converge vers le point des donn�es le plus proche qui n�est en g�n�ral pas le

point g�om�triquement �quivalent	 Il est donc utile de contraindre su�samment les d�formations

pour assurer une bonne pr�servation de la g�om�trie du mod�le reconstruit	

�
�
� Contraintes globales d�pendantes de l�application

La contrainte globale introduite dans les d�formations locales peut prendre d�autres formes

que les transformations que nous avons �tudi�es jusqu�� pr�sent	 Il est possible d�introduire une

contrainte sp�ci�que � un probl�me particulier	 Nous proposons par exemple d�ajouter une contrainte

axiale � des mod�les pr�sentant une sym�trie de r�volution	

Contrainte globale axiale

Des mod�les d�formables surfaciques dont les d�formations sont guid�es en prenant leur sym�trie

de r�volution en compte sont introduits dans �Terzopoulos et al	� �����	 D�autres types de cylindres

g�n�ralis�s utilis�s pour la reconstruction d�objets sont propos�s dans �O�Donnell et Xi
Sheng� �����	

�O�Donnell et al	� ����� utilisent un mod�le compos� d�un axe �une courbe B
spline� et d�une surface

compos�e par l�assemblage de contours ��galement des courbes B
splines� dans des plans orthogo


naux � l�axe pour segmenter des vaisseaux sanguins	 Un mod�le g�om�trique pour la repr�sentation

de structures vasculaires �vaisseaux� connexions et an�vrisme� est pr�sent�e dans �Juhan et al	�

�����	 �Moreau
Gaudry et al	� ����� proposent un mod�le param�trique de surface pour repr�senter

l�intersection en forme de -Y. d�un branchement art�riel	 Le mod�le est compos� d�un axe �squelette

interne� et d�une courbe convexe d��nissant la partie sup�rieure du branchement �squelette externe�

sur lesquels vient s�appuyer une surface	 Il est utilis� pour la segmentation d�images ultrasonores

�D de la carotide dans �Moreau
Gaudry et al	� �����	

Pour d�former des structures munies d�un axe de r�volution� nous proposons d�introduire une

contrainte axiale � l�aide du formalisme de d�formation � contrainte globale pr�sent� ci
dessus	 Sous

l�action d�une contrainte axiale� la surface d�un mod�le ne se d�forme plus localement mais elle

 �chit avec l�axe	 La �gure �	�� illustre la contrainte axiale	 En haut� un m�me mod�le cylindrique

se d�forme sous l�action de sollicitations locales avec �� droite� ou sans �� gauche� contrainte axiale	

Soit M un �
maillage simplexe constitu� des sommets fpigi disposant d�une sym�trie de r�vo

lution	 L�axe A de M est d��ni comme un �
maillage simplexe dont les sommets sont faigi	 Si la
surface est de topologie cylindrique� l�axe est un maillage simplexe avec bord	 Dans le cas d�une

topologie toro*dale� c�est un maillage ferm�	 La �gure �	��� ligne du bas� illustre deux mod�les de

topologies di��rentes avec un axe central	 Chaque sommet pj du maillage surfacique est attach�

aux trois sommets les plus proches de l�axe ai��� ai et ai
�	 R�ciproquement� chaque sommet ai
de l�axe est associ� � un ensemble Ei de sommets de la surface	 La �gure �	�� �� gauche� illustre la

connexion entre un sommet de la surface et les sommets de l�axe	

Un poids �ji d�pendant de la distance entre l�axe et la surface est associ� � chaque couple de

sommets appari�s de la surface et de l�axe fpj �aig	 Pendant le processus de d�formation� les forces
externes s�appliquant sur la surface du maillage sont d�abord calcul�es de mani�re classique	 Les



Fig� �	�� & Ligne du haut � d�formation d�un cylindre sans �
 gauche� et avec �
 droite� contrainte

axiale� Ligne du bas � maillages simplexes d�un cylindre et d�un tore munis d�un axe central�
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Fig� �	�� & � gauche � relation d�un sommet du maillage aux sommets de l�axe� � droite � calcul des

forces axiales en fonction des forces surfaciques�

forces sont alors r�percut�es sur l�axe en calculant en chaque sommet ai �

fext�ai� 


P
pj�Ei �jifext�pi�P

pj�Ei �ji
�

Les forces r�gularisantes des �
maillages simplexes sont calcul�es sur l�axe et chaque sommet de

l�axe est soumis � la force �

f�ai� 
 ��i�fint�ai� � ��i�fext�ai��

R�ciproquement� les d�formations de l�axe sous l�action des forces calcul�es ci
dessus induisent

une d�formation de la surface qui subit une  exion	 Chaque sommet est soumis � une force com


pos�e d�une composante axiale �faxiale� et d�une composante radiale �fradiale�	 La force axiale est

d�pendante du d�placement de l�axe �

faxiale�pj� 

i
�X

k�i��
�jkf�ai��

La force radiale est orient�e selon la perpendiculaire � l�axe et tend � ramener tous les sommet autour

d�un point de l�axe � une m�me distance de l�axe	 La position d��quilibre de la surface est donc

localement circulaire dans chaque plan perpendiculaire � l�axe	 Soit pAj la projection orthogonale

du sommet pj sur l�axe et

nj 

pAj pj
kpAj pjk

la direction radiale	 Le rayon moyen de la surface autour du point de l�axe ai est �

ri 

X
pj�Ei

�jikpAj pjk



et la force radiale exerc�e par le sommet de l�axe ai sur le sommet de la surface pj est d��nie

comme �

fradiale�ai�pj� 
 pAj �
�
��� ��

���pAj pj���� �ri
�
nj � pj�

o) � est un coe�cient d�in uence radiale	 Finalement� la force radiale exerc�e au sommet pj est �

fradiale�pj� 

i
�X

k�i��
fradiale�ak�pj��

Sous l�action de la seule contrainte axiale� la surface du mod�le se d�forme selon les  exions de

l�axe en conservant des sections circulaires tout au long de son axe	 En utilisant des d�formations

locales avec une contrainte globale axiale� il est possible pour la surface d�exprimer un ensemble plus

riche de formes	 On peut ainsi repr�senter des objets � caract�re cylindrique mais ne pr�sentant pas

une g�om�trie tr�s r�guli�re	

Nous avons utilis� les contraintes axiales pour segmenter des an�vrismes dans des images an


giographiques de vaisseaux c�r�braux	 Le but est de reconstruire la g�om�trie d�taill�e de l�arbre

vasculaire dans des r�gions o) un an�vrisme a �t� d�tect� pour d�terminer la topologie pr�cise des

interconnexions vasculaires dans cette zone sensible	 La �gure �	�� �en haut� montre trois plans de

coupes dans trois directions orthogonales de l�image angiographique tridimensionnelle	 Dans la ligne

centrale� quatre mod�les cylindriques sont initialis�s grossi�rement autour des vaisseaux sanguins

et un mod�le sph�rique est centr� sur la l�sion	 Les mod�les sont alors d�form�s dans l�image	 Les

mod�les cylindriques sont soumis � des d�formations locales avec une contrainte axiale	 La ligne du

bas de la �gure �	�� montre les cinq mod�les apr�s op�rations topologiques pour relier les di��rentes

composantes	

D�autres contraintes globales

On peut bien entendu imaginer di��rentes contraintes d�pendantes de probl�mes particuliers	

L�analyse en composantes principales constitue par exemple un moyen de r�gulariser la surface en

fonction d�une connaissance que l�on a des d�formations probables d�un mod�le	 Un objet d�form�

en utilisant les modes de d�formation de l�analyse en composantes principales ne peut exprimer que

des formes qui sont d��nies comme une combinaison lin�aire de ces modes	 En introduisant des

d�formations locales� on peut imaginer des d�formations plus souples de la surface pour segmenter

des objets qui sont mal repr�sent�s par les modes de d�formation connus	

�
� Contrainte globale de forme

Dans le cadre des d�formations locales � contrainte globale� la r�gularisation n�est plus assur�e

par les seules forces internes	 Lorsque le param�tre de localit� tend vers z�ro� les forces internes ne

jouent plus de r
le et c�est la transformation globale qui assure la r�gularit� de la surface	 Nous

proposons alors une contrainte globale de forme permettant d�appliquer � la surface une force de

rappel vers une forme de r�f�rence d��nie � une transformation globale pr�s	



Fig� �	�� & Ligne du haut � image angiographique d�un an�vrisme� Ligne centrale � mod�les d�for�

mables initialis�s dans l�image puis d�form�s� Ligne du bas � mod�le r�sultant de l�an�vrisme et des

vaisseaux apr�s op�rations topologiques�



Dans le cadre des d�formations locales� les forces s�appliquant en un point s�expriment sous la

forme �

f�pi� 
 ��i�fint�pi� � ��i�fext�pi��

Les coe�cients ��i� et ��i� sont contraints d�appartenir aux intervalles �	��� � et �	��� respective


ment pour assurer la stabilit� du sch�ma num�rique	 Les forces internes et externes peuvent �tre

d�amplitude tr�s di��rente	 Les forces internes sont tr�s localis�es puisque calcul�es en fonction des

voisins de pi g�om�triquement tr�s proches	 Les forces externes en revanche sont homog�nes � un

d�placement vers des points de donn�es qui peuvent �tre tr�s �loign�s	 Il est possible de diminuer le

coe�cient ��i� pour homog�n�iser l�amplitude des forces internes et externes mais cela revient � di


minuer le pas de temps du processus de d�formation et peut provoquer un allongement consid�rable

du temps de convergence du mod�le	

En utilisant une force globale comme contrainte r�gularisante� il est encore possible d�exprimer

une contrainte de forme	 SoitM un mod�le d�formable etM� le mod�le correspondant � la forme de
r�f�rence �initialement�M�� 
M��	 ' chaque �tape de d�formation� on remplace le mod�leMt par

M�t dans l�estimation de la transformation globale	 C�est � dire qu�on calcule la transformation T t

qui recale au mieux �au sens des moindres carr�s�M�t sur l�ensemble des points fpti���i�fext�p
t
i�gi	

M� �volue selon la seule transformation globale �

M�t
�t 
 T t�M�t��

Par composition des transformations� si Treg est un groupe�M�t reste identique �M�� 
M� � une

transformation pr�s	 On applique aux sommets de Mt un force de forme qui provoque un rappel

vers le maillage M�t �
fforme�pi� 
 ��i�pip

�t
i �

La �gure �	�� illustre le processus de contrainte de forme globale	 Un �
maillage simplexe M
est dessin� en traits pleins et sa forme de r�f�rence M� en tirets discontinus	 Le maillage est soumis

� un champ de forces externes qui induit un champ de forces sur M� �en haut � gauche�	 Une

transformation T � estim�e � partir de ce champ de force �en haut � droite�� permet de calculer la

position de r�f�rence des sommets � une transformation pr�s	 Un terme de force est alors calcul�

qui tend � ramener le sommet pti vers sa position de r�f�rence p�ti �en bas�	

Cette m�thode pr�sente l�avantage de d��nir la forme de r�f�rence non pas forc�ment � une

similitude pr�s �comme c�est le cas pour les contraintes internes de forme� mais � une transformation

globale pr�s qui peut appartenir � n�importe quel groupe de transformations	 Le param�tre de

localit� permet de pond�rer l�in uence de la contrainte de forme	

La �gure �	�� montre un exemple de mod�le de visage d�form� qui retourne vers sa forme de

r�f�rence sous l�action d�une contrainte de forme � une transformation a�ne pr�s	 L�avant derni�re

image montre le mod�le apr�s convergence ��� it�rations� et la derni�re image le mod�le original	 La

forme �nale correspond � la forme de r�f�rence � une transformation a�ne pr�s et le visage d�form�

est plus large que le visage de r�f�rence	
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Fig� �	�� & Calcul des forces de forme�



Fig� �	�� & Convergence d�un mod�le d�form� vers sa forme de r�f�rence sous l�in�uence d�une

contrainte a�ne de forme� De haut en bas� de gauche 
 droite� le mod�le converge jusqu�
 la vingt

cinqui�me it�ration� L�image du bas 
 droite montre le mod�le original�



Deuxi�me partie

Application aux images

tridimensionnelles





Chapitre �

Images tridimensionnelles

N
ous �tudions dans ce chapitre les principaux

proc�d�s d�acquisition des images tridimen�

sionnelles et les particularit�s de ces images� Le

contenu d�une image d�pend du proc�d� physique

permettant de quanti	er le volume observ�� La g�o�

m�trie de l�image d�pend du type de sonde utilis�e

pour l�acquisition� Nous �tudions di
�rentes g�om��

tries rencontr�es en imagerie m�dicale� Nous propo�

sons une extension des algorithmes de 	ltrage � des

g�om�tries quelconques �Montagnat et al�� 
�����

Ces 	ltres sont utilis�s pour am�liorer l�image ou

calculer leurs caract�ristiques di
�rentielles� Nous

�tudions quelques algorithmes adapt�s au pr�traite�

ment d�images m�dicales�



Les images �D sont aujourd�hui tr�s r�pandues� notamment dans le domaine m�dical o) de

nombreux appareils d�acquisition tridimensionnels existent	 Dans ce chapitre� nous �tudions les

proc�d�s d�acquisition d�images tridimensionnelles et nous nous int�ressons aux caract�ristiques de

ces images	

�
� Acquisition d�images tridimensionnelles

Les di��rents appareils d�acquisition d�images tridimensionnelles sont nombreux et permettent

d�obtenir des informations di��rentes selon le proc�d� physique utilis� pour observer les tissus du

corps humain	 Certains proc�d�s apportent une information anatomique �une carte du corps �tudi��

tandis que d�autres d�tectent la fonctionnalit� des organes �une carte d�activit��	 Sans vouloir �tre

exhaustifs� nous d�crivons rapidement dans ce paragraphe les principales m�thodes d�acquisition

d�images �D en mettant l�accent sur leurs sp�ci�cit�s	 Une �tude d�taill�e des di��rentes modalit�s

d�acquisition est disponible dans �Acharya et al	� �����	

	
�
� Images radiographiques

Historiquement� les images radiographiques� ou images par rayons
X� furent les premi�res images

m�dicales	 La capacit� des rayons
X � traverser le corps humain fut mise en �vidence peut apr�s

leur d�couverte par Roentgen qui r�alisa la premi�re radiographie � la �n du dix
neuvi�me si�cle	 Le

proc�d� consiste � �mettre un faisceau de rayons
X qui traverse le corps �tudi� et qui vient imprimer

une matrice de d�tecteurs photo
sensibles �voir �gure �	�� � gauche�	 Les �lms photographiques

utilis�s � l�origine comme d�tecteurs sont parfois remplac�s par des capteurs digitaux� fournissant

une image num�rique de r�solution typique �	��� �	�� pixels	 De par leur conception� les proc�d�s

d�acquisition radiographiques mesurent la quantit� de rayons
X parvenant sur les d�tecteurs et

donc le coe�cient d�absorption des rayons
X par les tissus travers�s	 Cette information est de nature

purement anatomique	 Les images radiographiques permettent d�obtenir une ou plusieurs projections

bidimensionnelles du corps humain	

source

détecteurs

Fig� �	� & Images radiographiques�



La �gure �	� montre deux exemples d�images radiographiques des mains et des poumons	

	
�

 Images tomographiques par rayons�X

Comme 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 la

densit� des tissus humains	 Ce proc�d� d�acquisition permet d�obtenir une succession de coupes

parall�les formant un volume tridimensionnel	 Chaque coupe �dans le plan �oxy�� est obtenue en

r�alisant une s�rie d�acquisitions monodimensionnelles par rotation de la source de rayons
X autour

du corps radiographi� �voir �gure �	� � gauche�	

détecteurs

source

rotation

x

y

z

o

z

y

o x

Fig� �	� & Acquisition des images scanner� Tomographie �
 gauche� et scanner h�lico�dal �
 droite��

La transform�e inverse de Radon ou le th�or�me du pro�l central de la transform�e de Fourier

permettent de reconstruire un plan � partir de l�ensemble de ses projections monodimensionnelles	

On parle de tomographie axiale transverse	 En th�orie� une in�nit� de projections est n�cessaire �

la reconstruction du plan	 En pratique� on reconstruit une grille discr�te de pixels pour laquelle un

nombre �ni de projections est su�sant	 En faisant avancer la source et les d�tecteurs selon l�axe

�oz� et en r�alisant une nouvelle acquisition� on construit une image �D plan par plan	 La �gure �	�

montre quelques coupes tomographiques abdominales �du bas vers le haut de l�abdomen� et l�image

�D correspondante	 Seuls trois plans de l�image �D sont visualis�s dans trois directions orthogonales	

Deux des plans sont reconstruits par l�empilement de coupes tomographiques	

En raison du proc�d� d�acquisition coupe par coupe des images scanner� elles pr�sentent une

r�solution di��rente dans le plan �oxy� et sur l�axe �oz�	 Un volume scanner poss�de typiquement

une d��nition de l�ordre de ���� ���� ��� voxels pour une r�solution de 	��� 	��� � millim�tres	

L�image est donc en g�n�ral anisotrope	 Il existe �galement des scanners h�lico*daux pour lesquels

le d�placement de la source se fait simultan�ment dans le plan �oxy� et selon l�axe �oz�� en h�lice

�voir �gure �	� � droite�	

Les scanners h�lico*daux permettent l�acquisition plus rapide du volume de l�image au d�triment

de la qualit� puisqu�une interpolation plus importante est n�cessaire � la reconstruction des coupes	

Le temps d�acquisition au scanner h�lico*dal d�un volume correspondant � une centaine de plans

sur une quinzaine de centim�tres est de l�ordre de �	 secondes contre quelques minutes pour les



o

z

yx

Fig� �	� & Coupes scanner de l�abdomen et image tridimensionnelle reconstruite�



scanners classiques	 Les derni�res g�n�rations de scanners �multiarray� permettent de r�duire encore

sensiblement ce temps	 En�n� le DSR � d�velopp� � la Mayo Clinic � �Robb et al	� ����� et le

morphom�tre de General Electric � sont deux prototypes de scanners capables de r�aliser l�acquisition

de volumes complets	 Ils ont �t� utilis�s pour l�acquisition d�images cardiaques	

En imagerie m�dicale� la capacit� d�absorption des rayons
X de chaque tissu du corps humain

est constante	 Il est d�s lors facile d�identi�er chaque tissu en fonction de l�intensit� � laquelle

il correspond dans l�image	 L��chelle absolue des niveaux d�intensit� mesur�e par un scanner est

gradu�e en unit� Houns	eld du nom de l�inventeur de l�appareil	 La fen�tre Houns�eld �fen�tre

de sensibilit� des rayons d�tect�s� est adapt�e selon le type de tissus �tudi�s	 Cependant� plusieurs

tissus di��rents peuvent avoir la m�me capacit� d�absorption des rayons
X et de nombreux art�facts

�e�ets de masse� etc� rendent les tissus plus ou moins homog�nes	 Le probl�me de la segmentation

dans des images scanners est donc loin de se r�duire � un seuillage sur l�intensit�	

En radiographie ou en tomographie par rayons
X� des substances radio
opaques peuvent �tre

inject�es dans le corps pour am�liorer la visualisation de certains organes	 Les produits de contraste

sont utilis�s pour la r�alisation d�angiographies	 Deux images sont acquise avec et sans r�haussement

du contraste	 Par soustraction des deux images on met en �vidence les structures atteintes par le

produit de contraste	 L�utilisation de produit de contraste fausse l��chelle Houns�eld	 La �gure �	�

montre deux images angiographiques par rayons
X	

Fig� �	� & Angiographie radiographique �
 gauche� et angioscanner �
 droite��

	
�
� Images par r�sonance magn�tique

L�imagerie par r�sonance magn�tique� ou IRM� exploite le ph�nom�ne de r�sonance des noyaux

atomiques et en particulier du noyau d�hydrog�ne	 Un noyau atomique poss�de un moment ma


gn�tique � reli� au moment cin�tique �ou spin� � par le rapport gyromagn�tique 	 � � 
 	�	 Pour

les noyaux d�hydrog�ne �protons�� 	 
 �����MHz�T��	 Le corps �tudi� en IRM est plong� dans

�� Dynamic Spatial Reconstructor

�� http���www�mayo�edu�

�� http���www�ge�com�



un champ magn�tique intense B	 L��nergie des noyaux d�hydrog�ne est quanti��e	 Sous l�action du

champ magn�tique B� leur moment cin�tique s�oriente soit parall�lement � B ��tat de spin ��
���

soit anti
parall�lement ��tat de spin ��
�� � ce champ	 La di��rence d��nergie entre les deux �tats

est proportionnelle � l�intensit� du champ B �

�E 

	h

�

kBk�

o) h est la constante de Planck	 D�apr�s la loi de Boltzmann� le rapport entre le nombre d�atomes

dans chaque �tat en fonction de la temp�rature T est �

r 
 e
�E
kT �

o) k est la constante de Boltzmann	 Pour T 
 �		K et kBk 
 � Tesla� par exemple� r 
 � � �	��

seulement� d�o) la n�cessit� d�utiliser des champs magn�tiques intenses �de ��� � � Tesla en pratique�	

La di��rence entre le nombre de noyaux dans chaque �tat cr�e une aimantation macroscopique M

parall�le � B	 L��tat de spin ��
� �tant plus stable� M est orient�e dans la m�me direction que B	 Le

moment magn�tique des noyaux est soumis � un mouvement de pr�cession autour de l�axe du champ

magn�tique B � la fr�quence f 
 �E
h �fr�quence de Larmor� comme illustr� dans la �gure �	�� �

gauche	 L�aimantation macroscopique est de trop faible amplitude pour une observation directe	 Il

est donc n�cessaire d�utiliser une m�thode indirecte par r�sonance magn�tique	

Une excitation sous forme d�onde radio
fr�quence �mise en train d�ondes puls�es � la fr�quence

de Larmor fait entrer les atomes en r�sonance � ils absorbent de l��nergie en passant de l��tat plus

stable �spin ��
�� � l��tat moins stable �spin ��

��	 Cette perturbation fait basculerM d�un angle � par

rapport � sa position d��quilibre	 La composante transversale de M induit une force �lectromotrice

dans une bobine r�ceptrice dont l�axe est perpendiculaire � B et � l�axe de la bobine d�excitation	

Lorsque l�excitation cesse� l��nergie absorb�e par les atomes qui retournent � l��quilibre est restitu�e

sous forme d�une onde radio
fr�quence dont l�amplitude est proportionnelle au nombre de noyaux

excit�s	 C�est pendant ce retour � l��quilibre� ou relaxation� que le signal de r�sonance magn�tique

�une sinuso*dale amortie� est mesur�	 Les relaxations de la composante longitudinale �z et de la

composante transversale �xy du moment magn�tique des atomes suivent deux lois exponentielles

de constante de temps T� et T� respectivement	 Les valeurs de T� et T� sont li�es aux atomes

consid�r�s mais aussi � leur entourage imm�diat	 Elle d�pendent donc des tissus observ�s	 D�une

mani�re g�n�rale� T� s��l�ve � quelques centaines de millisecondes et T� � quelques dizaines	

La fr�quence de l�onde excitatrice �tant directement proportionnelle � l�intensit� de B� la d�tec


tion spatiale est r�alis�e en modi�ant localement l�intensit� du champ magn�tique	 En appliquant un

gradient magn�tique dans une direction� par exemple �oz� ��gure �	�� droite�� tous les atomes d�un

plan orthogonal � �oz� vont r�sonner � la m�me fr�quence caract�ristique	 On s�lectionne ainsi une

tranche du volume observ�	 Notons que l�orientation du gradient magn�tique permet de s�lectionner

des tranches dans n�importe quelle direction de l�espace	 La lecture de la position � l�int�rieur de

la tranche est r�alis�e en appliquant deux gradients de champ magn�tique dans les deux directions

orthogonales �ox� et �oy� avant et pendant la lecture de l��cho respectivement	
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Fig� �	� & Proc�d� d�acquisition par r�sonance magn�tique�

L�imagerie par r�sonance magn�tique permet de d�tecter une densit� de noyaux d�hydrog�ne et

en particulier des mol�cules d�eau du corps humain riches en hydrog�ne	 Elle fournit donc une infor


mation anatomique mais celle
ci est di��rente de l�acquisition par rayons
X qui privil�gie les tissus

denses comme les os	 L�IRM est particuli�rement utilis�e pour l��tude du cerveau �voir �gure �	��	

Une IRM poss�de une d��nition typique de ����������� voxels pour une r�solution de l�ordre de

�� �� ��� millim�tres	 Des micro
IRM� utilisant des champs magn�tiques particuli�rement intenses

�aujourd�hui de � � � Tesla�� permettent la visualisation de structures tr�s d�taill�es	

Fig� �	� & Trois coupes orthogonales d�une image par r�sonance magn�tique c�r�brale�

Dans les images IRM� des tissus de nature di��rentes provoquent des h�t�rog�n�it�s de champ

magn�tique qui se traduisent par une d�localisation spatiale des structures	 Certaines antennes d�ac


quisition IRM pour lesquelles le champ magn�tique n�est pas uniforme introduisent en outre un biais

dans l�espace	 Ces perturbations peuvent �tre identi��es et dans une certaine mesure compens�es

dans l�image �Styner et Gerig� ����( Guillemaud et Brady� ����( Brechb/hler et al	� ����( Gilles

et al	� ����( Guillemaud et Brady� �����	

L�IRM marqu�e est un proc�d� d�acquisition particulier utilis� pour l��tude du mouvement car


diaque	 Il consiste � envoyer juste avant l�acquisition une onde excitatrice dans des plans d�termin�s	

Cette onde inverse le moment magn�tique de certains atomes	 Ces atomes satur�s donneront lors



de la mesure du signal de r�sonance magn�tique une r�ponse di��rente des autres atomes et ap


para+trons dans l�image produite comme des bandes sombres	 Ce marquage magn�tique pr�sente

l�int�r�t de rester accroch� aux tissus et de suivre leurs mouvements	 La persistance du marquage

est n�anmoins de courte dur�e �environ �		 millisecondes� ce qui ne rend possible que l��tude de

demi cycles cardiaques	

	
�
� Images ultrasonores

L�imagerie ultrasonore� ou �chographie en mode B� a �t� inspir�e des sonars	 Le principe consiste

� �mettre une onde ultrasonore � travers le corps humain	 L�onde se propage dans les milieux

homog�nes que constituent chaque tissu mais elle est partiellement r� �chie � l�interface entre les

tissus	 La d�tection du temps mis par le rayon r� �chi pour revenir � la sonde permet d�estimer la

profondeur des interfaces connaissant la vitesse moyenne de propagation des ultrasons � travers le

corps humain	 Les ondes ultrasonores sont produites par des c�ramiques pi�zo
�lectriques vibrant

sous l�action d�une tension alternative appliqu�e � leurs bornes	 R�ciproquement� � la r�ception�

ces m�mes c�ramiques permettent de transformer l�onde ultrasonore incidente en courant �lectrique

�voir �gure �	��	 Des fr�quences de � � �	 MHz sont aujourd�hui utilis�es en m�decine	

piézo-électriques
et céramiques
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Fig� �	� & Syst�me d�acquisition d�images ultrasonores�

Pour construire une image �D� plusieurs rayons sont acquis par la sonde dans des directions

di��rentes et l�image r�sultante est interpol�e	 L�acquisition d�images ultrasonores est peu co"teuse

et d�une innocuit� totale	 Cependant� les images obtenues pr�sentent un ph�nom�ne de speckle �ou

scintillement� provoqu� par des ph�nom�nes d�interf�rences des ondes di�us�es � travers les tissus

travers�s	 En outre le traitement et la num�risation de l�onde introduisent un bruit dans l�image	

L�att�nuation des rayons ultrasonores dans le corps rend di�cile la perception d�organes profonds	

Les os et l�air �des poumons� sont particuli�rement opaques aux ultrasons et peuvent provoquer des

occultations dans l�image	 La �gure �	� montre deux exemples d�images ultrasonores de la v�sicule

biliaire et du c�ur	 La rapidit� d�acquisition des images ultrasonores les rend adapt�es � l��tude

cardiaque	

Des produits de contraste sous forme de micro
bulles d�air enferm�es dans des sucres permettent

d�am�liorer certaines images� des vaisseaux sanguins et des cavit�s cardiaques en particulier	



Fig� �	� & Exemples d�images ultrasonores de la v�sicule �
 gauche� et du c�ur �
 droite��

De plus en plus de syst�mes d�acquisition d�images tridimensionnelles ultrasonores sont au


jourd�hui en d�veloppement	 Ils sont fond�s sur l�acquisition de plusieurs plans pour constituer un

volume	 Le mouvement de la sonde est contr
l� m�caniquement ou �lectroniquement pour r�aliser

des acquisition de plans g�om�triquement bien d��nis dans l�espace� ou bien la sonde est d�plac�e

manuellement	 Le mouvement d�une sonde manuelle doit �tre suivi � l�aide de d�tecteurs de position

pour restituer la g�om�trie de l�image	 Cette derni�re approche pr�sente l�inconv�nient de fournir

des plans irr�guli�rement distribu�s dans l�espace avec� potentiellement� des zones o) aucune in


formation n�est disponible	 La �gure �	� montre quelques sondes motoris�es et les plans acquis en

fonction du mouvement de la sonde	

Fig� �	� & Sondes ultrasonores tridimensionnelles motoris�es�

	
�
	 Images isotopiques

Les images de m�decine nucl�aire sont fond�es sur l�acquisition du rayonnement �mis par un

isotope radioactif inject� dans le corps	 La m�decine nucl�aire fournit une information purement

fonctionnelle	 On distingue la tomographie par �mission de positons �TEP ou PET en anglais� et

la tomographie par �mission monophotonique �TEMP ou SPECT en anglais�	

La tomographie par �mission de positons utilise des isotopes produisant des positons lors de leur

d�sint�gration	 Un isotope instable �par exemple O��� C��� N�� ou F ��� est attach� � une mol�cule



physiologique �par exemple H�O
�� ou F ��DG�  uoro
d�soxyglucose� choisie pour la fonctionnalit�

qu�elle remplit dans le corps humain	 Chaque positon rencontre� apr�s un parcours de l�ordre de

quelques millim�tres� un �lectron au contact duquel les deux particules s�annihilent en produisant

deux photons gamma ���� kev� dans des directions oppos�es	 La d�tection des deux photons par un

paire de d�tecteurs permet de d�terminer les annihilations	 La connaissance de la loi de d�croissance

radioactive de l�isotope est utilis�e pour estimer la quantit� de d�sint�grations et donc la concentra


tion de la substance radioactive en fonction du rayonnement per�u	 La reconstruction de l�image �D

est r�alis�e� comme pour les images scanner� par tomographie axiale transverse	 Ce proc�d� ne per


met pas d�obtenir une r�solution inf�rieure � quelques millim�tres � cause de la distance parcourue

par les positons avant annihilation	

La tomographie par �mission monophotonique produit directement des photons gamma par d�


composition d�un isotope	 Elle n�cessite l�utilisation d�isotopes qui n�entrent pas dans la constitution

des mol�cules physiologiques �par exemple Tc��� T l��� ou In����	 Les d�tecteurs de rayons gamma

sont compos�s d�un cristal coupl� � un photo
multiplicateur devant lequel un collimateur �ltre les

impacts provenant de directions non orthogonales au cristal	 La r�solution de ce type d�image est

de l�ordre de plusieurs millim�tres	

La �gure �	�� montre deux exemples d�images de tomographie monophotonique �en haut� et de

tomographie par �mission de positons �en bas�	 Dans l�image du haut� trois coupes dans les directions

quatre cavit�s� grand axe et petit axe du c�ur �de gauche � droite� repr�sentent la perfusion du

myocarde du ventricule gauche	 Dans l�image du bas� deux coupes coronales de la t�te montrent

l�activit� c�r�brale	 Dans les deux cas� seule une intensit� est d�tect�e en chaque voxel de l�image	

L��chelle de fausses couleurs est cr��e de mani�re arti�cielle pour am�liorer la visualisation	

�
� G
om
trie des images

Tous les proc�d�s d�acquisition que nous avons d�cris ont en commun de restituer un signal

sous forme d�une intensit� lumineuse en un nombre �ni de points de l�espace	 Par la suite� nous

noterons � � IR� la grille discr�te des points sur lesquels est �chantillonn�e l�image	 En chaque

point� la fonction image I associe une valeur d�intensit�� ou niveau de gris� dans l�ensemble discr�tis�

G 
 �g��gh�	

I � � � IR� � G

v �� I�v��

	


� Les g�om�tries rencontr�es en imagerie m�dicale

La majorit� des images �D produites actuellement sont �chantillonn�es selon un grille r�guli�re

de voxels parall�l�pip�diques	 Nous parlerons alors d�images en g�om�trie Cart�sienne	 Nous avons

vu que les sondes �chographiques tridimensionnelles produisent en g�n�ral des images qui sont

�chantillonn�es selon d�autres g�om�tries	 Nous nous int�resserons en particulier aux g�om�tries

cylindriques et coniques car nous avons �t� amen�s � travailler sur des images du c�ur de ce type	



Fig� �	�� & Ligne du haut � image de tomographie monophotonique de la perfusion myocardique

du ventricule gauche� Ligne du bas � image de tomographie par �mission de positons de l�activit�

c�r�brale�
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Fig� �	�� & Les trois g�om�tries �tudi�es des images tridimensionnelles� G�om�trie classique Car�

t�sienne �
 gauche�� g�om�trie cylindrique �au centre� et g�om�trie conique �
 droite��



G�om�trie Cart�sienne

Le cas le plus fr�quemment rencontr� est celui des images Cart�siennes �chantillonn�es selon une

grille parall�l�pip�dique �voir �gure �	��� � gauche�	 De nombreux algorithmes ont �t� d�velopp�s

pour le traitement des images Cart�siennes	 L��chantillonnage Cart�sien est en g�n�ral le r�sultat

d�une interpolation de l�algorithme de reconstruction de l�image	

Les voxels d�une image Cart�sienne sont des parall�l�pip�des	 Comme indiqu� dans le chapitre

�	�� les voxels ont en g�n�ral la m�me dimension selon les axes x et y mais une dimension sup�rieure

dans la direction z orthogonale aux plans d�acquisition	 Cet h�ritage des images �D peut p�naliser

les algorithmes traitant l�image en prenant en compte leur nature tridimensionnelle	

G�om�trie cylindrique

Les sondes ultrasonores � t�te rotative produisent des images dans une g�om�trie conique	 La

sonde r�alise l�acquisition d�une s�rie de plans partageant un axe central de rotation	 Dans chaque

plan� une s�rie de rayons avec un d�calage angulaire constant est acquise	 Les rayons sont en g�n�ral

interpol�s dans chaque plan a�n de faciliter la visualisation	 L�image est alors d��nie dans une

g�om�trie cylindrique � chaque point est d��ni par un angle � �l�angle du plan auquel il appartient��

une distance r � l�axe central et une �l�vation z �voir �gure �	��� centre�	

La �gure �	�� montre les plans d�une image ultrasonore du c�ur �chantillonn�e selon une g�o


m�trie cylindrique	

Fig� �	�� & Image ultrasonore du c�ur en g�om�trie cylindrique� Vue tridimensionnelle �
 gauche�

et deux plans 
 � 
 	
 �au centre� et � 
 �	
 �
 droite��

Les images en g�om�trie cylindrique disposent d�une information tr�s riche� m�me redondante� au

centre� tandis que la quantit� d�information d�cro+t en fonction de la distance � l�axe	 ' la p�riph�rie�

les donn�es disponibles sont tr�s lacunaires si l�angle d�acquisition n�est pas extr�mement faible	 Les

formules de transformation de la g�om�trie cylindrique vers la g�om�trie Cart�sienne sont �����
���

x 
 d� � r sin �

y 
 d� � r cos �

z 
 z�

��	��



G�om�trie conique

Si la g�om�trie cylindrique pr�sente un avantage certain pour la visualisation� il peut s�av�rer

pr�f�rable dans certains cas de travailler directement dans la g�om�trie conique originale a�n de ne

pas utiliser de donn�es interpol�es	 En g�om�trie conique un point est d�termin� par sa distance r

� la sonde� l�angle � du rayon auquel il appartient et l�angle � du plan de ce rayon �voir �gure �	���

� droite�	

La �gure �	�� montre deux coupes orthogonales d�une image ultrasonore cardiaque dans sa

g�om�trie conique originale	 Ces donn�es ne sont pas lisibles pour un op�rateur humain	

Fig� �	�� & Image ultrasonore du c�ur en g�om�trie conique� Deux plans 
 � 
 	
 �
 gauche� et

� 
 �	
 �
 droite�� La sonde est situ�e en haut de l�image�

La densit� de donn�es en g�om�trie conique d�cro+t en fonction de la distance � la sonde	 Les

formules de changement de coordonn�es de la g�om�trie conique � la g�om�trie Cart�sienne avec les

conventions de la �gure �	�� �droite� sont �����
���

x 
 d� � r sin
�
�� ��

�

�
sin �

y 
 d� � r sin
�
�� ��

�

�
cos �
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 h� r cos
�
�� �

�

�
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 Conversion en g�om�trie Cart�sienne

Du fait du proc�d� physique d�acquisition et de la discr�tisation� l�intensit� lumineuse en tout

point d�une image �D correspond � la moyenne d�un signal physique sur une certaine r�gion de

l�espace	 On associe l�intensit� � la mesure physique r�alis�e au centre de chaque voxel	 Le r��chan


tillonnage consiste � d�terminer les intensit�s de l�image en de nouveaux points en fonction des

valeurs connues	 Il peut permettre de compl�ter une information lacunaire dans certaines zones ou

au contraire de d�terminer une valeur moyenne sur une r�gion de l�espace	

Certains appareils d�acquisition d�images tridimensionnelles produisent des images �chantillon


n�es sur une grille non rectangulaire	 M�me les images �chantillonn�es en g�om�trie Cart�sienne

pr�sentent en g�n�ral une anisotropie dans la direction normale aux plans de coupe	 De nom


breux algorithmes ne traitent que les images en g�om�trie Cart�sienne	 L�anisotropie peut se r�v�ler

p�nalisante pour un algorithme qui traite l�information comme un v�ritable volume r�gulier	 Le

r��chantillonnage permet de s�a�ranchir de ces deux di�cult�s� en r��chantillonnant une g�om�trie

non Cart�sienne sur une grille rectangulaire ou en produisant des plans #manquant$ dans l�image

Cart�sienne pour la rendre isotrope	 L�id�e la plus simple � mettre en �uvre consiste � d�termi


ner l�intensit� d�un point de l�espace par interpolation trilin�aire de ses huit plus proches voisins	

Dans certaines situations� un voxel de l�image r��chantillonn�e peut correspondre � plusieurs voxels

de l�image originale	 Il est alors n�cessaire de calculer la moyenne des intensit�s concern�es	 La �


gure �	��� � gauche� illustre le r��chantillonnage d�une image cylindrique en g�om�trie cart�sienne	

L�image est simultan�ment sous
 et sur
�chantillonn�e en fonction de la distance des voxels � l�axe	

plans de l’image cylindrique
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Fig� �	�� & Interpolation des plans d�une image anisotrope �
 gauche� et probl�me li� 
 l�interpolation

lin�aire �
 droite��

Cependant cette m�thode pr�sente des limitations si l�anisotropie est trop importante� comme

l�illustre la �gure �	�� � droite	 La discontinuit� d�un objet peut provoquer par r��chantillonnage



une double r�ponse dans le plan interpol�	 Le r��chantillonnage d�une image pr�sentant une trop

forte disparit� spatiale et un niveau de bruit �lev� est inexploitable� comme l�illustre la �gure �	��

qui montre une image r��chantillonn�e sur une grille Cart�sienne � partir d�une image en g�om�trie

cylindrique avec une r�solution angulaire de �	
	

Fig� �	�� & Deux coupes orthogonales d�une image ultrasonore cylindrique r��chantillonn�e dans une

g�om�trie Cart�sienne�

Pour �viter ce ph�nom�ne� certaines techniques d�interpolation prennent en compte la forme des

objets �Treece et al	� ����( Treece et al	� ����( Grevera et Udupa� �����	 Nous pr�f�rons dans le cas

qui nous int�resse reposer sur le mod�le d�formable pour apporter cette information de continuit�

entre les coupes en pro�tant de la forme a priori de la surface	

	


� Filtrage en g�om�trie non Cart�sienne

La convolution d�une image par un �ltre est une op�ration classique qui permet de lisser

l�image ou d�en extraire des caract�ristiques di��rentielles	 Deux m�thodes sont souvent utilis�es �

les masques discrets pour leur simplicit� et les �ltres r�cursifs �Shen et Castan� ����( Deriche� �����

pour leur e�cacit�	 Ces deux approches ne sont pourtant adapt�es qu�au traitement d�images en

g�om�trie Cart�sienne	 Nous proposons ici une extension des masques de convolution � d�autres

g�om�tries �Montagnat et al	� �����	

Masques discrets Cart�siens

L�op�ration de convolution d�une image I par un �ltre f s�exprime au point v de l�espace par �

�I � f��v� 


Z �

��

Z �

��

Z �

��
f�vx � x�vy � y�vz � z�I�x�y�z�dxdydz� ��	��

Elle peut �tre discr�tis�e et approch�e par une somme �nie de termes �

�I � f��v� 

vx
�xX

x�vx��x

vy
�yX
y�vy��y

vz
�zX
z�vz��z

f�vx � x�vy � y�vz � z�I�x�y�z��



Cette op�ration correspond � la convolution discr�te de chaque voxel de l�image par une matrice �D

de dimensions ���x� ��� ���y � ��� ���z � ��	

La matrice de convolution doit v�ri�er les propri�t�s suivantes pour r�aliser une op�ration

conforme sur l�image �


 Neutralit�	 La convolution de toute valeur de l�espace des niveaux de gris de l�image G par la

matrice de �ltre est un �l�ment de G	


 Normalisation	 La somme des termes d�un �ltre de d�rivation est nulle	 La somme des termes

d�un �ltre de lissage est �gale � �	 Le �ltre n�introduit ainsi pas de biais dans l�image	

Les �ltres les plus utilis�s sont les �ltres monodimensionnels s�parables	 Un �ltre est s�parable si

il peut �tre d�compos� en plusieurs �ltres de dimension inf�rieurs appliqu�s � l�image les uns apr�s

les autres	 L�utilisation de �ltres de plus faibles dimensions r�duit consid�rablement la complexit�

algorithmique du �ltrage	

Cette approche est adapt�e aux images de g�om�trie Cart�sienne pour lesquelles les voxels sont

r�partis selon une grille r�guli�re mais il est possible de l�adapter au cas non Cart�sien	

Masques discrets en g�om�trie non cart�sienne

Les op�rateurs classiques de convolution peuvent s�appliquer sur une image de g�om�trie quel


conque apr�s son r��chantillonnage en g�om�trie Cart�sienne	 Cependant� la r�ponse d�un op�rateur

� des valeurs d�intensit� d�localis�es ou erron�es par le r��chantillonnage rend souvent le r�sultat

inutilisable �voir �gure �	���	 Il est aussi possible� dans certains cas� d�appliquer des op�rateurs

bidimensionnels	 En g�om�trie cylindrique par exemple� un op�rateur bidimensionnel permet de

traiter chaque plan	 Cependant� cette approche ne prend pas en compte l�information qu�apporte la

troisi�me dimension et r�duit sensiblement les capacit�s du �ltrage	

Nous proposons de calculer un vecteur de gradient tridimensionnel pour chaque voxel de l�image	

Une approche similaire en deux dimensions a �t� propos�e dans �Herlin et Ayache� �����	 Soit v

un point de l�espace Euclidien de coordonn�es Cart�siennes �vx�vy�vz� et I une image	 Dans une

g�om�trie non Cart�sienne� les coordonn�es �va�vb�vc� de v v�ri�ent les relations �����
���
vx 
 Cx�va�vb�vc�

vy 
 Cy�va�vb�vc�

vz 
 Cz�va�vb�vc��

o) Cx� Cy et Cz sont trois fonctions de changement de coordonn�es	

L��quation �	� de convolution de l�image par un �ltre f s�exprime par changement de syst�me

de coordonn�es �

�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 jdadbdc

o) J est la matrice Jacobienne de changement de coordonn�es �

J 


�
BB	
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�x
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�y
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�Cy
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�
CCA �



Dans le cas de la g�om�trie cylindrique par exemple� les relations Cx� Cy et Cz sont d��nies par

l��quation �	�� jJ j 
 r et l��quation de convolution devient �

�I � f��v� 


Z �

��

Z ��

�

Z �

�
rf�vx � x� � r sin����vy � x� � r cos����vz � z�I�r���z�drd�dz

Dans le cas conique� jJ j 
 �r� sin ��� ��
�

�
	

Apr�s discr�tisation �

�I � f��v� 

vx
�xX

x�vx��x

vy
�yX
y�vy��y

vz
�zX
z�vz��z

rf�vx � x� � r sin����vy � x� � r cos����vz � z�I�r���z��

Pour d�river une image� par exemple� nous calculons les masques � partir des �ltres de Deriche

�Deriche� �����	 Soit Dd le �ltre de d�rivation et Ld le �ltre de lissage dans la dimension d 	 fx�y�zg	

Dd�u� 
 ue��juj� Sd�u� 
 ��juj � ��e��juj�

Les op�rateurs directionnels de gradient sont d��nis comme �

����
���

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 calcul�s par �chantillonnage de Gx� Gy et Gz	 Les valeurs obtenues sont nor


malis�es de fa�on � ce que la somme des coe�cients positifs �gale � et la somme des coe�cients

n�gatifs �gale ��	 La somme des coe�cients de chaque masque est ainsi nulle	

Cette approche est co"teuse compar�e au �ltrage en g�om�trie Cart�sienne car elle n�cessite de

recalculer les masques en chaque voxel de l�image	 Cependant� le calcul du �ltrage ne fait intervenir

que les valeurs de l�intensit� aux points connus de l�image et les coe�cients des masques en ces points	

La m�thode garantit donc l�exactitude du calcul des caract�ristiques di��rentielles de l�image	 La

�gure �	�� montre la r�ponse des �ltres de d�rivation dans une coupe d�une image synth�tique d�un

cube �chantillonn� en g�om�trie cylindrique	 La norme du gradient est calcul�e correctement dans

toutes les directions et la r�ponse du �ltre est stable en tout point de l�image malgr� la variation de

la densit� d�information � une certaine distance de l�axe	 Des �ltres de di��rentes tailles sont test�s �

�r 
 �� 
 �z 
 � � gauche� �r 
 �� 
 �z 
 � au centre et �r 
 �� 
 �z 
 � � droite	

La �gure �	�� compare le r�sultat du calcul de la norme du gradient par �ltres de Sobel �D

�au centre� et par masque cylindrique �D �� droite� dans une coupe d�une image ultrasonore en

g�om�trie cylindrique �� gauche�	 L�ensemble de la coupe est visualis�e dans la ligne du haut tandis

qu�un d�tail appara+t sur la ligne du bas	 Le masque cylindrique am�liore sensiblement la d�tection

des contours	 Il diminue d�avantage l�importance du speckle en prenant en compte la coh�rence

spatiale dans la troisi�me dimension de l�image	 Il permet un �ltrage plus e�cace notamment dans

la r�gion centrale o) les donn�es sont assez denses	 La r�ponse du �ltre est �galement plus r�guli�re	



Fig� �	�� & Image d�un cube en g�om�trie cylindrique et r�ponse de 	ltres de d�rivation cylindrique

dans l�un des plan de l�image� De gauche 
 droite � 	ltres de taille ��� �� et ���

Fig� �	�� & Calcul de la norme du gradient dans une coupe d�une image ultrasonore cylindrique �


gauche� en utilisant les masques de Sobel �D �au centre� et un masque cylindrique �D �
 droite��

La ligne du bas pr�sente un d�tail de l�image du haut�



�
� Quelques algorithmes de pr
traitement

La segmentation par mod�le est un traitement de haut niveau sur l�image qui peut �tre envisag�

directement � partir des donn�es originales	 Pourtant� il existe dans certains cas des techniques

d�am�lioration de l�image qui la transforment de mani�re � mieux la faire correspondre au mod�le

utilis�	 La t%che de l�algorithme de segmentation par mod�le en est ainsi facilit�e	 Nous introduisons

dans ce paragraphe di��rents algorithmes de pr�traitement que nous avons �t� amen�s � appliquer

� certaines images avant leur segmentation par mod�le d�formable	

	
�
� Correction du biais inter�coupes

Certains proc�d�s d�acquisition introduisent un biais sur les intensit�s d�une image qu�il est pos


sible de traiter avant d�utiliser d�autres algorithmes	 Les biais sont la source de di��rents probl�mes

puisqu�une grande partie des algorithmes de segmentation s�appuient sur les niveaux de gris pour

isoler les di��rentes structures	

L�utilisation de produits de contraste est susceptible de provoquer un biais entre les coupes

d�une image	 Si l�acquisition des di��rentes coupes de l�image �D s��tale sur une p�riode de temps

trop longue� le produit de contraste se di�use peu � peu provoquant un changement progressif de

l�intensit� entre les coupes	 Ce biais peut se manifester �


 dans l�ensemble de l�image si le produit de contraste est di�us� dans le syst�me sanguin et

rel�ve le contraste de toutes les organes(


 ou dans certaines r�gions de l�image seulement si le produit de contraste se �xe sur certaines

structures anatomiques	

De la m�me fa�on� l�acquisition de coupes histologiques� suivant les conditions� peut conduire � des

coupes in�galement contrast�es	

Nous proposons un algorithme de correction du biais coupe � coupe qui r�alise une transfor


mation a�ne de l�intensit� de chaque coupe pour normaliser les intensit�s	 Soit I une image �D�

Iz l�ensemble des voxels de la coupe num�ro z et Ibz l�ensemble des voxels de la coupe num�ro z

dont l�intensit� est modi��e par un biais	 Dans le cas d�un produit de contraste di�us ou des coupes

histologiques� Ibz 
 Iz	 Dans le cas contraire� Ibz est approch� par une segmentation� m�me grossi�re�

des structures d�int�r�t � base de seuillage et d�op�rations morphomath�matiques	 On note jIbz j le
cardinal de l�ensemble Ibz 	 Soit mz la moyenne et �z l��cart
type des intensit�s lumineuses des voxels

de Ibz �

mz 

�

jIbz j
X
v�Ibz

I�v�� �z 


vuut �

jIbz j
X
v�Ibz

�I�v� �mz���

Soit m et � la moyenne des ensembles de valeurs fmzgz et f�zgz respectivement	 On calcul pour

chaque coupe la transformation a�ne permettant de transformer le couple �mz��z� en �m���	 A�n

de ne pas provoquer de d�passements de la fen�tre d�intensit� originale� on applique une transforma


tion a�ne par morceaux en d�composant l�intervalle des niveaux de gris �g��gh� en trois intervalles

�g��max�g��mz��z��� �max�g��mz��z��min�mz��z�gh�� et �min�mz��z�gh��gh� �voir �gure �	���



� gauche�	 La �gure �	�� montre un empilement de coupes histologiques du cerveau d�un rat in�ga


lement contrast�es �ligne du haut� et les m�mes coupes apr�s recalage des intensit�s en ne prenant

en consid�ration que les voxels des structures c�r�brales �ligne du bas�	

gh

gh

σm +

m z

m - σ

m z σz+m

m

z σz-

g 0

Fig� �	�� & � gauche � transformation a�ne par morceaux des intensit�s� � droite � empilement de

coupes histologiques avant �ligne du haut� et apr�s �ligne du bas� correction du biais�

	
�

 Di�usion anisotrope

Pour s�a�ranchir du bruit dans une image� de nombreuses techniques de �ltrage existent qui

sont bas�es sur le calcul d�une intensit� moyenne localement en chaque voxel de l�image en prenant

un voisinage en consid�ration	 Cependant� ces techniques ont �galement tendance � d�localiser les

structures et � att�nuer les contours pr�sents dans l�image	 Cet e�et de bord est particuli�rement

p�nalisant pour les algorithmes de segmentation dont la �nalit� est de retrouver les contours	 La

di�usion anisotrope permet de lisser une image tout en pr�servant les contours �Weickert� ����(

Gerig et al	� ����( Alvarez et al	� ����( Perona et Malik� �����	

La th�orie de la di�usion en imagerie est n�e d�une analogie avec la di�usion des  uides	 Les

�quations de la di�usion sont similaires � celles d�un  uide dont les di��rences de concentration

s��quilibrent en di��rents points de l�espace	 En traitement d�image� l�intensit� lumineuse repr�sente

la concentration	 L�image I est consid�r�e comme une fonction d�pendante du temps � I � ���	����
G	 L��quation de di�usion� de I s��crit �

�I

�t

 div�D�rI�� ��	��

o) D est un tenseur de di�usion �une matrice d��nie positive�	 Si D est constant en tout point de

l�espace� la di�usion est homog�ne	 Si D ne d�pend pas de I� la di�usion est lin�aire	

La di�usion lin�aire homog�ne conduit � l��quation �I
�t 
 �I avec comme condition aux limites

I���	� 
 I
 �I est connue � l�origine de la di�usion�	 Sa solution est I�v�t� 
 �Kp
�t � I
��v� o) K�

est une Gaussienne d��cart
type �	 Elle correspond au lissage Gaussien classique d�une image	



La di�usion lin�aire inhomog�ne fait intervenir un terme variable dans l��quation de di�usion�

par exemple �
�I

�t

 div�g�jrI
j�rI�� g�x� 


�p
� � �x�a��

�

Aux alentours des points de contours� jrI
j est �lev� et g est faible	 Il y a donc tr�s peu de di�usion	

Dans les r�gions homog�nes au contraire� g est proche de � et l�image est di�us�e de mani�re isotrope

comme dans le cas pr�c�dent	

La di�usion lin�aire propage les d�fauts de l�image originale dans l�image �ltr�e	 On peut sim


plement passer � un sch�ma non lin�aire en rempla�ant la fonction de di�usion par �

g�jrI� j� o) I� 
 K� � I�

En rempla�ant le scalaire g�jrI� j� par un tenseur dont les composantes sont di��rentes selon les

directions� il est possible de privil�gier la di�usion selon une direction �qui ne rencontre pas de

contour� ou au contraire d�emp�cher la di�usion dans une autre direction �perpendiculaire � un

contour�	 Le tenseur s��crit par exemple �

D�rI�� 
 diag

�
BB	 �r

� �
�
�I�
�x �ax

�� � �r
� �

�
�I�
�y �ay

�� � �r
� �

�
�I�
�z �az

��
�
CCA �

Quel que soit le sch�ma de di�usion retenu� il faut discr�tiser l��quation di��rentielle� par les

di��rences �nies� pour pouvoir la r�soudre	 Un sch�ma explicite ne permet que l�utilisation de faibles

pas de temps mais chaque it�ration est peu co"teuse � calculer	 Un sch�ma implicite est plus co"teux

� r�soudre mais aussi plus stable autorisant des pas de temps plus importants �voir paragraphe �	�	��	

La th�orie multi
�chelle discr�te a conduit au d�veloppement de sch�mas rapides bas�s sur des

op�rateur additifs s�parables �additive operator splitting ou AOS en anglais� �Weickert� �����	 Ils

permettent une acc�l�ration consid�rable de la convergence en gardant une stabilit� remarquable	

La di�usion anisotrope peut constituer un pr�traitement important pour la segmentation par

mod�le	 Elle permet de r�duire consid�rablement le bruit de l�image tout en conservant l�information

de contours	



Chapitre 	

Segmentation d
images

tridimensionnelles � base de mod�les

d�formables

L
�immersion d�un mod�le d�formable dans une

image �D pour la segmentation n�cessite une

adaptation du mod�le � la nature discr�te de

l�image� Dans ce chapitre nous introduisons l�algo�

rithme de d�formation et di
�rentes m�thodes de

calcul du terme d�attache aux donn�es� Nous pro�

posons des approches bas�es sur la convergence vers

des points de contour� autour de r�gions d�intensit�

homog�ne ou vers des r�gions de pro	l d�intensit�

connu� Ces crit�res vari�s permettent de s�adap�

ter � de nombreuses situations� Il est ainsi possible

de segmenter des images de modalit�s tr�s di
��

rentes et m�me d�envisager le recalage multimoda�

lit�s� Nous �prouvons la validit� de cette approche

� travers de nombreux exemples de segmentation

d�images�



�
� Immersion d�un mod	le dans une image

Une fois une surface d�formable immerg�e dans une image �D� elle doit se d�former pour venir

�pouser l�enveloppe des structures anatomiques �tudi�es	 Il est n�cessaire de d��nir les fronti�res

entres organes pour guider la d�formation du mod�le	 Ces fronti�res apparaissent souvent comme

des ruptures d�intensit� lumineuses caract�risant di��rents tissus	 Les op�rateurs di��rentiels sont

adapt�s � la d�tection de ces discontinuit�s	 Cependant� de nombreux points de contours sont extraits

dans une image par l�application d�op�rateurs di��rentiels cr�ant de nombreux minima de potentiel

susceptibles d�attirer le mod�le	 Il peut �tre utile de discriminer les points de contour d�tect�s en

introduisant une connaissance plus importante des objets � segmenter comme l�intensit� lumineuse

des r�gions qu�ils occupent	

Un maillage simplexe est d��ni par un ensemble de sommet de IR�	 Il permet une repr�sentation

des donn�es avec une pr�cision inf�rieure � la taille des voxels de l�image	 Il fournit une interpolation

�able des donn�es entre les voxels	

�
�
� Initialisation du mod�le dans les donn�es

Lorsque la forme initiale et l�orientation des structures anatomiques � segmenter sont inconnues�

il est possible de recourir � un algorithme d�initialisation automatique	 Il est n�cessaire de segmen


ter m�me grossi�rement la structure d�int�r�t par seuillage et op�rations morphomath�matiques	

�Delingette� ����� propose une m�thode de g�n�ration d�un maillage simplexe directement � par


tir de l�image binaire	 Les d�formations du mod�le permettent ensuite de rattraper les erreurs de

segmentation dues � la premi�re �tape approximative	

Dans de nombreuses applications en traitement d�images m�dicales� une forme a priori de la

structure d�int�r�t est connue et l�orientation du patient dans l�appareil d�acquisition donne un

id�e approximative de l�orientation de la structure anatomique	 Il est donc possible de plonger

un mod�le approximatif avec une position initiale relativement proche de l�organe visible dans

l�image	 Le processus de recalage permet alors d�aligner plus pr�cis�ment le mod�le sur le patient en

compensant �ventuellement un facteur d��chelle	 Les d�formations locales doivent ensuite conduire

le mod�le vers la forme de l�organe � segmenter	

�
�

 Expressions des forces externes

De nombreuses expressions du terme d�attache aux donn�es ont �t� propos�es dans la litt�rature

pour permettre la convergence du mod�le en garantissant la stabilit� de la r�solution num�rique	

�Cohen et Cohen� ����� proposent une revue de di��rentes expressions des forces externes	

D�riv�e de la norme du gradient

�Kass et al	� ����� ont propos� de calculer les forces externes comme le gradient du champ de

potentiel krIk�	 En convoluant l�image avec une Gaussienne d��cart
type �� on �largit la zone de

r�ponse de l�op�rateur de gradient autour des contours	 On param�tre ainsi la largeur du potentiel



d�attraction	 La force externe s�exprime alors �

fext 
 r�krI �K�k���

Cette expression rencontre plusieurs limitations	 Un op�rateur Gaussien fait progressivement

dispara+tre les contours	 Le champ de potentiel attracteur autour des points de contour d�tect�s par

l�op�rateur de gradient reste donc de faible �tendue spatiale et il n�est possible de faire converger

un mod�le que s�il se trouve tr�s pr�s des donn�es	 En outre� la force exprim�e ainsi n�est pas

une fonction de la distance aux donn�es	 Elle ne rencontre pas de passage par 	 sur les points de

contour et provoque des oscillations du mod�le qui ne converge pas compl�tement	 Certains auteurs

�McInerney et Terzopoulos� ����d� ont propos� de �ger progressivement le mod�le en diminuant

le coe�cient pond�rateur � de la force externe � chaque changement de direction d�un sommet

du mod�le	 En�n� le calcul de cette force n�cessite l�extraction des d�riv�es secondes de l�image�

expression qui peut se r�v�ler instable dans le cas d�image trop bruit�es	

Normalisation de la force externe

�Cohen� ����� montre que la repr�sentation discr�te des forces externes propos�es pr�c�demment

peut s�av�rer instable d�s que les d�placements d�un point sont sup�rieurs � l�ordre de grandeur d�un

voxel	 Il propose de normaliser la force externe a�n d�emp�cher des d�placements trop importants

et de toujours rester dans la zone de stabilit� de la r�solution discr�te �

fext 

r�krI �K�k��
kr�krI �K�k��k �

Cette approche garantit la stabilit� et limite les oscillations � une amplitude inf�rieure � la taille

des voxels� mais elle diminue �galement consid�rablement la vitesse de convergence du mod�le	

�Cohen� ����� propose �galement un terme additionnel� dit force de ballon� orient� selon la

normale � la surface qui provoque l�in ation du mod�le a�n d��viter l�e�et d�e�ondrement d" aux

contraintes de r�gularisation des mod�les d�formables	 Nous avons vu comment d��nir� avec le

formalisme des maillages simplexes� des forces r�gularisantes ne sou�rant pas de cet e�et ind�sirable	

Force de gradient et force de contour

�Delingette� ����( McInerney et Terzopoulos� ����( Cohen et al	� ����� utilisent une informa


tion de contour en plus de l�information locale de gradient	 La force externe s�exprime comme la

combinaison de deux termes �

fext�p� 
 fgradient�p� � fcontour�p�

o) fgradient est une expression d�rivant d�un potentiel comme d��ni ci
dessus et fcontour est une

expression attirant un sommet vers un point de contour proche	

�Cohen et al	� ����� proposent d�utiliser une carte de distance �distance Euclidienne ou distance

discr�te extraite � l�aide de masques de Chamfer� pour d�terminer le point de contour le plus

proche de chaque voxel de l�image	 La force de contour est alors d��nie comme une fonction de la

distance au point des donn�es le plus proche	 La fonction de la distance peut prendre di��rentes



formes suivant la vitesse de convergence d�sir�e	 Dans des images o) l�information de contours est

lacunaire� l�utilisation d�une carte de distance peut provoquer des d�formations tr�s importantes �

partir de points des contours tr�s �loign�s du mod�le	

�Delingette� ����� recherche un voxel de contour sur la normale au mod�le � partir de chaque

sommet	 Cette approche limite la port�e des forces externes	 La restriction des d�placements selon

la normale conduit � des d�formations plus r�guli�res sans limiter les possibilit�s de d�formation du

mod�le	

La force de contour permet une convergence rapide du mod�le en recherchant les points at


tracteurs � grande distance	 Elle est homog�ne � une distance aux donn�es et ne provoque pas

d�oscillations	

�
�
� Algorithme de propagation suivant la normale

Pour guider les d�formations d�un maillage simplexe� nous d�terminons en chaque sommet une

force externe dirig�e suivant la normale au mod�le	 Il faut d�terminer dans les voxels voisins d�un

sommet un point attracteur	 Comme dans �Delingette� ������ nous limitons la recherche d�un point

de donn�es sur la normale � la surface	 Cette approche apporte deux grand avantage �


 un contr
le de la distance maximale des points de donn�es attracteurs� de mani�re � r�duire

l�in uence de points aberrants(


 une recherche rapide du point le plus proche puisque limit�e � un segment de droite	

Elle ne restreint pas les possibilit�s de d�formation de la surface� et sous l�in uence de la composante

tangentielle des forces internes� un point peut changer de position relativement � ses voisins	

Pour d�terminer les points de contour appartenant aux normales au mod�le� nous utilisons un

algorithme de propagation similaire � l�algorithme de dessin de lignes de Bresenham �tendu au cas

tridimensionnel	 On d�termine le voxel dans lequel se situe un sommet du mod�le puis on calcule

it�rativement tous les voxels appartenant � la normale au mod�le dans une certaine port�e	 Cet

algorithme s�adapte � n�importe quelle g�om�trie de l�image	 Dans le cas Cart�sien� le calcul de la

normale avec les voxels de forme parall�l�pip�dique est simple	 Dans les autres g�om�tries� il faut

calculer l�intersection d�un ligne avec des �l�ments de volume moins r�guliers	 Si les calculs sont

en g�n�ral plus complexes et plus co"teux� la mise en �uvre est similaire	 La �gure �	� illustre

l�algorithme de propagation le long des lignes normales dans le cas des g�om�tries Cart�sienne et

cylindrique que nous avons implant�s	

A�n de limiter l�in uence des points aberrants et le co"t de l�algorithme� on �xe un param�tre de

port�e maximale de la recherche	 Cette distance est en g�n�ral d�termin�e comme une fraction de la

taille des structures recherch�es	 Si cette taille est inconnue� on se �xe une fraction de la dimension

de l�image	 D�une mani�re g�n�rale� il peut �tre utile de r�duire la port�e des forces externes lorsque

le mod�le converge puisqu�il se rapproche des donn�es	 On diminue ainsi le temps de calcul et le

mod�le est de moins en moins sensible aux points aberrants en ne prenant en consid�ration que les

points de donn�es tr�s proches	
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Fig� �	� & L�algorithme de propagation le long des lignes normales discr�tes en un sommet du mod�le

en coordonn�es Cart�siennes �
 gauche� et cylindriques �
 droite��

La �gure �	� montre la normale discr�tis�e en un sommet d�un mod�le sph�rique dans le cas des

g�om�tries Cart�sienne et cylindrique comme une ligne de voxels �
connexes	

Fig� �	� & Normale discr�tis�e en un sommet d�un mod�le en g�om�trie Cart�sienne �
 gauche� et

cylindrique �
 droite��

�
� Forces de gradient

L�information la plus souvent retenue pour d�terminer les contours de structures dans une image

est l�information de gradient �Rosenfeld et Kak� �����	 �Delingette� ����( McInerney et Terzopoulos�

����( Cohen et al	� ����� utilisent une carte des contours principaux obtenue par seuillage de la

norme du gradient	 Au contraire� nous travaillons directement sur l�image de la norme du gradient	

En cons�quence� nous pouvons �tre sensibles m�me aux faibles gradients et nous n�utilisons pas de

terme additionnel fgradient d�rivant d�un potentiel	 En pratique� ce choix est justi�� par le fait que

lorsque les points de donn�es sont distants� le terme fgradient� en g�n�ral tr�s local� n�a pratiquement

aucune in uence sur le d�placement du mod�le	 Quand le mod�le s�est rapproch� des points de

donn�es� le terme fcontour prend le m�me ordre de grandeur que fgradient et attire le mod�le vers



le point des donn�es correspondant �galement � un minimum de potentiel	 Les deux termes sont

souvent redondants et nous avons pu constater que le terme local n�apporte pas d�am�lioration

sensible aux r�sultats de segmentation	

Avec l�algorithme de propagation propos� pr�c�demment� on d�termine simplement le point des

donn�es le plus proche d�un sommet du mod�le comme un point de fort gradient sur la normale

discr�te	 Nous pouvons d�cider d�arr�ter l�algorithme de propagation sur le premier point de gradient

d�tect� ou sur le point de gradient de plus forte intensit� dans la port�e consid�r�e	 Dans le premier

cas� le mod�le converge plus localement	 Dans le second cas� il converge vers les interfaces les plus

contrast�es	 Ceci n�est possible que dans les images o) les structures d�int�r�t apparaissent comme

les mieux contrast�es	 ' la limite� un simple seuillage su�t � la segmentation dans ce cas id�al	

�


� Exemple de d�formation

Nous proposons dans ce paragraphe un exemple de segmentation en utilisant l�algorithme de

propagation et les forces de gradient pour calculer les d�formations d�un mod�le	 Nous nous pla�ons

dans le cas id�al d�une image contrast�e sans bruit� g�n�r�e de mani�re synth�tique	 L�image en

g�om�trie cylindrique est obtenue � partir du mod�le de visage pr�sent� dans la �gure �	� �en haut

� gauche� par intersection du mod�le avec les plans de l�image �au centre�	 Un mod�le sph�rique

est initialis� au centre de l�image �� droite� puis d�form�	 Le mod�le �volue sous l�action des forces

externes et de forces internes de continuit� de courbure	 Le r�sultat de la d�formation est pr�sent�

pour une image cylindrique �chantillonn�e avec une r�solution angulaire de �	
� �	
� �
 et �
	 Comme
attendu� la �nesse de la reconstruction est meilleure lorsque la r�solution de l�image augmente	 En

fait� les contraintes r�gularisantes utilis�es sont plus forte dans le cas des faibles r�solutions angulaires

pour mieux lisser la surface	

D�autres exemples de segmentation � partir de l�information de gradient dans des images su�


samment contrast�es ont �t� pr�sent�s dans les �gures �	��� �	�� et �	��	

�



 Discrimination des points de gradient

Dans la mesure o) on est souvent amen� � faire converger le mod�le vers des contours locaux

ne correspondant pas n�cessairement aux plus forts gradients de l�image� on recherche d�autres

crit�res que l�intensit� permettant de discriminer les points de contour ind�sirables	 Un seuil bas sur

l�intensit� du gradient permet de ne pas prendre en compte les trop faibles r�ponses de l�op�rateur

de d�tection de contours correspondant en g�n�ral � du bruit dans l�image	 Ce seuil d�pend du

niveau de bruit r�sultant du proc�d� d�acquisition et doit �tre �x� en fonction des images trait�es	

Si les r�gions d�int�r�t se trouvent �tre plus brillantes �respectivement plus sombres� que les

structures voisines sur tout leur contour� alors la direction du gradient est syst�matiquement orient�e

vers l�int�rieur �respectivement l�ext�rieur� des structures concern�es	 La discrimination des points

de contour en fonction de leur orientation par rapport � celle du mod�le peut consid�rablement

am�liorer le r�sultat de l�algorithme de propagation	 En ne prenant en compte que les points de

gradient grossi�rement orient�s dans la m�me direction que la normale au mod�le �respectivement



Fig� �	� & Ligne du haut � mod�le original d�un visage� image binaire �chantillonn�e en g�om�trie

cylindrique et mod�le sph�rique initial utilis� pour la segmentation� Ligne du bas � Mod�le d�form�

en fonction de l�information de contours dans une image de r�solution angulaire �	
� �	
� �
 et �
�



dans la direction oppos�e�� on introduit une information sur l�orientation attendue des structures

segment�es	

En�n� l�image originale peut apporter une information suppl�mentaire si une plage d�intensit�

des structures � segmenter est connue	 On peut ne retenir que les voxels d�assez fort gradient dont

le correspondant dans l�image d�intensit� appartient � une plage d�intensit� �x�e	 Cette information

peut s�av�rer d�licate � manipuler dans la mesure o) les points de fort gradient correspondent

justement aux r�gions de discontinuit� de l�intensit� de l�image originale	

�
� Approche r
gion

Si les crit�res propos�s au paragraphe pr�c�dent ne permettent pas de discriminer de mani�re

su�samment �ne les points de contour de l�image� il est n�cessaire d�introduire un connaissance plus

forte des structures � segmenter	 �Liu et al	� ����� proposent des op�rateurs d�extraction de contours

robustes au bruit de l�image	 Une autre approche consiste � rechercher des r�gions homog�nes d�une

image	 �Cohen et al	� ����� proposent une m�thode pour d�limiter des r�gions d��l�vation constante

�des lacs� dans un mod�le num�rique de terrain	 Leur formulation fait intervenir un op�rateur de

d�tection des lacs et une �nergie prenant en compte la r�gion interne au contour d�formable �le lac�

et les r�gions externes	 D�une mani�re g�n�rale� l�information de r�gion est plus riche que la simple

information de gradient �Cocquerez et Sylvie� ����( Ronfard� ����( Zhu� �����	 Nous proposons ici

deux types de calcul e�caces de forces bas�s sur la recherche de r�gions d�intensit� homog�ne dans

les images	

�
�
� Interface de r�gions homog�nes

La premi�re force de r�gion consiste � extraire sur la normale discr�te de chaque sommet du

mod�le le pro�l d�intensit�� c�est � dire les valeurs de l�intensit� de l�image en fonction de la distance

au sommet	 La �gure �	�� � gauche� montre un exemple de pro�l d�intensit� extrait de cette mani�re	

Dans le cas de la g�om�trie cylindrique� un voxel peut recouvrir une portion consid�rable de l�espace	

On utilise alors une interpolation trilin�aire des valeurs de l�intensit� a�n de d�terminer une valeur

plus juste aux coordonn�es des points de la normale au mod�le	

Pour rendre le calcul de la force moins sensible au bruit� on lisse les valeurs d�intensit� sur un

petit voisinage autour de chaque point de la normale discr�te	 Lorsque le mod�le converge vers

une surface de l�image� le plan tangent local � chaque sommet du mod�le est tr�s proche du plan

tangent aux contours recherch�s	 Les normales du mod�le s�orientent dans la m�me direction que

les normales aux contours	 De mani�re � ne pas estomper les contours� nous r�alisons un �ltrage

anisotrope en ne lissant l�image que dans le plan tangent au mod�le	 La �gure �	�� � droite� illustre

le voisinage consid�r� pour le lissage de l�intensit� en un point du pro�l d�intensit�	 Apr�s �ltrage�

le pro�l d�intensit� pr�sente un aspect relativement r�gulier	 Si le niveau de bruit est �lev�� il est

possible de convoluer l�image dans le plan tangent avec un �ltre de plus grande extension spatiale(

ceci bien entendu au d�triment du temps de calcul	
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Fig� �	� & Exemple de pro	l d�intensit� extrait le long de la normale au sommet d�un mod�le plong�

dans une image �D �
 gauche� et repr�sentation du 	ltre anisotrope utilis� pour lisser le pro	l �


droite�

On d��nit des r�gions homog�nes comme des plateaux d�intensit� relativement constante du

pro�l et la fronti�re entre les r�gions comme les points �quidistants aux bords de deux r�gions

voisines �voir �gure �	��	 La force appliqu�e en un sommet du mod�le est alors simplement une

fonction de la distance du sommet � la plus proche fronti�re	

régions

frontières

Fig� �	� & D�	nitions des r�gions et de leurs fronti�res�

En plus de la port�e des forces externes et de la taille du masque de lissage� l�algorithme propos�

n�cessite la donn�e de param�tres d��nissant les r�gions �


 Longueur	 La longueur minimale d�une succession de voxels pour �tre consid�r�e comme une

r�gion homog�ne	


 Variation maximale	 L��cart type maximal des variations d�intensit� admissibles autour de la

valeur d�intensit� moyenne d�une r�gion	

Dans la mesure o) ces param�tres sont tr�s d�pendants des structures � segmenter� il revient �

l�utilisateur de les d��nir pour l�application qui l�int�resse	 Il est possible de renforcer la connais


sance a priori des r�gion en indiquant des plages d�intensit� pour plusieurs r�gions correspondant �



di��rentes structures inventori�es dans l�image	

La �gure �	� montre un exemple synth�tique de segmentation en utilisant l�information de r�gion	

L�image synth�tique� montr�e dans la ligne du haut� � gauche� repr�sente deux r�gions homog�nes

de niveaux de gris proches	 L�image originale �I�� est bruit�e par application successive d�un bruit

additif Gaussien d��cart type � 
 � �I�� puis d�un bruit multiplicatif �I��	 Le bruit multiplicatif est

d��ni par �

I� 
 I� �
p
I�G�

o) G� est une Gaussienne centr�e d��cart type � 
 �	 Ce bruit mod�lise celui des images ultrasonores

d�apr�s les mesures exp�rimentales de �loupas� �����	 La ligne du haut de la �gure �	� montre� de

gauche � droite� l�image �D originale I�� une coupe de cette image� la m�me coupe de l�image I�
et celle de l�image I�	 La ligne centrale montre l�image �D I�� un mod�le sph�rique initialis� au

centre de cette image et le r�sultat de sa d�formation en utilisant le crit�re de r�gion	 Des r�gion de

longueur minimal � voxels et dont l��cart type des variations n�exc�de pas �� unit�s sont d�tect�es	

En raison de la position et de la forme initiale du mod�le� seuls les contours externes sont segment�s	

Une contrainte r�gularisante de courbure arrondit les ar�tes et les coins de l�image	 La ligne du bas

de la �gure �	� montre l�intersection de la surface d�form�e avec trois plans orthogonaux de l�image

originale	

�
�

 R�gions et gradients

Une approche di��rente consiste � consid�rer l�information de r�gion comme un crit�re dis


criminant permettant de �ltrer les points de contour pris en consid�ration	 On extrait donc une

information de gradient � partir de l�image comme dans le paragraphe �	�	 Dans la mesure o) l�in


formation de gradient est connue� il est possible de �ltrer les pro�ls d�intensit� de l�image dans la

direction de la normale	 On utilise l�intensit� du gradient pour d�terminer les zones � ne pas �ltrer

a�n de ne pas att�nuer les contours� de mani�re similaire � ce qui est fait dans les algorithmes de

di�usion anisotrope	

Comme dans le cas pr�c�dent� une r�gion est d��nie comme une succession de voxels de longueur

minimale �x�e appartenant � un intervalle d�intensit� �x�	 On ne retient que les points de fort gra


dient situ�s � proximit� du bord d�une r�gion	 La force s�exprime alors de mani�re classique comme

une fonction de la distance du sommet au point retenu	 En pratique� il n�est souvent n�cessaire de

ne d��nir qu�une r�gion correspondant soit � la structure segment�e �int�rieure au mod�le� soit �

la structure voisine �ext�rieure au mod�le�	

La �gure �	� montre un nouvel exemple synth�tique de segmentation en utilisant l�information de

contour	 Les forces externes sont calcul�es en recherchant une r�gion int�rieur au mod�le d�intensit�

�			 La ligne du haut montre l�image originale� l�image bruit�e et l�image de la norme du gradient	

La ligne du bas montre la d�formation d�un mod�le sph�rique et son intersection avec trois plans

orthogonaux de l�image	



Fig� �	� & Ligne du haut � image �D bruit�e� Ligne centrale � d�formation d�un mod�le dans l�image

sous une contrainte de r�gion� Ligne du bas � intersection du mod�le d�form� avec trois plans ortho�

gonaux de l�image originale�



Fig� �	� & Ligne du haut � image �D originale� image bruit�e et image de la norme du gradient�

Ligne du bas � mod�le initial� mod�le d�form� et intersection du mod�le d�form� avec trois plans

orthogonaux de l�image�

�
�
� Comparaison des deux approches r�gion

La premi�re approche n�utilise pas d�information de gradient	 Elle r�alise le �ltrage des intensit�

sur un voisinage de chaque voxel	 Elle permet donc de prendre en consid�ration une section tubulaire

autour de la normale � chaque sommet	 La seconde approche n�cessite des points de gradient bien

d��nis et r�alise un �ltrage moins �tendu	 Elle est donc susceptible d��tre plus sensible � un fort

niveau de bruit dans l�image	 En revanche� elle est sensiblement plus e�cace en terme de temps

de calcul puisque le �ltrage de l�intensit� est monodimensionnel� le long de la direction normale au

contour	

En pratique� nous avons trouv� les approches r�gions particuli�rement adapt�es � la segmenta


tion d�images ultrasonores	 Ces images pr�sentent en g�n�ral des structures assez contrast�es mais

perturb�es par un speckle �lev�	 Les fronti�res entre organes apparaissent comme des lignes �paisses

qui provoquent une double r�ponse des op�rateurs de gradient	 Elles peuvent �tre consid�r�es comme

des petites r�gions d�intensit� �lev�e	 Contrairement � �Rohling et al	� ����� qui utilisent la compo


sition d�acquisitions multiples pour r�duire le speckle et �Czerwinski� ����� qui mod�lise le speckle

des images �chographiques� nous nous reposons sur l�information de r�gion et les contraintes de

continuit� du mod�le pour retrouver les contours signi�catifs de l�image	

�
� Pro�l d�intensit


Dans certaines applications� les structures d�int�r�t ne d��nissent pas des r�gions de l�image tr�s

homog�nes en raison de la pr�sence d�une texture ou d�organes voisins d�intensit� variable tout au

long des fronti�res	 Il est alors n�cessaire d�introduire une connaissance plus �ne des donn�es	 Nous



proposons dans ce paragraphe l�utilisation de pro�ls d�intensit� donnant une information locale sur

l��volution de l�intensit� de voxels de l�image le long de chaque normale au mod�le	 Cette approche

est � comparer aux approche iconiques �Zhang� ����( Brown� ����� qui utilisent la correspondance

entre la distribution de niveaux de gris de deux images pour le recalage multimodalit�s	

�
�
� Construction de pro�ls d�intensit�

L�utilisation de pro�ls d�intensit� di��rents en chaque sommet d�un mod�le rend la d��nition

manuelle de l�information d�intensit� excessivement fastidieuse	 Les pro�ls sont donc d�termin�s

automatiquement en capturant les valeurs de l�intensit� d�une image le long des normales d�un

mod�le	 L�op�ration n�cessite de disposer d�un mod�le de r�f�rence d�form� dans une image �D	

On ajoute � l�information de forme contenue dans le mod�le l�information des valeurs d�intensit�

attendues pour une modalit� donn�e dont l�image fournit un exemple repr�sentatif	 Un pro�l se

pr�sente sous la forme d�un ensemble de valeurs irr�guli�rement espac�es puisque la ligne normale

coupe les voxels de l�image de mani�re irr�guli�re	

�
�

 Mesures de similarit�

Un mod�le enrichi de la connaissance de pro�ls d�intensit� de r�f�rence et plong� dans une image

doit se d�former de mani�re coh�rente aux pro�ls d�intensit� perceptibles dans l�image	 Il est donc

n�cessaire de trouver la translation du pro�l d�intensit� de r�f�rence qui l�am�ne vers une portion

similaire du pro�l d�intensit� de l�image �voir �gure �	��	

? ?

profil d’intensité
standard

profil d’intensité
de l’image

Fig� �	� & Recalage d�un pro	l d�intensit� de r�f�rence sur le pro	l d�intensit� extrait de l�image le

long de la normale au mod�le�

La force externe en un sommet est calcul�e comme la translation optimisant la mise en cor


respondance des deux pro�ls	 La comparaison des pro�ls n�cessite dans un premier temps leur

r��chantillonnage sur un m�me intervalle	 Pour toute translation t du pro�l de r�f�rence� on d�ter


mine ses valeurs aux points du pro�l d�intensit� de l�image par une interpolation lin�aire comme

l�illustre la �gure �	�	 D�autres types d�interpolation comme le volume partiel pourraient �tre utilis�s



�Maes et al	� �����	 L�algorithme de mise en correspondance r�alise de mani�re exhaustive l�estima


tion de l�ad�quation du pro�l de r�f�rence et du pro�l image par l�interm�diaire d�une mesure de

similarit� pour toute translation du pro�l de r�f�rence	 On utilise la fr�quence d��chantillonnage du

pro�l de l�image pour d�terminer les valeurs successives du vecteur translation t	

de l’image
profil d’intensité

t

profil original

profil interpolé

Fig� �	� & Interpolation lin�aire des valeurs du pro	l de r�f�rence pour estimer la corr�lation avec

le pro	l de l�image�

De nombreux crit�res de corr�lation ont �t� d��nis dans la litt�rature pour le recalage d�images

�Roche et al	� ����a( Roche et al	� ����b( Buzug et Weese� ����( Penney et al	� �����	 Nous avons

implant� la somme des di��rences� un crit�re lin�aire et le coe�cient de corr�lation	 Soit fvigi�J��nK
l�ensemble des valeurs d�intensit� du pro�l de r�f�rence r��chantillonn� et fwigi�J��nK les valeurs

d�intensit� correspondantes du pro�l de l�image	 On note 
v� 
w� �v et �w les moyennes et les �cart


types des ensembles fvigi et fwigi	
Somme des di��rences

Ce crit�re d��ni comme �

C�fvigi�fwigi� 
 �

n

nX
i��

jvi � wij

est une simple comparaison point � point des valeurs de l�intensit�	 Il est simple et statistiquement

robuste mais il ne permet la comparaison que de pro�ls d�intensit� de modalit�s proches	

Crit�re lin�aire

Le crit�re lin�aire �

C�fvigi�fwigi� 
 �
P

i viwi�
�P

i v
�
i

P
i w

�
i

est une mesure robuste normalis�e faisant l�hypoth�se d�une transformation lin�aire entre les valeurs

des ensembles fvigi et fwigi	 Elle est born�e dans l�intervalle �	��� et sa valeur est une mesure de la
similarit� � une transformation lin�aire pr�s	

Coe�cient de corr�lation

De mani�re similaire� le coe�cient de corr�lation �

C�fvigi�fwigi� 
 �

n���v�
�
w


X
i

�vi � 
v��wi � 
w�


�



est une mesure robuste normalis�e de la corr�lation	 Il mesure la similarit� des intensit�s � une

transformation a�ne pr�s	

�
� R
sultats de segmentation

Nous proposons dans ce paragraphe di��rents r�sultats de segmentation illustrant les m�thodes

propos�es dans ce chapitre	 Ces exemples ont pour but de montrer la validit� de l�approche dans

des cas vari�s de traitement d�images �D	

�
	
� Segmentation � partir de l�information de gradient

Dans les images scanner ou par r�sonance magn�tique g�n�ralement assez contrast�es� l�infor


mation de gradient donne des r�sultats tr�s satisfaisants	

Le premier exemple est une segmentation de l�enc�phale d�un cr%ne de l�homme de Tautavel	

Des fragments du cr%ne d�un homme de Tautavel� dat�s d�environ ������ ans� ont �t� r�cemment

d�couverts	 Des pal�ontologues ont compl�t� les fragments manquants du cr%ne et r�alis� un mou


lage de l�ensemble	 La mesure de la volum�trie endo
cr%nienne pr�sente un int�r�t pour l��tude de

l��volution du cerveau et des capacit�s cognitives de l�homme �Conroy et al	� ����( Semendeferi

et al	� �����	

Nous disposons d�une acquisition scanner du moulage du cr%ne	 Elle est compos�e de structures

tr�s contrast�es et l�op�rateur d�extraction de contours donne une r�ponse forte sur les contours

internes et externes de l�os	 L�information de direction du gradient est utilis�e pour forcer le mod�le

� converger vers les contours de l�enc�phale	

Le mod�le initial ovo*de est d�abord recal� par transformations a�nes	 Des d�formations locales

� contrainte globale permettent alors une convergence plus locale	 Le tableau suivant montre l��vo


lution des coe�cients � �poids des forces externes� et l �port�e de l�algorithme de propagation� avec

le coe�cient 
 �localit�� �


 � l �en nombre de voxels� nombre d�it�rations

� � �� ��

��� ��� � ��

��� ���� � ��

Le coe�cient � �poids des forces internes� et le param�tre de rigidit� sont constants� tous deux

�gaux � �	 L�in uence des forces externes diminue alors que le nombre de degr�s de libert� du mod�le

augmente a�n de limiter la sensibilit� aux donn�es	 La port�e de l�algorithme de propagation diminue

�galement alors que le mod�le se rapproche des fronti�res de l�image ce qui a pour cons�quence

d�acc�l�rer le calcul	

La �gure �	�� montre les r�sultats de segmentation obtenus	 L�image du haut montre le mod�le

plong� dans l�image �D apr�s d�formation	 La seconde ligne montre trois repr�sentations du mod�le

surfacique sous trois angles de vue di��rents	 En�n� la derni�re ligne montre l�intersection de la

surface avec trois plans de coupe orthogonaux de l�image	 Dans cette exp�rience� nous avons calcul�



un volume de ���� cm� pour le mod�le� ce qui correspond avec tr�s peu d�erreur aux r�sultats

obtenus par mesure du volume du moulage original de l�enc�phale ����	 cm��	

�
	

 Segmentation adaptative

Nous pr�sentons ici un exemple de segmentation des reins avec ra�nement local du mod�le	

L�image scanner abdominale a �t� acquise par Dosigray � et pr�sente un bon contraste au niveau

des reins	 Un mod�le de r�f�rence est plong� de mani�re approximative dans l�image �D comme le

montre la �gure �	�� dans la ligne du haut	 Le mod�le est d�abord recal� �transformation rigides

puis similitudes� avant d��tre d�form� localement ��gure �	��� ligne centrale�	 Les param�tres de la

d�formation �voluent selon le tableau suivant �


 � l nombre d�it�rations

� � �� ��

��� ��� � ��

��� ��� � ��

Le coe�cient � 
 � et le param�tre de rigidit� r 
 � sont constants	

La forme de r�f�rence du mod�le n�int�grant pas la cavit� centrale du rein� celle
ci n�est pas

reconstruite	 Le fort contraste des images autorise de ra�ner le mod�le automatiquement dans les

r�gions de forte courbure	 Des sommets sont ainsi ajout�s dans la r�gion de la cavit� qui se dessine

sur la surface comme illustr� dans la ligne du bas de la �gure �	��	 La d�formation du mod�le vers

la cavit� centrale n�cessite des d�formations su�samment locales �
 
 	��� � 
 	��� l 
 �� r 
 ��	

�
	
� Segmentation � partir de l�information de r�gion

Nous avons r�alis� la segmentation du ventricule gauche du c�ur dans des images �D acquises en

g�om�trie cylindrique gr%ce � une sonde rotative	 Une image haute r�solution ��
 d�angle� acquise
par la compagnie ATL Ultrasound � nous permet de confronter di��rents types de forces externes

dans ces images	 La �gure �	��� ligne du haut� montre quelques plans de l�image ultrasonore originale	

La segmentation est r�alis�e � trois reprises � partir d�un m�me mod�le de r�f�rence initialis� dans

la m�me position	 Les forces externes utilis�es �de gauche � droite dans l�image �	��� sont �


 Les vecteurs de Gradient de la norme du gradient d��nis au paragraphe �	�	�	


 La force de Gradient d��nie au paragraphe �	�	 Un seuil bas sur les valeurs admissibles du

gradient permet de �ltrer le bruit et la contrainte de direction du gradient renforce la discri


mination des points de contour	


 La force de r�gion d��nie au paragraphe �	�	�	 La cavit� du ventricule gauche correspond �

une r�gion sombre de l�image entour�e de lignes �paisses brillantes	

La ligne centrale de la �gure �	�� montre les mod�les d�form�s dans les trois cas et la ligne du bas

l�intersection de ces mod�les dans une m�me coupe de l�image	 La d�riv�e de la norme du gradient

�� http���www�fixma�es�dosigray�index�uk�html

�� ATL Ultrasound� �liale de Philips Medical System� http���www�atl�com�



Fig� �	�� & Image du haut � mod�le de l�enc�phale de l�homme de Tautavel plong� dans l�image

originale� Ligne du centre � trois vues du mod�le de l�enc�phale� Ligne du bas � intersections du

mod�le et de l�image dans trois plans orthogonaux�



Fig� �	�� & Ligne du haut � mod�le de r�f�rence d�un rein et son intersection dans trois plans de

l�image� Ligne du centre � mod�le du rein apr�s d�formation� Ligne du bas � mod�le apr�s ra�nement

local de la surface et d�formation�



Fig� �	�� & Ligne du haut � trois plans de l�image ultrasonore cylindrique originale� Ligne centrale �

mod�les surfaciques apr�s d�formation dans l�image� Ligne du bas � intersection de chaque mod�le

avec un m
me plan de l�image�



ne fournit pas assez d�informations en raison du niveau �lev� de speckle pr�sent dans les images

et de l�irr�gularit� des points de gradient d�tect�s	 La recherche des contours par l�algorithme de

propagation donne de meilleurs r�sultats mais reste sensible aux faux positifs de l�image	 L�approche

r�gion conduit � un r�sultat plus �d�le aux contours	 Elle renforce bien la discrimination des points

de contours s�lectionn�s	

�
	
� Segmentation � partir des pro�ls d�intensit�

Nous avons utilis� l�information d�intensit� pour d�former un mod�le de r�f�rence dans des

images isotopiques	 Un mod�le de l�endocr%ne est �tabli � partir d�un patient pour lequel nous

disposons d�une image scanner et d�une image par tomodensitom�trie par �mission de positons

�TEMPS� de la t�te	 Le mod�le est construit dans l�image scanner de mani�re similaire � ce qui

est d�crit dans le paragraphe �	�	�	 Ce mod�le est ensuite recal� rigidement dans l�image TEMPS

� partir de l�information de gradient	 Du fait de la grande robustesse du recalage rigide� une bonne

d�formation du mod�le est possible malgr� le manque de contours francs de l�image TEMPS	 Une

fois le mod�le recal�� un pro�l d�intensit� est captur� en chaque sommet selon la direction normale

� la surface dans l�image TEMPS	

Le mod�le est alors plong� dans l�image TEMPS de nouveaux patients	 On utilise la corr�lation

entre les pro�ls d�intensit� acquis sur le patient de r�f�rence et l�image pour calculer les forces

externes	 En raison de la forte similarit� entre les intensit�s de l�image de r�f�rence et des images

� segmenter� le crit�re de somme des di��rence s�av�re � la fois performant et robuste	 Le mod�le

est d�abord recal� rigidement puis par transformations a�nes dans l�image	 Des transformations

locales contraintes par similitudes sont ensuite utilis�es	 En raison de la faible r�solution des images

et de la di�cult� de mise en correspondance des pro�ls d�intensit�� une faible valeur du coe�cient

de localit� assure une d�formation r�guli�re de la surface �


 contrainte � r nombre d�it�rations

� rigide � ���

� similitude � ��

���� similitude ��� � ��

���� similitude ��� � ��

���� similitude ���� � ��

Le coe�cient � 
 � est constant	 La convergence est relativement lente et le nombre d�it�rations

n�cessaire assez �lev�	

La �gure �	�� montre dans la ligne du haut le mod�le de r�f�rence plong� dans une image d�un

autre patient	 La ligne du bas montre le mod�le d�form� et son intersection avec le m�me plan de

l�image	



Fig� �	�� & Ligne du haut � mod�le de l�endocr�ne plong� dans une image isotopique� Ligne du bas �

mod�le d�form� 
 l�aide de l�information d�intensit�

�
	
	 Recalage multimodalit�s

Recalage � partir des pro�ls d�intensit�

L�utilisation de crit�res de similarit� permet d�envisager la mise en correspondance de pro�ls

d�intensit� de natures di��rentes	 On peut donc r�aliser un recalage multimodalit�s	 En comparai


son des algorithmes de recalage multimodalit�s classiques bas�s sur l�optimisation d�un crit�re de

similarit� sur l�ensemble des intensit�s de l�image �approche iconique�� cette approche apporte une

information g�om�trique suppl�mentaire	 Seules les intensit�s de l�image situ�es dans le voisinage

de la surface sont prises en consid�ration	 En contrepartie� notre approche n�utilise qu�une quantit�

d�information tr�s r�duite pour estimer la transformation recalant au mieux les pro�ls d�intensit�	

Elle est donc susceptible de donner des r�sultats moins stables	 A�n d�assurer une estimation cor


recte de mise en correspondance� il est n�cessaire de travailler avec des pro�ls d�intensit� de taille

su�sante	

Une autre di��rence fondamentale r�side dans le fait que la mise en correspondance est r�alis�e

de mani�re individuelle en chaque sommet du maillage	 L�algorithme estime donc un grand nombre

de transformations de l�intensit� locales qui g�n�rent des forces sur les sommets du maillage	 Le

champ de force est alors r�gularis� par les contraintes globales de d�formation	 Il est donc � noter

que si le coe�cient de corr�lation ne permet d�estimer que des transformations a�nes de l�intensit��

di��rentes transformations en di��rents points de l�image sont utilis�es� autorisant en fait d�avantage

de variations	

Cette approche pr�sente des aspects similaires aux travaux de �Bouchard et al	� �����	 Les

auteurs utilisent une information g�om�trique acquise dans le rep�re d�une image isotopique	 Un



balayage laser est utilis� pour extraire un nuage de points sur le visage du patient	 Ces points sont

ensuite recal�s sur la surface du visage extraite d�une image scanner ou IRM	 Cette information

g�om�trique permet le recalage entre l�image de m�decine nucl�aire et l�image scanner ou IRM	

Exp�riences de recalage rigide

Nous avons utilis� la base de donn�es de l�Universit� de Vanderbilt� d�crite dans �West et al	�

�����	 Elle contient� pour plusieurs patients �


 une image scanner �taille � ��� � ���� �� voxels� r�solution � 	���� 	��� � � millim�tres�(


 une IRM T� �taille � ���� ��� � �� voxels� r�solution � ���� � ���� � � millim�tres�(


 une IRM T� �taille � ���� ��� � �� voxels� r�solution � ���� � ���� � � millim�tres�(


 une image TEMPS �taille � ���� ��� � �� voxels� r�solution � ���� � ���� � � millim�tres�	

Les transformations rigides entre les di��rentes images ont �t� estim�es de mani�re tr�s pr�cise gr%ce

� la pr�sence de marqueurs qui ont ensuite �t� retir�s des images	 La �gure �	�� montre un exemple

d�images provenant d�un m�me patient dans les di��rentes modalit�s propos�es	

Fig� �	�� & Coupes provenant d�images de di��rentes modalit�s d�un m
me patient� De gauche 


droite � image scanner� IRM T�� IRM T� et image TEMPS�

Nous avons r�alis� plusieurs exp�riences de recalage en utilisant des mod�les surfaciques de

l�endocr%ne du visage	 Les trois mesures de similarit� propos�es ont �t� compar�es pour le recalage

scanner
IRM T�� IRM T�
IRM T� et TEMPS
IRM T�	 De ces exp�riences il ressort que �


 Le mod�le surfacique du visage permet un meilleur recalage que le mod�le de l�endocr%ne	 Ce

r�sultat s�explique par le fait que de par sa forme sph�rique dans la partie sup�rieure visible

dans les images� l�endocr%ne o�re une repr�sentation relativement ambigu0 de la forme	 Une

repr�sentation g�om�trique signi�cative est donc importante pour obtenir un recalage pr�cis	


 Le crit�re de somme des di��rences permet un bon recalage scanner
IRM T�	 C�est peu �ton


nant en raison de la similarit� entre les intensit�s perceptibles dans ces deux modalit�s	


 Le recalage IRM T�
IRM T� ou TEMPS
IRM T� n�cessite l�estimation d�une transforma


tion sur les pro�ls d�intensit�	 Le crit�re de corr�lation est alors n�cessaire	 La stabilit� de

cette estimation pose des probl�mes et il est n�cessaire de manipuler des pro�ls d�intensit�

relativement importants �une trentaine de voxels au minimum�	



Nous pr�sentons ici le recalage scanner
IRM T� qui conduit � de bons r�sultats	 Le recalage

d�autres modalit�s est encore � l��tude et n�cessite des am�liorations pour rendre l�estimation des

param�tres de transformation plus robustes	 Il est � noter que notre m�thode permet facilement de

cr�er un mod�le de r�f�rence dans une image de la modalit� d�sir�e �disons TEMPS�� d�en extraire

les pro�ls d�intensit�� de d�former ce mod�le de mani�re non rigide dans l�image �disons scanner�

d�un autre patient par une technique classique puis d�utiliser les pro�ls d�intensit� originaux pour

r�aliser le recalage rigide scanner
TEMPS du patient �tudi�	 Les pro�ls d�intensit� utilis�s pour le

recalage sont ainsi de m�me nature et leur mise en correspondance peut �tre r�alis�e par un crit�re

robuste de somme des di��rences	

Nous r�alisons le recalage rigide du mod�le de visage en utilisant les pro�ls d�intensit� extraits

de l�image scanner	 Un crit�re de somme des di��rences est utilis� pour la mise en correspondance

des pro�ls d�intensit� dans l�image par r�sonance magn�tique	 Alors que le mod�le converge vers sa

position d��quilibre� nous r�duisons peu � peu le seuil minimum admissible de la mesure de similarit�	

Les points attracteurs sont ainsi d�avantage �ltr�s	 Dans les derni�res �tapes de d�formation� seules

les tr�s bonnes mises en correspondance sont prises en consid�ration	 En contrepartie� le processus

de recalage est ralenti par le faible nombre d�appariements utilis�s � chaque it�ration pour estimer

la transformation rigide	 La convergence d�un mod�le n�cessite au total un vingtaine de minutes sur

une Alpha Personal Workstation ���	

La �gure �	�� montre sur la ligne du haut un mod�le du visage extrait de l�image scanner� ce

m�me mod�le plong� dans l�image IRM T� puis le mod�le apr�s recalage rigide	 Pour cet exp�rience�

un mod�le grossier su�t puisqu�on ne s�int�resse pas particuli�rement � la repr�sentation g�om�


trique	 Les deux lignes du bas montrent l�intersection du mod�le avec trois plans de l�image avant

et apr�s recalage	

Nous connaissons la transformation rigide �Re�te� exacte entre un couple d�images scanner et

IRM T�	 La transformation rigide �R�t� obtenue par recalage est compar�e � �Re�te� en calculant

l�erreur en translation ��t� et en rotation ��R� de la mani�re suivante �

�t 
 kte � tk

�R 
 R��e R�

L�angle �� de la rotation �R est utilis� comme une mesure plus intuitive de l�erreur en rotation	 La

�gure �	�� montre l�erreur obtenue pour quatre patients di��rents et l�erreur quadratique moyenne

r�sultante	 L�erreur quadratique moyenne� ou RMS �Root Mean Square�� d�un ensemble de valeurs

fvigi est d��nie comme �
e 


s
�

n

X
i

v�i �

Ces r�sultats sont � comparer � ceux d�une technique �prouv�e de recalage rigide �Roche et al	�

�����	 Pour la m�me exp�rience de recalage� les r�sultat obtenus en utilisant le coe�cient de corr�


lation et l�information mutuelle sur l�ensemble des voxels de l�image sont donn�s sur la �gure �	��

Cette approche donne donc des r�sultats encourageants mais n�cessite encore d��tre optimis�e	



Fig� �	�� & Recalage multimodal scanner�IRM T�� Ligne du haut � mod�le reconstruit 
 partir de

l�image scanner� mod�le plong� dans l�IRM T� et mod�le plong� dans l�image apr�s recalage rigide�

Ligne centrale � intersection du mod�le et de trois plans de l�image avant recalage� Ligne du bas �

intersection du mod�le avec les m
mes plans apr�s recalage�

�t �mm� ��

patient � �	�� �	��

patient � �	�� �	��

patient � ��	�� �	��

patient � �	�� �	��

RMS �	�� �	��

Fig� �	�� & Erreurs de recalage en translation et en rotation



RMS �t �mm� ��

recalage par mod�le �somme des di��rences� �	�� �	��

coe�cient de corr�lation �	�� �	��

information mutuelle �	�� �	��

Fig� �	�� & Comparaison du recalage par mod�le� par maximisation du coe�cient de corr�lation et

par l�information mutuelle�

�
� Segmentation des angioscanners du foie

Dans le cadre du projet europ�en MASTER � et de l�action AISIM �� les projet Epidaure� Sinus�

Imagis� Sharp et Mostra de l�INRIA 	� en collaboration avec l�IRCAD 
� d�veloppent un prototype

de simulateur de chirurgie laparoscopique	 La premi�re �tape de la construction du simulateur est

l�extraction d�un mod�le g�om�trique du foie� de ses arborescences vasculaires et des structures

pathologiques � partir de l�image scanner d�un patient	 Nous nous int�ressons ici � la segmentation

de l�enveloppe du foie telle que pr�sent�e dans �Montagnat et Delingette� ����a( Montagnat et al	�

�����	 L�extraction des arborescences vasculaire� des structures pathologiques et la cr�ation des

segments anatomiques de Couinaud �Couinaud� ����� est d�taill�e dans �Soler et al	� ����( Soler�

�����	 La cr�ation d�un mod�le volumique du foie avec des propri�t�s biom�caniques r�alistes et

son int�gration dans un simulateur de chirurgie � retour d�e�orts est pr�sent�e dans �Cotin� ����(

Picinbono et Lombardo� ����( Lombardo et al	� �����	 En�n� le rendu r�aliste du foie est abord�

dans �Neyret et Cani� �����	

La segmentation du foie dans des image m�dicales �D a attir� l�attention de nombreux auteurs

�Bellon et al	� ����( Kobashi et Shapiro� ����( Bae et al	� ����� pour l��tude du foie f�tal �Ru� et al	�

������ la plani�cation de radioth�rapie �Boes et al	� ����� et la plani�cation de chirurgie �Fishman

et al	� �����	 �Dokl,dal et al	� ����� s�int�ressent � l�extraction de l�arborescence vasculaire du foie	

�
�
� Pr�sentation des images

Les images de l�abdomen trait�es sont acquises par un scanner h�lico*dal	 La prise d�image dure

une trentaine de secondes� alors que le patient r�alise une apn�e� pour produire une image de l�ordre

de ���������	 voxels de r�solution 	���	���� millim�tres	 L�image est acquise quelques secondes

apr�s l�injection d�un produit de contraste par voie intraveineuse par le bras du patient	 Le temps

n�cessaire au produit de contraste pour cheminer du bras du patient � la veine porte du foie �temps

porte� est de l�ordre d�une cinquantaine de secondes mais il d�pend de la morphologie du patient	

L�injection rehausse le contraste dans l�ensemble de l�image gr%ce � la di�usion du produit dans

le sang� et en particulier permet la visualisation du syst�me porte du foie	 Si le temps porte est

�� Minimal Access Surgery by Telecommunications and Robotics

�� http���www�sop�inria�fr�epidaure�AISIM�index�gb�html

�� Institut National de Recherche en Informatique et Automatique� http���www�inria�fr�

	� Institut de Recherche contre le Cancer de l
Appareil Digestif� http���www�ircad�com�



mal estim�� l�image est plus di�cile � traiter et il peut �tre impossible de segmenter l�arborescence

vasculaire	

Les angioscanners du foie r�sultants sont des images plus ou moins contrast�es� dans lesquelles

le foie pr�sente un aspect assez textur� avec des niveaux de gris proches des structures anatomiques

voisines �muscles intercostaux� estomac� intestins�	 Le foie est un organe mou dont la forme est tr�s

variable d�un individu � l�autre	 La �gure �	�� montre trois exemples de coupes scanner provenant

de trois patients di��rents	 D�avantage d�informations sur les angioscanners du foie sont disponibles

dans �Soler� ������ chapitre �� et l�annexe B de ce manuscrit donne une rapide pr�sentation de

l�anatomie du foie	

kyste

foie

reins

intestins

rate

estomac

foie
estomac

rate

Fig� �	�� & En haut et en bas 
 gauche � trois coupes coronales de trois scanners abdominaux� En

bas 
 droite � une coupe transversale mettant en �vidence la forte anisotropie des images �aspect des

voxels en #marches d�escalier$ dans la troisi�me dimension��



�
�

 Segmentation par mod�lisation de la texture

Le foie appara+t tr�s textur� dans les images angiographiques abdominales	 La �gure �	�� montre

des �chantillons de texture extraits � partir d�une coupe dans une image scanner	

Fig� �	�� & Exemple de coupe abdominale tomographique du foie et �chantillons de texture du pa�

renchyme h�patique et des os�

Les distributions de Gibbs construites � partir de champs al�atoires de Markov �Markov Random

Fields ou MRF en anglais� permettent de mod�liser le bruit ou la texture d�une image en niveaux

de gris	 Nous avons utilis� cette approche pour la segmentation des angioscanners du foie	

Le r�sum� de la th�orie des distributions de Gibbs� des champs al�atoires de Markov� et de la

segmentation Bayesienne d�images textur�es pr�sent� ici est extrait des articles de �Derin et Elliott�

����( Geman et Geman� ����( Derin et al	� ����( Cross et Jain� �����	

Distributions de Gibbs

Soit �

� � IR� 
 f�i�j�ji 	 J��n�K�j 	 J��n�Kg
une grille rectangulaire r�guli�re	 L�ensemble

� 
 f�ij j�i�j� 	 ���ij � �g

est un syst�me de voisinage de � si et seulement si
�

�i�j� �	 �ij

�k�l� 	 �ij � �i�j� 	 �kl�

Des exemples de voisinages sont ���� ��
voisins�� ���� ��
voisins�� ���� ���
voisins� tels qu�illustr�s

sur la �gure �	��	 Dans la suite on utilisera le syst�me de voisinage ����	



η η(2) η(3)(1)

Fig� �	�� & Les syst�mes de voisinage ����� ���� et �����

On appelle clique d�un couple ����� un sous ensemble c de � r�duit � un singleton f�i�j�g ou

v�ri�ant la propri�t� �

��i�j� �
 �k�j�� �i�j� 	 c et �k�l� 	 c� �i�j� 	 �kl�

L�ensemble C���� des cliques de �
��� est pr�sent� de mani�re exhaustive sur la �gure �	��	

db1 b 2
b 3 b4 c1 c2 c3 c4a r

Fig� �	�� & Ensemble des cliques de ���� et poids associ�s�

Soit X 
 fXijg�i�j��	 un champ al�atoire d��ni sur � � valeur dans un ensemble �ni J��nK	 On

note X une r�alisation de X et Xij un pixel de X	 G repr�sente les classes admissibles pour chaque

pixel de X 	 On dit que X poss�de une distribution de Gibbs si

P �X 
 X� 

�

Z
e�E�X�

o) E�X� 

P

c�C�
Vc�X� est un �nergie et Z 


P
X e�E�X� est une constante de normalisation	 La

fonction Vc est un potentiel d�terminant la contribution de chaque clique �interaction entre pixels

voisins� � l��nergie totale	 Elle ne d�pend que de la valeur des pixels dans la clique c	 Pour les cliques

r�duites � un singleton� Vc�X� 
 ar si Xij 
 r 	 J��nK	 Le param�tre ar contr
le le pourcentage de

pixels dans chaque classe	 Pour les autres cliques Vc est d��nie comme �

Vc�X� 


�
�P �c� si tous les pixels Xij de c sont �gaux

P �c� sinon�

o) P �c� est un poids associ� � la clique c	 Ces param�tres contr
lent la taille et la direction des

regroupements de pixels	 Dans le voisinage ����� on note a� b� c et d les param�tres de poids des

cliques conform�ment � la �gure �	��	



Champs al�atoires de Markov

Un champ al�atoire de Markov X 
 fXijg�i�j��	 � valeurs dans J��nK est d��ni par une probabilit�

v�ri�ant �

P �Xij 
 rjX� 
 P �Xij 
 rj��k�l� 	 �ij� Xkl 
 Xkl��

C�est � dire que la probabilit� d�un pixel du champ d�appartenir � une classe donn�e ne d�pend que

d�un voisinage restreint du pixel	 Les champs al�atoires de Markov sont adapt�s � la mod�lisation

d�images puisqu�il existe une tr�s forte coh�rence spatiale de l�intensit� de pixels voisins dans une

image si elle ne se r�duit pas � un bruit blanc al�atoire	

On montre que X est un champ al�atoire de Markov si et seulement si P �X 
 X� est une

distribution de Gibbs	 Il est ainsi possible de construire une r�alisation X de X par une cha+ne

Markovienne fXngn o) chaque Xn
� est obtenu � partir de Xn en mettant al�atoirement � jour un

pixel �i�j� de Xn avec la probabilit�

P �Xij 
 rjX n� 

�

Zij
e�E�Xr��

o) la r�alisation Xr est identique � la r�alisation X sauf au pixel �i�j� qui prend la valeur r	

La �gure �	��� colonne �a�� montre deux images obtenues par une cha+ne de Markov	 Dans

les deux cas l�image prend ses valeurs dans J���K et la probabilit� d�un pixel d�appartenir � l�une

des deux classes est identique �a� 
 a��	 Seules les cliques � moins de trois �l�ments sont prises

en consid�ration �c� 
 c� 
 c� 
 c� 
 d 
 	�	 Dans l�image du haut� les cliques #verticale$ et

#horizontale$ sont privil�gi�es �b� 
 b� 
 ��� b� 
 b� 
 ���	 Dans l�image du bas au contraire les

cliques #obliques$ sont privil�gi�es �b� 
 b� 
 b� 
 ��� b� 
 ���	 L�image de la colonne �b� est

�galement obtenue par un champ Markovien avec les param�tres a� 
 a�� b� 
 b� 
 b� 
 b� 
 ��

et c� 
 c� 
 c� 
 c� 
 d 
 		

Algorithme de segmentation

La mod�lisation d�une image par un champ de Markov s�applique � la segmentation d�images

bruit�es ou d�images textur�es	 Une image I est consid�r�e comme la r�alisation d�un champ al�atoire

I 
 fIijgij 	 On cherche � d�terminer I dont les classes sont caract�ristiques des structures de I	

Le champ I est d�termin� � partir d�un champ al�atoire X sous
jacent	 Le champ X � valeurs dans

J��nK est simplement une fonction de partition	 Soit X une r�alisation de X � un pixel �i�j� appartient
� la classe k si Xij 
 k	

Segmentation de r�gions uniformes dans une image bruit�e

La mod�lisation d�une image constitu�e de r�gions uniformes perturb�es par un bruit additif

Gaussien s�exprime �

Iij 
 F �Xij� �Nij ��	��

o) F est une fonction de mise en correspondance des classes et des intensit�s �F �Xij� 
 gr 	 G si

Xij 
 r� et Nij est un bruit Gaussien de moyenne 	 et de variance ��	



La segmentation de l�image n�cessite d�estimer la meilleur r�alisation 
X de X connaissant la

r�alisation I	 On formule le probl�me comme une maximisation a posteriori �


X 
 argmax
X

P �X 
 XjI 
 I� 
 argmax
X

P �I 
 IjX 
 X�P �X 
 X�

P �I 
 I�
�

On cherche donc � maximiser

lnP �X 
 X� � lnP �I 
 IjX 
 X��

La probabilit� P �X 
 X� est une distribution de Gibbs donc �

lnP �X 
 X� 
 � lnZ �E�X� ��	��

Puisque le bruit est Gaussien�

P �I 
 IjX 
 X� 

hY

r��

Y
�i�j��Sr

P �Iij 
 IijjX 
 X� 


�
�p
�
�

�n�n� hY
r��

Y
�i�j��Sr

e�
�Iij�gr�

�

���

o) Sr 
 f�i�j� 	 �jXij 
 rg� soit �

lnP �I 
 IjX 
 X� 
 �n�n�
�

ln
�
�
��

�
� �

���

hX
r��

X
�i�j��Sr

�Iij � gr�
�� ��	��

�Derin et Elliott� ����� proposent une repr�sentation r�cursive de la somme des �quations �	�

et �	� permettant une r�solution par programmation dynamique	 Cette formulation dynamique

est indispensable � la r�solution du probl�me en un temps raisonnable	 La maximisation directe

n�cessiterait d�estimer la probabilit� sur �h���n�n� con�gurations possibles	 La �gure �	�� montre

un exemple de segmentation d�image par cet algorithme	 L�image originale �� gauche� est bruit�e par

un bruit Gaussien �au centre� � 
 ��� puis segment�e �� droite�	 Dans ce cas� l�image est synth�tis�e

et les r�gions uniformes correspondent donc � une distribution de Gibbs dont les param�tres sont

connus de mani�re exacte	

Fig� �	�� & Segmentation d�une image Markovienne constitu�e de quatre classes� � gauche � image

originale synth�tique d�une distribution de Gibbs� Au centre � image originale bruit�e par un bruit

Gaussien� � droite � image segment�e�



Segmentation de r�gions textur�es dans une image

Dans le cas de r�gions textur�es� on consid�re que l�image est compos�e dem textures T �� � � � �Tm�

chacune �tant d��nie comme une distribution de Gibbs prenant ses valeurs dans G	 L�image est alors

mod�lis�e par �

Iij 
 F �Xij�� F �Xij� 
 T r
ij si Xij 
 r� ��	��

L�arrangement des textures en r�gions est �galement gouvern� par une distribution de Gibbs	 Ce

mod�le haut niveau repr�sente la distribution spatiale des di��rentes r�gions dans l�image	

On exprime la probabilit� a posteriori comme dans le cas pr�c�dent	 Le premier terme �lnP �X 


X�� est identique et peut se r�soudre de la m�me mani�re	 Le second terme est en revanche plus dif


�cile � r�soudre car Iij n�est plus simplement d�pendant de Xij mais aussi d�autres Xkl en des pixels

voisins	 �Derin et Elliott� ����� proposent une approximation du maximum a posteriori permettant

de se ramener � une r�solution par programmation dynamique	 En faisant les hypoth�ses �

�i� P �X 
 X� 

Y

�i�j��	
P �Xij 
 Xij�

�ii� P �X 
 XjI 
 I� 

Y

�i�j��	
P �Xij 
 Xij jI 
 I�

�iii� P �Xij 
 XijjI 
 I� 

Y

�i�j��	
P �Xij 
 Xij jI�ij 
 I�ij ��

o) �ij est un voisinage de �i�j�� le second terme de la probabilit� a posteriori s�exprime �

lnP �I 
 IjX 
 X� 
 lnk� �
hX

r��

X
�i�j��Sr

lnP �Xij 
 Xij jXij 
 r��

Les approximations �i� et �ii� d�ind�pendance et d�ind�pendance conditionnelle des Xij sont

fausses mais justi�ables par le fait que la d�pendance est d�j� prise en compte dans le premier

terme de la probabilit�	 L�approximation �iii� de d�pendance sur un faible voisinage seulement est

raisonnable dans le cas du traitement d�images	

Un exemple de segmentation en utilisant cet algorithme a �t� mis en �uvre sur la �gure �	��	

Deux textures sont g�n�r�es dans la colonne �a�	 Une troisi�me distribution de Gibbs d��nit des

r�gions pour chaque texture �b�	 L�image de travail est obtenue par combinaison des deux textures

et de l�image de r�gions �c� et �d�	 L�algorithme permet de classer chaque pixel de l�image �d� comme

illustr� en �e� malgr� le manque de lisibilit� de l�image	 En d�pit de l�utilisation de la programmation

dynamique� le temps de calcul est assez �lev�� m�me pour des images de taille relativement modeste	

Estimation des param�tres d�une texture

Dans le cas de la segmentation d�images r�elles� les algorithmes propos�s ci
dessus n�ces


sitent de conna+tre les param�tres des distributions de Gibbs consid�r�es	 Plusieurs algorithmes

�#�chantillonneurs de Gibbs$� sont propos�s dans la litt�rature pour extraire les param�tres

�a�� � � � �an�b��b��b��b��c��c��c��c��d� � partir d�un �chantillon de la texture consid�r�e	 Cependant�

il s�est av�r� di�cile d�estimer des param�tres r�alistes du parenchyme h�patique montr� dans la



edcba

Fig� �	�� & Deux champs Markoviens binaires �a� sont combin�s selon des r�gions d�	nies par

une troisi�me champ �b� pour former l�image �d�� La segmentation du troisi�me champ produit

l�image �e��

�gure �	��	 La raison principale est que la colonne vert�brale pr�sente dans les images provoque un

e�et de masse plus ou moins sensible en fonction des coupes	 Les rayons
X r� �chis sur la masse

compacte de la colonne rayonnent autour et provoquent une texturation arti�cielle de l�image	 Les

tissus du foie sont stri�s dans une direction qui �volue tout autour de la colonne	 Comme les distri


butions de Gibbs s�appuient sur des directions privil�gi�es de regroupement� par l�interm�diaire des

cliques� il est di�cile de trouver des param�tres valables pour l�ensemble du volume h�patique	

Segmentation d�une image scanner

Devant les di�cult� expos�es au paragraphe pr�c�dent� nous avons r�alis� la segmentation du foie

dans une coupe tomographique en consid�rant les tissus comme des zones homog�nes bruit�es	 Cette

hypoth�se n�est pas compl�tement valide puisque le bruit pr�sent dans l�image n�est pas Gaussien

et que les tissus ne sont pas compl�tement homog�nes	 Dans le volume h�patique en particulier�

les vaisseaux apparaissent de mani�re plus lumineuse en raison de l�utilisation d�un produit de

contraste	

A�n de segmenter la coupe en un temps raisonnable� nous avons r�duit l�image en quatre couleurs

��gure �	�� � gauche� et nous avons segment� l�image �� droite� en ne consid�rant que trois classes

de tissus � le fond �en noir� le parenchyme h�patique �en gris fonc�� et les os �en gris clair�	

Conclusion

Cette approche s�est r�v�l�e tr�s co"teuse en temps� m�me sur des images �D	 Si l�extension au

traitement des textures tridimensionnelles est directe� elle semble di�cilement exploitable en raison

de la complexit� algorithmique engendr�e	 En outre� la formulation Bayesienne ne permet pas de

prendre en compte l�information a priori de forme qu�apporte une surface d�formable	



Fig� �	�� & R�duction de l�image du foie en quatre couleurs �
 gauche� et segmentation par champs

Markoviens en utilisant trois classes de tissus �
 droite� � le parenchyme� les os et le fond�

�
�
� Segmentation par mod�le d�formable

Devant les di�cult�s rencontr�es par l�approche pr�c�dentes� nous avons d��ni un protocole pour

la segmentation des angioscanners du foie par mod�le d�formable � partir des techniques d�crites

dans ce manuscrit	

Nous avons construit un mod�le de r�f�rence de mani�re semi
automatique � partir des images

criog�niques du Visible Human Project � de la National Library of Medicine � am�ricaine	

Le mod�le est initialis� grossi�rement dans l�image	 Il est ensuite recal� par des transformations

rigides� des similitudes puis des transformations a�nes	 Il est alors d�form� sous contrainte globale

a�ne en introduisant une composante locale croissante par augmentation progressive du coe�cient

de localit� 
	 L��volution de 
 est r�alis�e de mani�re automatique	 Une contrainte de forme est

appliqu�e au mod�le sur un voisinage dont la taille diminue avec la convergence du processus de

d�formation �


 �localit�� contrainte � �externe� r �rigidit�� l �port�e�

� rigide � ��

� similitude � ��

� a�ne � ��

��� a�ne ��� �� ��

��� a�ne ��� � ��

���� a�ne ���� � �

Le coe�cient � 
 � reste constant	

La �gure �	�� montre les d�formations subies par le mod�le de r�f�rence jusqu�� sa convergence

vers le foie d�un patient particulier	

�� http���www�nlm�nih�gov�research�visible�

�� http���www�nlm�nih�gov�



Fig� �	�� & Un exemple de d�formation de la surface du foie�



La �gure �	�� montre l�intersection d�un mod�le du foie d�form� avec un plan coronal sur trois

de l�image scanner	 Les coupes sont ordonn�es du haut en bas� de gauche � droite depuis le bas

vers le haut de l�abdomen	 En raison de la r�solution relativement grossi�re du mod�le� l�interstice

entre lobe gauche et lobe droit du foie �visible dans la premi�re colonne� quatri�me ligne� n�est pas

segment�e	 De petites erreurs de segmentation apparaissent en particulier dans la zone sup�rieure

o) le foie est tangent aux plans de coupe et vient en contact du c�ur	 Le diaphragme d�limitant les

deux organes n�est que tr�s peu visible dans l�image et seules les contraintes de forme assurent la

r�gularisation de la surface	 Les �gures �	�� et �	�� montrent l�intersection du m�me mod�le avec

des plans r�guli�rement espac�s dans les directions sagittale et frontale	

La �gure �	�� montre quelques exemples de reconstructions surfaciques du foie� illustrant la

variabilit� anatomique de cet organe	

Validation par un expert

L�estimation de la qualit� des r�sultats de segmentation obtenus est une t%che particuli�rement

d�licate en l�absence de donn�es quantitatives comparables au mod�le d�form� �Bello et Colchester�

�����	 La comparaison de la segmentation automatique � celle d�un expert humain est souvent mise

en avant �Bellon et al	� �����	 Cependant� la segmentation manuelle d�une image �D est d�licate et

un op�rateur humain utilise en g�n�ral les coupes ind�pendemment les unes des autres� en tenant

peu compte de la continuit� dans la troisi�me dimension	 Ceci entra+ne des erreurs de segmentation

visibles lorsqu�on consid�re l�empilement des coupes	 De plus� les images m�dicales �D sont sujettes

� des e�ets de volume partiel qui d�localisent de mani�re sensible les fronti�res #visibles$ des

objets par rapport � leur position r�elle �voir �gure �	���	 Cet e�et est d�autant plus important que

l�anisotropie de l�image est grande	 De par sa nature surfacique� un mod�le est capable de compenser

en partie les e�ets de volume partiel	 ' ce titre� il est � noter que images �D pr�sent�es dans ce

manuscrit avec la superposition de l�intersection du mod�le peuvent se r�v�ler assez trompeuses	

M�me en supposant que l�on dispose d�une segmentation parfaite de l�image� une autre di�cult�

de la validation est l�estimation de param�tres quantitatifs signi�catifs permettant de comparer de

mani�re objective deux segmentations	 �Soler� ������ au paragraphe �	�� pr�sente des r�sultats de

validation de notre m�thode de segmentation	 L�ensemble des coupes de trois images scanner ont

�t� segment�es manuellement par un radiologiste� ce qui repr�sente environ trente heures de travail	

On note �


 Expz � l�ensemble des voxels de la coupe z correspondants au foie dans l�image segment�e par

l�expert(


 Exp � l�ensemble des voxels correspondants au foie dans l�image segment�e par l�expert �Exp 
S
z Expz�(


 Autoz � l�ensemble de voxels de la coupe z internes au contour du mod�le dans l�image seg


ment�e de mani�re automatique(


 Auto � l�ensemble de voxels internes au contour du mod�le dans l�image segment�e de mani�re

automatique �Auto 

S
z Autoz�(


 et jEj le cardinal de l�ensemble E	



Fig� �	�� & Intersection d�un mod�le de foie d�form� et de l�image originale dans la direction coro�

nale� De haut en bas� de gauche 
 droite � coupes du bas vers le haut de l�abdomen�



Fig� �	�� & Intersection d�un mod�le de foie d�form� et de l�image originale dans la direction sagit�

tale� De haut en bas� de gauche 
 droite � coupes de droite 
 gauche de l�abdomen�

Fig� �	�� & Intersection d�un mod�le de foie d�form� et de l�image originale dans la direction frontale�

De haut en bas� de gauche 
 droite � coupes d�avant en arri�re de l�abdomen�



Fig� �	�� & Quelques reconstructions surfaciques du foie de di��rents patients�

structure tangente aux coupes
contour

réel

contour observé contour réel dans la coupe

coupe observée

Fig� �	�� & E�et de d�localisation des contours d� au volume partiel r�sultant de la discr�tisation

d�une image �D�



Les cinq crit�res suivants ont �t� �valu�s pour chacune des images de test �


 Sensibilit�	
jExp �Autoj

jExpj
Le taux des voxels du r�sultat manuel retrouv�s dans le r�sultat automatique� c�est � dire le

taux des voxels retrouv�s par la segmentation par mod�le	


 Sp�ci	cit�	
jExp �Autoj
jAutoj

Le taux des voxels du r�sultat automatique retrouv�s dans le r�sultat manuel� c�est � dire le

taux de voxels corrects dans la segmentation par mod�le	


 Similarit�	

�
jExp �Autoj
jExpj� jAutoj

Une mesure de la �abilit�	


 Recouvrement	
jExp �Autoj
jExp �Autoj

Le taux de recouvrement des deux approches	


 Le taux de corr�lation d��ni dans �Bae et al	� ����� par�

Cor 


PZ
z�� �jExpzj � �Exp� �jAutozj � �Auto�qPZ
z�� �jExpzj � �Exp�

� �jAutozj � �Auto�
�

o) �Exp 

PZ

i�� jExpzj�Z est la surface moyenne d�limit�e manuellement par l�expert et

�Auto 

PZ

i�� jAutozj�Z est la surface moyenne d�limit�e automatiquement par le mod�le	

L��tude donne les r�sultats suivants sur trois cas de segmentation �tudi�s �

Image Sensibilit� Sp�ci�cit� Similarit� Recouvrement Corr�lation

� ��1 ����1 ����1 ����1 �����

� ����1 ����1 ����1 ����1 �����

� ����1 ����1 ����1 ����1 �����

Le r�sultat du premier cas est sensiblement moins bon que les deux autres	 Ceci s�explique par

l�absence de vascularisation des segments II et III du foie du patient en cours de r�g�n�ration apr�s

une intervention chirurgicale	 L�algorithme automatique est perturb� par les tissus plus sombres en

cours de r�g�n�ration et sous
estime le contour du foie dans la r�gion de ces segments	

Le taux de corr�lation moyen de 	���� est � comparer au taux moyen de 	���� obtenu par �Bae

et al	� �����	 On remarque �galement que le r�sultat de la segmentation automatique est globalement

inclus dans le r�sultat de la segmentation manuelle puisque le coe�cient de sensibilit� est toujours

inf�rieur au coe�cient de sp�ci�cit�	 Ce dernier r�v�le un taux d�erreur moyen de l�algorithme de

segmentation �gal � ���1 � comparer aux ���1 obtenus par �Bae et al	� �����	



La distance entre les enveloppes apporte une information signi�cative sur la pr�cision de la

m�thode	 Dans les trois cas de segmentation propos�s ci
dessus� les distances entre l�enveloppe de

l�image segment�e automatiquement et enveloppe de l�image segment�e manuellement sont �

Image espace intercoupe distance moyenne distance maximale distance m�diane

� �cart type

� � mm ��� mm � ��� ���� mm ��� mm

� ���� mm ��� mm � ��� ���� mm ���� mm

� � mm ��� mm � ��� ���� mm ��� mm

Dans tous les cas� les distances moyenne et m�diane sont inf�rieures � l�espace intercoupes	 On

remarque cependant que la distance maximale est relativement importante	 Ceci est d"� dans la

premi�re image� � la sous
segmentation des segments II et III et dans les deux autres images aux

di��rences de repr�sentation de l�enveloppe du foie entre l�op�rateur humain et l�algorithme	 Alors

que le mod�le d�formable repr�sente l�enveloppe externe du foie en incluant l�entr�e de la veine porte

et du tronc cave� l�op�rateur humain a exclus du foie ces vaisseaux jusqu�� leur premi�re rami�cation

dans le parenchyme	 Ceci provoque des di��rences sensibles de la forme des enveloppes dans des

r�gions localis�es	

Si ces r�sultats n�ont pas de validit� statistique du fait de la trop petite taille de l�ensemble de

comparaison� ils donnent un aper�u de la pr�cision de la m�thode	

Une caract�ristique importante des mod�les d�formables discrets est d�autoriser une interaction

avec l�utilisateur pendant le processus de segmentation	 Il est ainsi possible d�apporter une expertise

humaine indispensable puisqu�aucun algorithme su�samment �able n�existe aujourd�hui pour la

mise en �uvre de la segmentation du foie dans la pratique clinique	 Nous avons segment� une

quarantaine de foies avec notre m�thode	 Notre algorithme de segmentation est aujourd�hui utilis�

de mani�re r�guli�re � l�IRCAD �avec une fr�quence hebdomadaire�	

Les erreurs de segmentation notables sont en g�n�ral dues � des forme du mod�le et du foie

du patient trop dissemblables	 Une piste int�ressante semble l�utilisation de plusieurs mod�les de

r�f�rence pour plusieurs cat�gories de foie	 Un probl�me d�licat � r�soudre reste cependant la d�


termination des mod�les de r�f�rence	 Dans son �tude� �Couinaud� ����� �num�re une quarantaine

de types de foies di��rents en fonction de leur forme	 Ce nombre est trop �lev� pour un traitement

automatique e�cace	 Cependant� la grande capacit� d�adaptation des mod�les laisse esp�rer qu�un

nombre beaucoup plus r�duit de formes de r�f�rence su�se	

Convergence du processus de d�formation

Pour contr
ler l��volution du nombre de degr�s de libert� dans le processus de d�formation� nous

estimons la distance du mod�le � chaque it�ration comme propos� au paragraphe �	�	�	 La �gure �	��

montre� de mani�re similaire � la �gure �	�� l��volution de la distance parcourue par l�ensemble des

sommets � chaque it�ration	 Les six courbes de chaque graphique correspondent � six exp�riences

de segmentation avec six patients s�lectionn�s au hasard dans notre base de donn�es	 La courbe

de gauche correspond � la convergence de l�algorithme pendant la phase initiale de recalage rigide

tandis que la courbe de droite correspond � la convergence dans la phase �nale �d�formations locales



� contrainte globale a�ne avec 
 
 �	��	 Dans tous les cas� la convergence est rapide �l��chelle de

l�axe des ordonn�es est logarithmique�	
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Fig� �	�� & Convergence rapide des d�formations de six mod�les 
 deux �tapes au d�but et 
 la 	n

du processus de d�formation�

En�n� la courbe de la �gure �	�� montre le nombre d�it�rations moyen � chaque �tape de l�algo


rithme	 Les intervalles centr�s sur la courbe repr�sentent les nombres minimaux et maximaux d�it�


rations dans les six cas �tudi�s pr�c�demment	 Les valeurs de l�histogramme superpos� � la courbe

repr�sentent le nombre d�it�rations qui avaient �t� �x�es manuellement � chaque �tape de l�algo


rithme sans utiliser la proc�dure automatique d��volution du param�tre de localit�	 Pour assurer la

convergence correcte adapt�e aux quarante images de notre base de donn�es� il avait �t� n�cessaire

de consid�rer le pire cas et de surestimer syst�matiquement le nombre d�it�rations n�cessaires	 La

convergence du processus de d�formation pour notre mod�le de r�f�rence� compos� d�environ �			

sommets� n�cessite environ trois minutes sur une station de travail de capacit� moyenne 
	

Segmentation anatomique de Couinaud

Une information importante pour la plani�cation de chirurgie du foie est sa d�coupe en segments

anatomiques de Couinaud �voir annexe B�	 Si la d�termination pr�cise de la fronti�re entre segments

n�cessite la segmentation du r�seau porte� l��tiquetage de chaque segment est obtenu � partir de

l�information contenue dans le mod�le	 Nous avons �tiquet� huit zones �ensembles de faces� sur

notre mod�le de r�f�rence correspondant aux huit segments anatomiques de ce foie	 Les zones se

d�forment avec le mod�le et la localisation de chaque zone apr�s d�formation permet de d�terminer

le num�ro de segment extrait � partir de la segmentation vasculaire ��Soler� ������ chapitre ��	 La

�gure �	�� montre les segments tels qu�ils sont d��nis dans un atlas anatomique �Champetier� �����

� partir de rep�res externes �en haut�� notre mod�le de r�f�rence �tiquet� �en bas � gauche� et le

mod�le �tiquet� apr�s d�formation vers le foie d�un patient �en bas � droite�	


� AlphaStation PWS ���
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Fig� �	�� & Nombres moyen �courbe� et maximal �histogramme� d�it�rations n�cessaires 
 la conver�

gence du mod�le 
 chaque �tape�

Fig� �	�� & Segments anatomiques de Couinaud� Ligne du haut � segments d�	nis dans un atlas


 partir de rep�res externes� Ligne du bas � segments du mod�le de r�f�rence �
 gauche� et apr�s

d�formations �
 droite��



La propagation� m�me approximative� de la localisation des segments au cours du processus

de d�formation n�cessite de pr�server au mieux la g�om�trie du mod�le	 Nous avons vu au para


graphe �	�	� que le processus local de d�formations � contraintes globales renfor�ait ce crit�re	





Troisi�me partie

Application aux s�quences

temporelles d�images





Chapitre �

S�quences temporelles d
images

D
ans ce chapitre� nous �tudions les s�quences

temporelles d�images� Nous nous int�ressons

aux m�thodes d�acquisitions rapides utilis�es pour

l�acquisition de s�quences d�images du cycle car�

diaque en imagerie m�dicale� Nous utilisons un al�

gorithme de di
usion anisotrope en quatre dimen�

sions �Sermesant� 
���� pour 	ltrer les images tem�

porellement� Puis� nous nous int�ressons aux algo�

rithmes permettant de prendre en compte la dimen�

sion temporelle dans le processus de segmentation

par mod�les d�formables�



�
� S
quences d�images

Une s�quence d�images �D ou �D peut �tre consid�r�e comme une seule image avec une dimension

suppl�mentaire	 On parlera alors d�images �D et �D bien qu�il serait plus pr�cis d�utiliser les termes

images �D!T et �D!T mettant en �vidence la nature temporelle de la derni�re dimension	 Les

s�quences temporelles d�images sont par certains c
t�s similaires aux pyramides d�images construites

dans le domaine du traitement d�images multi
�chelle	 Les algorithmes multi
�chelle construisent

une s�quence d�images en transformant l�image originale par des param�tres d��chelle de valeurs

di��rentes	 La derni�re dimension est en g�n�ral de nature di��rente des dimensions spatiales	

Dans ce paragraphe� nous nous int�ressons aux s�quences temporelles d�images m�dicales	 Elles

sont utilis�es pour l��tude de la dynamique cardiaque et de l��volution de certaines pathologies	

Elle permettent� par exemple� d��valuer l��volution de l�sions et l�impact d�une th�rapie �Thirion et

Calmon� ����( Rey et al	� �����	 Nous �tudierons en particulier les images cardiaques pour lesquelles

les mod�les d�formables constituent un outil de segmentation adapt�	

�
�
� Imagerie cardiaque

Motivations

L��tude du muscle cardiaque est tr�s importante puisque les maladies cardio
vasculaires repr�


sentent aujourd�hui la premi�re cause de mortalit� dans les pays occidentaux	 Les crit�res d�termi


nants pour la d�tection et le traitement des pathologies du c�ur sont les param�tres dynamiques

du mouvement cardiaque	 Le ventricule gauche� qui constitue l��l�ment principal de la pompe car


diaque� en est la composante la plus critique	 Les cardiologues utilisent couramment l�information

de variation de volume du ventricule gauche pour �tablir un diagnostic	

Le cycle cardiaque est divis� en deux phases � la contraction� ou systole� et la dilatation� ou

diastole �voir annexe B�	 Un param�tre couramment utilis� est la fraction d��jection du ventricule

gauche d��nie comme la proportion du volume sanguin expuls� � chaque battement cardiaque �

f 

vdia � vsys

vdia
�

o) vdia est le volume du ventricule gauche en �n de diastole et vsys son volume en �n de systole	

La fraction d��jection n�cessite la connaissance du volume � deux instants du cycle cardiaque	 Ces

volumes sont souvent estim�s approximativement de mani�re manuelle � partir d�angiographies

cin�matiques	 Une s�quence 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 du

ventricule sur ces deux projections et le volume est estim� � partir de l�aire de chacune d�entre elles	

�Davis et al	� ����� s�int�ressent � l�automatisation du calcul de la fraction d��jection � partir

d�une m�thode de segmentation coupe par coupe sur un �chantillon de vingt
trois patients	 Les

auteurs obtiennent une fraction d��jection moyenne valant �	� pour un �cart type de ���	 L��tude

porte sur des patients montrant des sympt
mes de maladies cardiaques et la variabilit� de la fraction

d��jection est importante �de ��� � �	��	



' l�aide de mod�les surfaciques� on peut esp�rer estimer le volume du ventricule gauche de

mani�re plus �able et plus pr�cise que par la m�thode manuelle ou la segmentation coupe par coupe	

L�automatisation et la prise en compte de la s�quence temporelle compl�te permettent l��tude de la

variation volum�trique du c�ur au cours du temps� sans se limiter � la simple fraction d��jection	

La �gure �	� montre un exemple typique de l��volution du volume du ventricule gauche pendant le

cycle cardiaque	

diastole
fin de

systole
fin de

systole
volume

temps

diastole

Fig� �	� & Courbe d��volution volum�trique du ventricule gauche�

D�autres param�tres quantitatifs de la dynamique cardiaque peuvent �tre extraits	 Le d�place


ment des points du myocarde est caract�ristique de la tonicit� du muscle	

Proc�d�s d�acquisition

En raison de la vitesse des battement cardiaques� l�acquisition de s�quences d�images cardiaques

n�cessite l�utilisation de m�thodes d�acquisition ultra
rapides	 La plupart des proc�d�s d�acquisition

d�images �D ne permettent pas aujourd�hui de num�riser directement un volume dans une p�riode

de temps su�samment courte pour n�gliger le mouvement cardiaque	 L�acquisition d�un volume est

donc souvent r�alis�e plan par plan sur plusieurs cycles cardiaques en synchronisant l�acquisition

sur l��lectrocardiogramme �ECG�	 De surcro+t� la position du c�ur dans le corps humain le rend

sujet aux mouvements respiratoires	 L�absence de synchronisation respiratoire introduit un  ou

dans l�image	 L�acquisition doit alors �tre r�alis�e dans un temps tr�s bref pendant que le patient

maintient une apn�e� sachant que le rythme cardiaque diminue au cours d�une apn�e	

Un �chographe� par exemple� permet l�acquisition d�une coupe en �	 ms environ� ce qui est

su�samment court pour n�gliger le mouvement du c�ur	 En revanche� l�acquisition d�un volume

cardiaque n�cessite l�acquisition de plusieurs dizaines de coupes	 Le temps total est beaucoup trop

important pour r�aliser l�acquisition sur un seul cycle cardiaque	 La �gure �	� illustre l�acquisition

de coupes synchronis�e sur l��lectrocardiogramme	 A�n que l�examen ne prenne pas trop de temps�

l�acquisition des di��rents volumes est entrelac�e dans le temps	
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Fig� �	� & Acquisition d�une s�quence temporelle d�images �D du c�ur�

Toutes les modalit�s principales d�images m�dicales permettent aujourd�hui d�obtenir des s�


quences temporelles du cycle cardiaque	 L�imagerie nucl�aire est utilis�e pour l��tude de la perfu


sion myocardique au long du cycle cardiaque	 Elle permet la comparaison de s�quences cardiaques

au repos et � l�e�ort	 Le DSR �Dynamic Spatial Reconstructor� est un scanner exp�rimental ultra


rapide bas� sur une technique tomodensitom�trique permettant d�obtenir un volume en un temps

tr�s court	 L�imagerie par r�sonance magn�tique peut fournir des images synchronis�es repr�sen


tant des coupes de l�ensemble du c�ur dans une orientation quelconque	 Les derni�res avanc�es de

l�IRM permettent m�me d��tudier les coronaires irriguant le myocarde	 En�n� les progr�s r�cents de

l��chographie �D en font une modalit� int�ressante pour la r�alisation d�examens dynamiques du

c�ur � moindre co"t	

�
�

 Images ultrasonores du c�ur

Dans ce manuscrit nous utilisons des s�quences d�images ultrasonores �D provenant de deux

sources di��rentes	

�chocard�D	 Le projet �chocard�D � a pour but le d�veloppement d�un syst�me d�acquisition

et de reconstruction du c�ur humain en environnement clinique � partir d�un �chocardiographe	

Le syst�me comprend un robot � t�te rotative pilotant une sonde ultrasonore	 Le syst�me r�alise

�� http���www�loria�fr��berger�echocard�html



l�acquisition continue d�images �D du ventricule gauche et de l��lectrocardiogramme pendant une

p�riode de � � �� secondes	 ' la �n de chaque cycle cardiaque� le moteur tourne d�un angle qui

peut varier de � � �� degr�s	 L�ensemble des coupes acquises est trait� a posteriori	 Les points des

di��rents cycles de l��lectrocardiogramme sont mis en correspondance a�n de synchroniser les images

acquises	 Les images �D de la s�quences peuvent alors �tre reconstruites en g�om�trie cylindrique	

ATL	 La compagnie ATL � d�veloppe une sonde ultrasonore �D bas�e sur la m�me id�e d�acquisition

de plans � partir d�une sonde �D mont�e sur un support rotatif	 La sonde est d�di�e aux acquisition

intra
�sophagiennes	 ' l�heure o) sont r�alis�s ces travaux nous ne disposons que d�acquisitions

trans
thoraciques� dans l�attente de l�autorisation d�utilisation de la FDA �	 Des acquisitions de

haute r�solution angulaire ont �t� r�alis�e en apn�e sur des sportifs de haut niveau	

�
�
� Travaux ant�rieurs

L��mergence d�appareils capables de r�aliser l�acquisition ultra
rapide d�images �D et la dispo


nibilit� de calculateurs su�samment puissants pour traiter la quantit� de donn�es engendr�e ont

permis depuis peu un essor de l��tude de la dynamique cardiaque � partir d�images m�dicales	

Segmentation et suivi de contours

Le suivi des contours du ventricule gauche� en deux ou trois dimensions� et la segmentation dans

des images du c�ur de di��rentes modalit�s d�images m�dicales ont suscit� beaucoup d�attention

ces derni�res ann�es	 �Matheny et Goldgof� ����( Schudy et Ballard� ����� utilisent des harmoniques

de surfaces pour mod�liser la forme et le mouvement du ventricule gauche	

�Jacob et al	� ����( Giachetti� ����( Winterfeldt et al	� ����� r�alisent le suivi des contours du

ventricule gauche dans des s�quences d�images �chographiques �D	 �Jacob et al	� ����� utilisent un

algorithme de pr�diction des d�placements du mod�le entre une image et la suivante	 �Giachetti�

����� s�appuie sur un contour d�formable contraint	 �Gorce et al	� ����� estiment le mouvement

du myocarde par un calcul du  ot optique dans la s�quence d�images	 �Winterfeldt et al	� �����

utilisent un mod�le statistique des d�formations du contour du ventricule	 �Berger et al	� �����

r�alisent le suivi du ventricule par l�interm�diaire d�un mod�le surfacique qui se d�forme en fonction

du mouvement estim� dans la s�quence d�images	 �Boukerroui et al	� ����� utilisent une mod�lisation

Markovienne de l�image pour segmenter des s�ries temporelles de coupes	

�McEachen et Duncan� ����� segmentent le contour de l�endocarde dans des s�quences d�image

�D de di��rentes modalit�s	 Ils �tudient le mouvement du c�ur en mettant en correspondance les

contours extraits � di��rents instants deux � deux	 �Amini et Duncan� ����� r�alisent le suivi du

ventricule gauche dans des s�quences d�images �D et �D	 Ils d�terminent des vecteurs d�placement

entre deux instants successifs et �ltrent les champs de d�formation ainsi obtenus	 �McInerney et

Terzopoulos� ����a� proposent un mod�le surfacique param�tr� discr�tis� par la m�thode des �l�


ments �nis pour la segmentation d�images �D du c�ur	 Une s�quence d�images est reconstruite

it�rativement en d�formant le mod�le dans chaque nouvelle image du cycle cardiaque	

�� http���www�atl�com�

�� Food and Drugs Administration



�Reynard et al	� ����� r�alisent le suivi des lignes de marquage dans une s�quence IRM	 �Park

et al	� ����� proposent un mod�le param�trique pour repr�senter le ventricule gauche	 Les param�tres

du mod�le sont des fonctions de la distance � l�apex� ce qui autorise des variations importantes de

la forme du mod�le	 Le mod�le est d�form� vers des points de donn�es extraits d�IRM marqu�es	

�Young et al	� ����� segmentent des IRM marqu�es	 Ils suivent les d�formations de traces de plans

de marquage de mani�re semi
automatique dans chaque coupe	 Les points extraits permettent de

d�former un mod�le d��l�ments �nis	 Les auteurs valident leur m�thode en segmentant un fant
me

dont le mouvement est parfaitement connu	 �Guttman et al	� ����� d�tectent les contours interne

et externe du myocarde dans des s�quences IRM marqu�es en comblant les plans de marquage

gr%ce � des op�rateurs morphomath�matiques	 Ils extraient les plans de marquage � partir d�une

connaissance a priori sur leur localisation et leur orientation	 La m�thode est semi
automatique et

n�cessite des corrections manuelles	 Des techniques de visualisation pour une aide � la d�termination

du mouvement du c�ur dans des IRM marqu�es sont pr�sent�es dans �Guttman et al	� �����	

Dynamique cardiaque

�Nastar et Ayache� ����( Nastar� ����� r�alisent la segmentation du ventricule gauche dans

des s�quences d�images �chographiques �D et de tomographies par �mission monophotonique �D

en utilisant des mod�les d�formables masse
ressorts	 Ils e�ectuent une d�composition modale des

�quations d��volution du mod�le �Pentland et Sclaro�� �����	 Ils analysent les spectres spatiaux puis

temporels des d�formations obtenues	 Cependant� ils ne donnent pas d�interpr�tation des param�tres

spectraux pour l�analyse des pathologies	

�Park et al	� ����� analysent le mouvement du ventricule gauche � partir d�IRM marqu�es	 Ils

utilisent un mod�le param�tr� par des fonctions	 Le mod�le est guid� � la fois par des forces calcul�es

depuis les contours de l�image et par les points de marquage pr�alablement extraits	 Le mod�le se

d�forme ainsi vers les contours de l�organe mais aussi en fonction du mouvement physique des points

du myocarde	 Les fonctions param�tres repr�sentent la translation du centre d�inertie� la contraction

du myocarde dans di��rentes directions et sa torsion	 Chaque fonction est d�pendante du param�tre

de distance relative � la base et l�apex du c�ur	 Il en r�sulte une quantit� d�information assez dense �

les di��rentes fonctions sont trac�es � chaque instant du cycle cardiaque	 Les auteurs comparent les

param�tres obtenus apr�s la reconstruction d�un c�ur sain et d�un c�ur pathologique	 Ils montrent

une di��rence sensible� en particulier du param�tre de contraction de l�endocarde	

Dans ses travaux� �Robert� ����� utilise un mod�le d�formable param�tr� pour segmenter le ven


tricule gauche dans des s�quences d�images par r�sonance magn�tique ou scanner	 L�auteur consid�re

des superquadriques ou des hyperquadriques sur lesquelles elle applique une transformation com


pos�e d�un nombre r�duit de param�tres	 Cette transformation int�gre une composante rigide pour

positionner le mod�le� une composante de pincement pour repr�senter l�apex� une composante de

 exion pour la courbure du ventricule et une composante de torsion autour de l�axe principal cor


respondant � un mouvement identi�� du muscle cardiaque lors de la contraction	 La reconstruction

d�un mod�le tridimensionnel est r�alis�e en minimisant la fonctionnelle d��nergie sur l�ensemble des

param�tres du mod�le et de sa transformation par un m�thode de Levenberg
Marquardt	 Une ex




tension au cas �D est propos�e en consid�rant chaque param�tre du mod�le qi comme une variable

d�pendante du temps et en l�approchant par son d�veloppement en s�rie de Fourier �

qi�t� 
 q�i � q�i cos

�
�
t

T

�
� q�i sin

�
�
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�
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�
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Les param�tres du mod�le �D� fqji gi�j� sont estim�s par minimisation de la nouvelle fonctionnelle

d��nergie	 L��volution temporelle des param�tres de d�formation et de la superquadrique est donn�e�

mais pas l�interpr�tation de ces param�tres en terme de dynamique cardiaque	 L�utilisation de mo


d�les param�tr�s avec tr�s peu de degr�s de libert� limite sensiblement les capacit�s de d�formation

de la surface	 Le calcul du volume du ventricule est relativement complexe	

�Bardinet et al	� ����( Bardinet� ����� utilisent �galement des superellipso*des pour repr�senter

le ventricule gauche	 Ils estiment la forme du mod�le en faisant varier ses param�tres et en appliquant

une transformation de forme libre �free�form deformation�	 Cette approche autorise beaucoup plus

de variations de la surface que dans le cas pr�c�dent	 Il devient m�me n�cessaire de r�gulariser les

d�formations en utilisant une d�composition spectrale des d�formations et en limitant le nombre

de modes pris en consid�ration	 L�extension � la quatri�me dimension est obtenue en d�formant un

mod�le de r�f�rence dans chaque image ind�pendamment ou en utilisant le mod�le d�form� � l�instant

pr�c�dent comme initialisation de l�instant trait�	 Des exemples de reconstruction d�images scanner

et d�images par tomographie monophotonique sont donn�s	 Les auteurs estiment le mouvement d�un

point quelconque du myocarde en segmentant simultan�ment l��picarde et l�endocarde � l�aide de

deux superellipso*des d�form�s par une d�formation de forme libre unique	 Cette approche introduit

n�cessairement une erreur de reconstruction plus importante que l�utilisation de deux d�formations

ind�pendantes pour les deux mod�les mais a l�avantage de d��nir une seule d�formation en tout point

de l�espace	 Bardinet et al estiment les trajectoires des points physiques en fonction des trajectoires

des points du mod�le	 Ils montrent sur un objet synth�tique dont le mouvement est parfaitement

connu que les mouvements du mod�le donnent une estimation raisonnable du mouvement de l�objet	

Ils mettent en �vidence la capacit� du mod�le � retrouver le mouvement de torsion de l�objet

synth�tique	 Cependant� la raison pour laquelle les points du mod�les subissent cette torsion lors de

l�estimation des d�formations de forme libre ne semble pas �vidente et n�est pas explicit�e	

�Clarysse et al	� ����� analysent le mouvement de la surface du ventricule gauche dans une

s�quence d�images �D par rayons
X	 Ils travaillent sur des donn�es pr�
segment�es	 Les points des

surfaces extraites � di��rents instants sont mis en correspondance en fonction de descripteurs g�o


m�triques bas�s sur la courbure �Koenderinck et Van Doorn� �����	 L�index de courbure s et la

quantit� de courbure c sont d��nis en fonction des courbures principales k� et k� par �

s 

�



arctan

�
k� � k�
k� � k�

�
c 


s
k�� � k��

�
�

L��volution temporelle de la surface est caract�ris�e au niveau global par un index de forme global

et au niveau local par un algorithme de mise en correspondance de morceaux de la surface bas�

sur l�information de courbure et la proximit� spatiale	 Les auteurs valident leur approche sur des



donn�es r�elles et des donn�es synth�tiques construites par mod�lisation des donn�es r�elles � l�aide

de surfaces d�harmoniques sph�riques	 Des comportements pathologiques sont �galement simul�s	

Les auteurs montrent que les crit�re globaux et locaux retenus varient de mani�re signi�cative entre

les donn�es d�un c�ur sain et les pathologies mod�lis�es	

�Declerck et al	� ����( Declerck� ����� proposent la segmentation de l�endocarde et de l��picarde

dans des images de m�decine nucl�aire	 Ils recherchent la transformation volumique B
spline entre

un ensemble de primitives g�om�triques d��nies dans une image de r�f�rence et des points de contour

extraits de l�image �tudi�e	 Comme les d�formations de forme libre� les transformations B
splines

autorisent des d�formations tr�s importantes et sont r�gularis�es par un terme limitant le nombre

de degr�s de libert� �voir chapitre �	�	��	 Declerck et al d��nissent une transformation planisph�


rique �D pour prendre en compte la continuit� temporelle et l��ventuelle p�riodicit� de la quatri�me

dimension	 Ils proposent une m�thode d�estimation de la transformation fond�e sur des informa


tions purement g�om�triques �points de contour et direction des normales� dans des tomographies

monophotoniques ou sur le marquage d�images par r�sonance magn�tique	 ' partir des param�tres

de la transformation planisph�rique� ils estiment trois mouvements canoniques correspondant � des

mouvements identi��s du muscle cardiaque �


 le mouvement radial correspond � un coe�cient de contraction du ventricule(


 l��l�vation traduit l��crasement 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 observ�e de ces param�tres permet de di��rencier le mouvement d�un c�ur

sain et d�un c�ur pathologique dans les deux cas d�estimation � partir d�informations g�om�triques

ou des plans de marquage	

Conclusion

Parmi les m�thodes propos�es� seule l�imagerie par r�sonance magn�tique marqu�e permet de

suivre physiquement le mouvement des points du myocarde au cours de leur mouvement	 Ce mou


vement en lui
m�me n�est pas r�v�lateur et il est n�cessaire de le mod�liser par un nombre de

param�tres r�duit	 Les param�tres signi�catifs de certaines pathologies cardiaques ne sont pas en


core bien d��nis	

Nous nous int�ressons essentiellement � l�analyse de s�quences d�images ultrasonores dans les


quelles les contours du ventricule gauche sont di�ciles � retrouver	 Nous nous limiterons donc �

l�analyse de la volum�trie du ventricule	 Nous nous attacherons � segmenter des s�quences d�images

en prenant en compte tout l�information disponible pour renforcer le processus de segmentation	

Nous utiliserons donc la continuit� temporelle entre les di��rentes images	

Des travaux r�cents �Papdemetris et al	� ����� �tudient le mouvement cardiaque dans des s�


quences ultrasonores	 Des images de c�ur de chien sont acquises � thorax ouvert	 Une segmentation

manuelle permet une reconstruction pr�cise des contours	 Un mod�le �lastique lin�aire est utilis�

pour analyser les d�formations du myocarde en s�appuyant sur les contours de la segmentation	



�
� Pr
traitement des images ultrasonores �D

La di�usion anisotrope� pr�sent�e au paragraphe �	�	�� est un traitement adapt� aux images ul


trasonores	 Elle permet de r�duire consid�rablement le speckle dans l�image tout en homog�n�isant

l�intensit� des r�gions de l�image	 C�est donc un pr�traitement susceptible d�am�liorer consid�rable


ment la qualit� de la reconstruction par mod�le	

Dans la mesure o) le speckle des images �chographiques n�est pas n�cessairement corr�l� dans le

temps� il appara+t comme un bruit de haute fr�quence dans la dimension temporelle	 Il semble donc

int�ressant de di�user l�image en quatre dimensions �Sermesant� ����( Elayadi� �����	 �Brandt et al	�

����� utilisent de mani�re similaire l�information spatio
temporelle pour une meilleure d�tection des

contours dans les images ultrasonores	

La di�usion en �D utilise la m�me �quation que la di�usion en �D ��	�� avec une fonction image

I � IR� � �	� ���� G	 Nous avons exp�riment� la fonction de di�usion propos�e par �Weickert

et al	� ����� �

g�x� 
 �� e
�����	

�x�a��

qui pr�sente l�avantage de rehausser les contours	 Le tenseur de di�usion anisotrope s�exprime donc �
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Dans ses travaux� �Sermesant� ����� envisage di��rentes m�thodes de calcul du gradient de

l�image pour r�aliser la di�usion en consid�rant les di�cult�s dues � la nature discr�te de l�image	

Nous retenons l�utilisation des �ltres r�cursifs pour r�aliser le calcul du gradient de mani�re ef


�cace dans la g�om�trie conique de l�image originale	 Les composantes du gradient conique sont

ensuite transform�es par la matrice Jacobienne en composantes Cart�siennes	 Une di�usion aniso


trope �D est appliqu�e sur l�ensemble des images de la s�quence temporelle pendant trois unit�s de

temps	 Nous utilisons un sch�ma num�rique bas� sur les op�rateurs additifs s�parables	 Ce sch�ma

implique de traiter les quatre coordonn�es de l�image ind�pendemment les unes des autres	 Pour

chaque composante� l�image est parcourue dans la direction di�us�e	 Les composantes sont di��


renci�es puis additionn�es	 La stabilit� de ce sch�ma autorise un pas de temps �lev� �une unit� de

temps�	 Les seuils ax� ay� az et at sont d��nis de mani�re automatique comme une fraction ���1�

de l�histogramme cumul� de la composante consid�r�e	

La �gure �	� montre une coupe d�une image �D en g�om�trie conique avant �premi�re ligne� et

apr�s �seconde ligne� di�usion anisotrope dans les quatre dimensions d�espace et de temps	 L��chelle

de fausses couleurs permet de mieux visualiser le r�sultat en rehaussant le contraste	

Pour �tudier l�apport de la di�usion anisotrope �D� nous avons d�form� un mod�le dans une

m�me image sans et avec di�usion	 La m�me position initiale� les m�mes param�tres de d�formation

�force externe de r�gion� et le m�me nombre d�it�rations sont appliqu�s dans les deux cas	 La ligne

du bas de la �gure �	� montre la trace du mod�le apr�s d�formation dans une coupe de l�image

originale �� gauche� et une coupe de l�image di�us�e �� droite�	 Dans l�image di�us�e� le mod�le



respecte mieux les contours du ventricule	 La di��rence est particuli�rement visible dans la zone de

l�apex �en haut de l�image� o) le fort speckle avait emp�ch� la d�tection de la fronti�re du ventricule

dans l�image originale	

Fig� �	� & Di�usion anisotrope �D dans des images ultrasonores du cycle cardiaque� En haut � une

coupe de l�image originale et la m
me coupe de l�image di�us�e� En bas � intersection d�un mod�le

d�form� dans l�image originale �
 gauche� et dans l�image di�us�e �
 droite��

La di�usion est un pr�traitement e�cace mais relativement co"teux	 La di�usion d�une s�rie de

cinq images de r�solution ���� ��� � �� a n�cessit� une heure et dix minutes de calcul tandis que

la d�formation du mod�le �D prend moins de cinq minutes sur la m�me machine	 Par la suite� nous

travaillerons sur des images sans pr�traitements ce qui nous permettra de d�terminer la �abilit� de la

segmentation par mod�le d�formable� sachant que si la rapidit� de traitement n�est pas d�terminante�

la di�usion permet d�am�liorer le r�sultat	



�
� Di�cult
s de la segmentation des s
quences temporelles

�
�
� S�quences temporelles d�images 
D

Dans ce paragraphe� nous �tudions des s�quences temporelles d�angiographies du c�ur	 Ces

images radiographiques ont �t� obtenues avec injection d�un produit de contraste par un cath�ter

introduit directement dans le ventricule gauche	 Les acquisitions proviennent du Centre Cardio


thoracique de Monaco �	 La �gure �	� montre un exemple de quelques images extraites d�un cycle

cardiaque dans une s�quence temporelle	

Fig� �	� & Quelques images extraites d�un cycle cardiaque dans une s�quence temporelle d�angiogra�

phies du ventricule gauche� L�image du bas� 
 droite� est une vue transverse de l�empilement des

coupes faisant appara�tre les quatre cycles cardiaques de la s�quence compl�te�

Pour estimer les variations de volume du ventricule� on peut segmenter son contour dans chaque

image �D	 Ces images pr�sentent principalement deux di�cult�s de traitement	 La valvule mitrale

correspondant � la fronti�re entre le ventricule et l�art�re aorte est invisible dans l�image	 Le produit

de contraste n�a pas le temps de di�user jusqu�aux extr�mit�s du ventricule et le contour visible

sous
estime le contour r�el du ventricule	

L�utilisation d�un mod�le d�formable doit permettre de fermer le ventricule au niveau de la

valvule mitrale m�me si le contour du sang contrast� dans l�image est ouvert	 Nous n�avons exp�ri


ment� la segmentation que sur deux images sans rencontrer de di�cult�s particuli�res � cet �gard�

mais sur une exp�rience � plus grande �chelle� il pourrait �tre n�cessaire d�introduire une contrainte

suppl�mentaire pour garantir que le mod�le referme bien le ventricule au niveau de la valvule mi


trale et non pas � un autre niveau sur l�aorte	 Ce point ne devrait pas poser de probl�me puisque

la position de la valvule mitrale est assez marqu�e par un pincement local du contour	

En revanche� la sous
estimation du contour� est plus di�cile � compenser de mani�re �able	

�� http���www�ccm�mc�



L�information de continuit� temporelle dans les images est alors d�terminante puisque le produit

de contraste qui n�a pas eu le temps de di�user compl�tement � un instant donn� peut remplir

d�avantage la cavit� � l�instant suivant	 Nous proposons donc de segmenter l�ensemble des coupes

comme une image �D en les empilant les unes sur les autres	 On initialise un mod�le surfacique

dans l�image qui va segmenter simultan�ment l�ensemble des coupes	 Un contour dans une coupe

donn�e est d��ni comme l�intersection du mod�le avec la coupe	 Gr%ce � sa contrainte de continuit��

le mod�le impose une certaine r�gularit� entre les coupes successives	 Pour cette application nous

utilisons un mod�le cylindrique d�axe parall�le � la troisi�me dimension de l�image� centr� sur le

ventricule	 Des forces internes de continuit� de courbure imposent la r�gularit� spatiale et temporelle	

Une information de gradient �D est utilis�e pour guider le mod�le	 Le cylindre est d�abord recal�

de mani�re a�ne avant d��tre d�form� sous contrainte globale a�ne	 Le tableau suivant r�sume

l��volution des param�tres de localit� �
�� du poids des forces externes ���� de la rigidit� �r� et de

la port�e �l� utilis�s pour cette d�formation �


 � r l nombre d�it�rations

� � � ���

��� � � � ���

��� ��� � � ���

Le poids des forces internes �� 
 �� est constant	 La �gure �	� montre le mod�le initialis� dans

l�image �� gauche�� au cours de la d�formation �au centre� et le r�sultat �nal �� droite�	

Fig� �	� & Segmentation d�une s�quence de coupes par un mod�le surfacique� � gauche � mod�le

cylindrique initial� Au centre � mod�le en cours de d�formation� � droite � mod�le 	nal�

L�approche pr�c�dente implique de consid�rer la continuit� spatiale et temporelle des images

comme des donn�es homog�nes	 Ce n�est en pratique pas le cas� ne serait
ce qu�� cause de la

p�riodicit� de la dimension temporelle qui n�est ici pas prise en compte	 L�amplitude du lissage

temporel varie avec le param�tre de rigidit� de la surface mais cela entra+ne �galement des variations

du lissage spatial	 Le lissage temporel peut �tre contr
l� de mani�re ind�pendante en faisant varier

la dimension des voxels de l�image dans la direction temporelle ou� ce qui revient au m�me� en

utilisant un cylindre de r�f�rence avec une fr�quence d��chantillonnage di��rente le long de son axe	

Cependant� la signi�cation de ces param�tres n�est pas facile � interpr�ter	 Dans nos exp�riences�



nous avons utilis� un cylindre �chantillonn� de mani�re uniforme dans toutes les directions et nous

avons estim� de mani�re empirique la dimension des voxels �de taille dix fois plus importante dans

la direction temporelle que dans le plan spatial�	 ' partir de ces donn�es� la �gure �	� compare

les r�sultats obtenus pour protocole de segmentation d�crit ci
dessus mais en utilisant trois valeurs

di��rentes du param�tre de rigidit� pour la derni�re �tape de d�formation �

colonne 
 � r l nombre d�it�rations

gauche ��� ��� � � ���

centre ��� ��� � � ���

droite ��� ��� �� � ���

Dans la ligne du haut apparaissent les mod�les cylindriques apr�s d�formation	 Les lignes suivantes

pr�sentent dans chaque cas l�intersection du mod�le avec quelques coupes de l�image originale r�


parties sur un cycle cardiaque	

Dans tous les cas� le contour referme le ventricule au niveau de la valvule mitrale	 Dans la

colonne de gauche� la rigidit� est minimale �voisinage de taille �gale � �� et le contour sous
estime

de mani�re visible le volume du ventricule	 Dans les colonnes suivantes� des voisinages de taille �

et �	 respectivement sont consid�r�s	 On peut voir que plus la rigidit� augmente� plus le mod�le

s�a�ranchit du contour de chaque coupe prise individuellement	 Cela permet de surestimer le volume

en �n de systole comme attendu� mais provoque �galement une sous
estimation du volume en �n de

diastole	 Il serait possible de construire un mod�le de r�f�rence sur lequel la rigidit� serait localement

plus faible dans les plans correspondant � la diastole pour �viter ce ph�nom�ne	

Les r�sultats obtenus sont certainement plus proches de la r�alit� dans la colonne centrale qui

correspond � un bon compromis entre variabilit� du mod�le et d�formations physiques du ventricule	

Cependant l�estimation de la valeur optimale du param�tre de rigidit� n�cessiterait la donn�e de

grandeurs quantitatives	 En outre� l�utilisation de valeurs interm�diaires de la rigidit� correspondrait

� un redimensionnement de la taille des voxels qui n�est pas �vident � �valuer	 Il demeure que cette

approche permet de r�aliser une segmentation du ventricule malgr� l�information manquante dans

chacune des coupes prises individuellement	 Elle n�cessite tr�s peu de temps de traitement �quelques

dizaines de secondes pour la segmentation de l�ensemble des coupes�	

�
�

 S�quences temporelles d�images �D

Plusieurs possibilit�s sont envisageables pour traiter des images �D	 Nous avons dans un premier

temps explor� les possibilit�s de segmentation � partir des mod�les surfaciques existants	

Segmentation it�rative

La solution la plus simple consiste � consid�rer ind�pendemment chaque instant et de segmen


ter it�rativement l�image �D correspondant � chaque instant du cycle cardiaque	 Si la fr�quence

d��chantillonnage de la s�quence d�images est su�samment �lev�e pour que les d�formations du

c�ur entre deux instants apparaissent comme relativement faibles� le mod�le d�form� � l�instant

pr�c�dent fournit une bonne initialisation de l�instant suivant	 Cette forme de segmentation ne prend

en compte la continuit� temporelle qu�au moment de l�initialisation	



Fig� �	� & Trois segmentations d�une m
me image avec un mod�le cylindrique dont le param�tre de

rigidit� varie� Colonnes de gauche 
 droite � la valeur de la rigidit� est �� � et �� respectivement�



Nous disposons d�une s�quence temporelle d�images ultrasonores acquise au CHU Barbois dans

le cadre du projet �chocard�D 		 La �gure �	� montre la segmentation d�une s�rie de huit images

ultrasonores du c�ur acquises entre la �n de diastole et la �n de systole dans une g�om�trie cylin


drique par une sonde rotative	 Un mod�le de r�f�rence construit lors des exp�riences pr�sent�es au

paragraphe �	�	� est initialis� de mani�re approximative dans la premi�re image du cycle cardiaque	

Des forces de gradient sont utilis�es pour recaler rigidement puis par similitudes et transformations

a�nes le mod�le �
 
 	 et � 
 ��	 Pour passer d�un instant au suivant� un recalage par similitude

su�t � compenser la contraction globale du muscle cardiaque	 Des d�formations locales � contrainte

globale a�ne calcul�es en utilisant l�information de r�gion permettent ensuite de compenser les

d�formations non rigides de la surface �


 force contrainte � r l nombre d�it�rations

� gradient similitude � �� �

� gradient a�ne � �� �

��� r�gion a�ne ��� � �� ��

��� r�gion a�ne ��� � �� ��

��� r�gion a�ne ���� � �� �

Les deux lignes du haut de la �gure �	� montrent les huit mod�les surfaciques obtenus dans

chaque image	 Les trois lignes suivantes montrent l�intersection de chaque mod�le avec trois des

coupes de l�image �D	 L�axe horizontal correspond au temps du cycle cardiaque et l�axe vertical �

l�angle de rotation dans l�image cylindrique �de haut en bas � �	� �	 et ��	 degr�s�	

La r�solution angulaire de l�image s��l�ve � �	
� ce qui correspond au pire cas envisag� dans

l�exp�rience du paragraphe �	�	�	 Malgr� cette faible r�solution� les occultations qui font dispara+tre

certains contours de l�image et la pr�sence d�artefacts de num�risation du signal vid�o� les contraintes

appliqu�es au mod�le lors de la d�formation permettent une reconstruction correcte de la surface	

La �gure �	� montre la courbe de variation du volume du ventricule gauche	 Dans cette exp�rience�

nous avons trouv� une fraction d��jection de ���� ce qui semble �tre une valeur faible	

Extension du nombre de dimensions

Une approche plus satisfaisante consisterait � prendre en compte la dimension temporelle tout

au long du processus de d�formation	 Nous pouvons d�composer les images �D pour les transformer

en s�quences d�images �D puis segmenter chaque s�quence comme propos� au paragraphe �	�	�	 On

dispose alors pour chaque image �D d�un empilement de contours par recomposition des coupes	 La

nouvelle d�formation d�un mod�le d�formable permet la reconstruction de chaque image �D �voir

�gure �	��	 Cette approche ne n�cessite des d�formations que dans un espace tridimensionnel	 Elle

prend en compte la continuit� temporelle dans la premi�re �tape et la continuit� spatiale dans la

seconde	 Cependant� elle n�cessite deux �tapes ind�pendantes et se heurte aux restrictions que nous

avons d�j� d�crites	

Nous pouvons �tendre l�approche propos�e dans le cas bidimensionnel en d��nissant un mod�le

g�om�trique �D dont chaque sommet aurait ses composantes dans IR�	 Cela revient � consid�rer

�� http���www�loria�fr��berger�echocard�html
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Fig� �	� & Deux lignes du haut � huit mod�les du ventricule gauche reconstruits 
 huit instants du

cycle cardiaque� Lignes � 
 � � intersection de quatre des huit mod�les reconstruits avec trois plans

de l�image originale�
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Fig� �	� & Variation de volume du ventricule gauche mesur�e d�apr�s le volume des mod�les d�for�

mables� La fraction d��jection s��l�ve 
 ����

les quatre dimensions comme homog�nes	 Cette approche ne nous appara+t pas satisfaisante car

la dimension temporelle est en g�n�ral �chantillonn�e avec une fr�quence beaucoup plus grossi�re

que les dimensions spatiales	 De plus� la dimension temporelle est p�riodique pour les s�quences

compl�tes du cycle cardiaque	 Il est di�cile de la consid�rer comme une donn�e homog�ne aux

dimensions spatiales et soumise aux m�me contraintes de continuit�	 Notons n�anmoins que le

d�veloppement de technologies permettant un �chantillonnage temporel beaucoup plus �n rendra

plus facile l�utilisation de la dimension temporelle comme une grandeur homog�ne aux dimensions

d�espace	

L�approche que nous proposons de d�velopper au chapitre suivant prend en compte la dimen


sion temporelle en d��nissant des contraintes de r�gularit� ind�pendantes de celles des dimensions

spatiales	
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Fig� �	� & Segmentation d�une image �D par d�composition en images �D�T puis recomposition�



Chapitre 


Mod�les simplexes pour la segmentation

d
images t�tradimensionnelles

N
ous pr�sentons dans ce chapitre une exten�

sion des maillages simplexes surfaciques �

la quatri�me dimension pour le traitement de s��

quences d�images temporelles� Nous introduisons

des contraintes r�gularisantes temporelles� Nous

montrons comment utiliser un formalisme proche

de celui des maillages simplexes pour d�	nir une

notion de m�moire de trajectoire analogue � la m��

moire de forme� Nous utilisons ces mod�les d��

formables �D pour la segmentation de s�quences

d�images cardiaques acquises par IRM� m�decine

nucl�aire et �chographique�



�
� Maillages simplexes �D

La dimension temporelle pr�sente plusieurs particularit�s �


 une fr�quence d��chantillonnage grossi�re par rapport aux dimensions spatiales(


 une quasi p�riodicit� dans le cas de l��tude du cycle cardiaque complet(

' partir de cette constatation� nous avons d�cid� de prendre en compte la continuit� temporelle de

mani�re ind�pendante de la continuit� spatiale	

Dans ce paragraphe� nous d��nissons des maillages simplexes adapt�s � la segmentation de

s�quences d�images �D	 Nous parlerons de maillages en quatre dimensions� ou maillages simplexes

�D� pour d�signer ces hyper
surfaces	

�
�
� Topologie et g�om�trie

Soit I une image �D compos�e de n instants �

I � �� J	�n� �K � G

�v�k� �� I�v�k�
�

Un maillage simplexe �D est compos�� comme un �
maillage simplexe� d�un ensemble de sommets

munis chacun de trois relations de voisinage d��nissant trois ar�tes	 Chaque sommet peut prendre

plusieurs positions au cours du temps	 On note pi�k la position du sommet num�ro i � l�instant

k	 L�ensemble fpi�kgk�J��nK repr�sente la trajectoire du sommet num�ro i au cours du temps �voir

�gure �	��	 On fait ainsi l�hypoth�se raisonnable que le mouvement au cours du temps est r�gulier

et qu�un point garde une position relative � ses voisins proches � tout instant	 Un maillage simplexe

�D est donc compos� d�une topologie� constante dans le temps� et de plusieurs g�om�tries �voir

�gure �	��	

i,k-1p
i,k+1p

instant

i,kp

kk-1 k+1

Fig� �	� & Trajectoire d�un sommet d�un maillage simplexe �D entre trois instants�

Notons que la trajectoire fpi�kgk d�un sommet n�a absolument aucune raison de correspondre � la
trajectoire physique des organes reconstruits	 En particulier dans l��tude du mouvement cardiaque�



géométries
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Fig� �	� & Un maillage simplexe �D poss�de une topologie invariante au cours du temps et plusieurs

g�om�tries�

les points du myocarde sont anim�s d�un mouvement de torsion autour du grand axe du c�ur	

Ce mouvement tangent � la direction des contours est imperceptible dans les s�quences classiques

d�images �� l�exception des IRM marqu�es� et le mod�le qui �volue suivant sa normale n�a aucune

raison de le suivre	 La reconstruction �D d�un organe permet n�anmoins son �tude volum�trique de

mani�re pr�cise	

Cette repr�sentation des hyper
surfaces pr�sente plusieurs avantages	 Elle permet de b�n��cier

du formalisme des maillages simplexes pour la r�gularisation spatiale des d�formations	 Elle s�pare

les dimensions spatiales et temporelle	 En�n� elle autorise l�utilisation des algorithmes de changement

de topologie d�crits dans les paragraphes �	� et �	�	

�
�

 �quation d��volution

Les d�formations du mod�le sont calcul�es simultan�ment pour tous les sommets et � tout

instant	 C�est � dire que l�ensemble des positions fpi�kg�i�k� est mis � jour simultan�ment	
Forces r�gularisantes

La surface est r�gularis�e dans les dimensions spatiales par les forces internes	 A�n d�assurer une

continuit� temporelle du maillage� on applique une force de rappel ftemps en chaque sommet qui

impose une certaine r�gularit� temporelle	 Comme pour la d��nition des forces internes des maillages

simplexes� si �pi�k d�signe une position correspondant � des crit�res de r�gularit� temporelle pour le

point pi�k� alors on exprime la force temporelle comme �

ftemps�pi�k� 
 �pi�k � pi�k�

�volution du mod�le

Un sommet i du mod�le en quatre dimensions � un instant k est donc soumis � la composition



de trois forces � la force interne �r�gularisation spatiale�� la force externe �terme d�attache aux

donn�es� et la force temporelle �r�gularisation temporelle�	 L��quation Newtonienne du mouvement

du sommet pi�k s��crit �

pt
�t
i�k 
 pti�k � 	�pti�k � pt��t

i�k � � ��i�fint�p
t
i�k� � ��i�fint�p

t
i�k� � ��i�ftemps�p

t
i�k��

o) ��i� 	 �	��� est un poids d��nissant l�in uence de la r�gularisation temporelle relativement � la

r�gularisation spatiale �de poids ��i�� et au terme d�attache aux donn�es �de poids ��i��	

�
�
� R�gularisation temporelle

Parall�lement aux termes de r�gularit� spatiale� nous avons envisag� deux termes de r�gularit�

temporelle � un terme de lissage dans la dimension temporelle et un terme de m�moire de forme

�tendu au cas �D	

Lissage temporel

La position d�un sommet � l�instant k est r�gularis�e en fonction de ses positions aux instants les

plus proches	 De mani�re similaire � la force de r�gularisation propos�e pour les contours d�formables

��quation �	��� on ram�ne la position des sommets vers le centre des positions aux instants pr�c�dents

et suivants �

�pi�k 

pi�k�� � pi�k
�

�
�

Soumis � cette contrainte� le maillage se lisse temporellement et sa forme � tout instant �volue vers

une forme unique �apr�s convergence� �i 	 J	�d��K� �k�l 	 J	�n��K�� pi�k 
 pi�l�	 Si le maillage est

r�gularis� en espace par la contrainte de continuit� de courbure� il �volue vers une sph�re de rayon

constant au cours du temps	

Si le mod�le est p�riodique� les trajectoires sont closes et l�expression de la r�gularisation tem


porelle ne pose pas de di�cult�s en prenant pi�n 
 pi�� et pi��� 
 pi�n��	 S�il est ap�riodique� les
trajectoires sont ouvertes et les points extrema en temps �fpi��gi et fpi�n��gi� ne sont par r�gularis�s
temporellement	

Contrainte de forme temporelle

A�n de conserver l�information a priori de forme �D tout au long du processus de d�formation�

il est possible d�imposer au maillage une contrainte temporelle de forme	 On consid�re la trajectoire

fpi�kgk de chaque sommet au cours du temps	 D�un point de vue g�om�trique� cette trajectoire

d��nit un �
maillage simplexe de IR� dont chaque sommet pi�k poss�de pour voisins les points

d��nis par ses positions aux instants suivant �pi�k
�� et pr�c�dent �pi�k���	 On consid�re dans ce

cas que les trajectoires sont ferm�es et tout sommet poss�de deux voisins	

On utilise une id�e tr�s similaire � celle expos�e dans le paragraphe �	�	� pour d��nir la position

d�un sommet � un instant donn� en fonction de ses #voisins temporels$ et de trois param�tres �


 un param�tre m�trique ��i�k indiquant la position relative de la projection de pi�k sur le segment

�pi�k���pi�k
��(




 un angle simplexe �i�k d��nissant l��l�vation de pi�k par rapport au segment �pi�k���pi�k
��
dans le plan �pi�k���pi�k�pi�k
��	


 un angle �i�k d��nissant la torsion discr�te de la trajectoire	

Contrairement aux �
maillages simplexes on consid�re une trajectoire �chantillonn�e de mani�re

relativement grossi�re et pas une courbe lisse r�guli�rement �chantillonn�e	 En cons�quence� un

point n�est pas forc�ment restreint � une portion du plan d��nie par ses deux plus proches voisins

mais peut prendre n�importe quelle position � son param�tre m�trique est d��ni dans IR et pas dans

�	���	 Cette situation nous am�ne � consid�rer trois cas di��rents illustr�s dans la �gure �	� qui

repr�sente une projection de la trajectoire dans le plan �pi�k���pi�k�pi�k
��	 Pour chaque cas� l�angle
simplexe est d��ni de mani�re di��rente	
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Fig� �	� & Trois d�	nitions des param�tres de position d�un point relativement 
 ses voisins�

La position p�i�k du projet� de pi�k sur le segment �pi�k���pi�k
�� est d��nie par les param�tres
m�triques ��i�k et ��i�k 
 �� ��i�k �

p�i�k 
 ��i�kpi�k�� � ��i�kpi�k
��

On en d�duit la norme des vecteurs �

kp�i�k � pi�k��k 
 j��i�kjkpi�k
� � pi�k��k

kp�i�k � pi�k
�k 
 j��i�kjkpi�k
� � pi�k��k

On d��nit les angles �
 
 � p�i�kpi�kpi�k
� et �
� 
 � pi�k��pi�kp�i�k	 On recherche l�expression de la

hauteur h 
 kpi�k � p�i�kk en fonction de l�angle simplexe dans les di��rentes con�gurations	


 Premier cas � ��i�k � �

L�angle simplexe v�ri�e �i�k 
 
 � �
 d�o)

tan��i�k� 
 � tan��
� 
 �kp
�
i�k � pi�k
�k

h

donc �

h���i�k��i�k�pi�k
��pi�k��� 

���i�kkpi�k
� � pi�k��k

tan��i�k�
�




 Second cas � 	 � ��i�k � �

Dans ce cas� la relation �i�k 
 
 � �
 � �� conduit � �

� tan��i�k� 
 tan��
 � ��� 

tan��
� � tan����
�� tan��
� tan����



kpi�k
� � pi�k��kh

h� � kp�i�k � pi�k��kkp�i�k � pi�k
�k
�

��	��

Deux valeurs de h satisfont l��quation �	� �

h 

kpi�k
� � pi�k��k

� tan��i�k�

�
���

q
� � ���i�k�

�
i�k tan

���i�k�
�
�

Une des deux racines est toujours n�gative et l�autre toujours positive	 Si �i�k �
�
� � le premier

terme est positif et le second doit �galement l��tre �signe positif�	 Dans le cas contraire� le

second terme doit �tre n�gatif �

h���i�k��i�k�pi�k
��pi�k��� 

kpi�k
� � pi�k��k

� tan��i�k�

�
�� � �

q
� � ���i�k�

�
i�k tan

���i�k�
�

� 


�
�� si �i�k �

�
�

�� sinon


 Troisi
me cas � ��i�k � 	

L�angle simplexe v�ri�e �i�k 
 
 � �� d�o)

tan��i�k� 
 � tan���� 
 �kp
�
i�k � pi�k
�k

h

donc �

h���i�k��i�k�pi�k
��pi�k��� 

���i�k � ��kpi�k
� � pi�k��k

tan��i�k�
�

Soit f���i�k� ��i�k� ��i�kg�i�k� l�ensemble des param�tres de r�f�rence d�crivant la forme de toutes les

trajectoires du mod�le simplexe �D	 La force r�gularisante de forme est d��nie par le point attrac


teur �

�pi�k 
 ��i�kpi�k�� � ��i�kpi�k
� � h���i�k��i�k�pi�k
��pi�k���ni�

o) le vecteur normal est d��ni par �

ri 

ti � �pi�k��pi�k�� � pi�k
�pi�k
��
kti � �pi�k��pi�k�� � pi�k
�pi�k
��k et ni 
 cos��i�ri � sin��i�ti � ri�

�
�
� Initialisation d�un mod�le �D

Pour cr�er un maillage simplexe �D on part d�une succession de �
maillages simplexes de m�me

topologie	 Les deux maillages simplexes peuvent avoir la m�me g�om�trie mais on n�introduit alors

aucune connaissance a priori sur les d�formations temporelles de la structure consid�r�e	 On pr�f�


rera donc utiliser une succession de maillages d�form�s it�rativement dans une s�quence d�images

de r�f�rence comme explicit� dans le paragraphe �	�	�	 Il est alors important que tous les maillages



d�initialisation aient conserv� de bonnes propri�t�s g�om�triques au cours des d�formations de ma


ni�re � garantir une correspondance raisonnable entre la position des sommets � di��rents instants	

Si le mod�le de r�f�rence n�est pas �chantillonn� avec la m�me fr�quence temporelle que l�image�

on r��chantillonne le maillage simplexe �D en temps	 Le calcul des positions des sommets aux ins


tants de l�image est r�alis� par simple interpolation lin�aire des positions connues	 La �gure �	�

illustre le r��chantillonnage temporel d�un maillage simplexe	 Notons que des techniques plus �vo


lu�es de r��chantillonnage pourraient �tre utilis�es pour �viter la perte d�amplitude provoqu�e par

l�interpolation lin�aire	
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Fig� �	� & R��chantillonnage temporel d�un maillage simplexe 
 la fr�quence de l�image�

�
� D
formations locales contraintes

�


� Recalage

Comme dans le cas des maillages surfaciques� il est possible d�estimer une transformation globale

� partir du champ de d�formations a�n de limiter le nombre de degr�s de libert� du mod�le	 Il est

naturel d�estimer la transformation globale � partir de tous les instants simultan�ment de mani�re



� prendre en consid�ration le plus d�informations possible	 Cependant� nous estimons une transfor


mation de nature purement g�om�trique de IR� dans la mesure o) nous ne voulons pas autoriser

des d�formations #dans le temps$ du mod�le	 Le mod�le est �chantillonn� avec une fr�quence et

sur une p�riode correspondant � l�image �D trait�e et nous nous interdisons toute dilatation ou

contraction du mod�le dans la dimension temporelle	 Cette hypoth�se n�est pas restrictive puisque

nous n�avons �t� amen�s qu�� travailler sur des s�quences temporelles couvrant un simple cycle

cardiaque	 Notons n�anmoins que le traitement de s�quences couvrant plusieurs cycles peut poser

de nouveaux probl�mes surtout en cas de pathologie provocant des irr�gularit�s du cycle cardiaque

comme une tachycardie	

Une transformation globale est donc estim�e � partir de l�ensemble des positions de sommets �

tous les instants mais chaque sommet est transform� dans l�espace � un instant pr�cis	 On minimise

le crit�re �

T 
 arg min
T�Treg

�
n��X
k��

d��X
i��

kT �pi�k�� �pi�k � fext�pi�k��k�
�

��	��

Les m�thodes d�estimation de T pour di��rents groupes de transformations Treg � partir de

l��quation �	� sont pr�sent�es dans le chapitre �	 La transformation estim�e est appliqu�e � l�en


semble des sommets � tous les instants simultan�ment	 Elle traduit donc une d�formation du mod�le

� tous les instants� comme par exemple un changement global du volume de la structure mod�lis�e	

�



 D�formations � contrainte globale

Le sch�ma de d�formation � contrainte globale propos� au chapitre �	� s��tend naturellement au

cas �D	 Une fois estim� le champ des d�formations locales ffext�pi�k�g�i�k� et une transformation glo

bale T conduisant au champ de d�formations ffglobal�pi�k�g�i�k�� les d�formations locales contraintes
d�un sommet s�expriment simplement �

pt
�t
i�k 
 pti�k � ��� 	��pti�k � pt��t

i�k � � 
���i�fint�p
t
i�k� � ��i�ftemps�p

t
i�k� � ��i�fext�p

t
i�k�� �

��� 
�fglobal�p
t
i�k��

Comme les forces r�gularisantes en espace� les forces r�gularisantes en temps sont pond�r�es par le

coe�cient de localit� 
	 Dans la mesure o) les transformations globales sont estim�es en consid�rant

la position des sommets � tous les instants� les d�formations globales assurent une r�gularisation

spatiale et temporelle et un terme additionnel de r�gularisation est inutile dans le cas o) 
 
 		

�


� Contrainte globale de forme

Il est toujours possible d�appliquer la contrainte globale de forme introduite dans le chapitre �	�	

Les transformations globales sont calcul�es sur l�ensemble des positions des sommets du maillage

� tous les instants comme d�taill� ci
dessus	 Une position de r�f�rence est m�moris�e pour chaque

sommet � chaque instant	 La force globale tend � ramener chaque sommet � chaque instant vers sa

position de r�f�rence dans cet instant	



�
� Segmentation de s
quences d�images du c�ur

Nous utilisons les mod�les simplexes �D pour la segmentation du ventricule gauche en mou


vement dans des s�quences d�images �D	 Nous utilisons des images par r�sonance magn�tique et

des images de tomographie monophotonique de la perfusion du myocarde acquises en g�om�trie

Cart�sienne� ainsi que des images �chographiques en g�om�trie cylindrique	

�
�
� Images par r�sonance magn�tique

Les IRM cardiaques pr�sentent une tr�s bonne r�solution dans le plan de coupe ���� � ���

voxels�	 En revanche� la r�solution dans la troisi�me dimension est tr�s inf�rieure comme l�illustre la

�gure �	� qui montre deux coupes orthogonales aux plans de l�image originale �facteur d�anisotropie

de l�ordre de ��	 Nous disposons d�une s�quence de �� images� form�es de � plans chacune� qui

repr�sentent les ventricules du c�ur d�un patient sain au cours du cycle cardiaque	 Ces images ont

�t� acquises par General Electric Medical Systems �	 Les di��rentes images pr�sentent un contraste

assez variable et des contours peu prononc�s	

Fig� �	� & Deux coupes orthogonales aux plans d�une IRM r�v�lant l�anisotropie importante�

Nous construisons un mod�le �D en immergeant un ellipso*de grossi�rement centr� sur le ven


tricule gauche dans la premi�re image de la s�quence	 Ce mod�le est dupliqu� aux treize instants de

l�image	 Le mod�le est d�form� vers les points de fort gradient de l�image en utilisant la contrainte de

direction	 Des contraintes de lissage spatial et temporel sont utilis�es puisqu�aucune information a

priori sur la forme n�est disponible	 Les d�formations sont contraintes par une transformation a�ne

et un coe�cient de localit� relativement faible impose une certaine r�gularit� de la surface dans les

r�gions o) l�information de gradient est lacunaire	 La d�formation se d�roule en deux �tapes pour

lesquelles le tableau suivant montre l��volution des param�tres 
 �localit��� r �rigidit��� l �port�e�

et des poids � �force interne�� � �force externe�� � �force temporelle� �


 � � � r l

��� � ��� ��� � ��

��� � ��� ��� � �

La �gure �	� montre le mod�le �D r�sultant de la d�formation de l�ellipso*de dans la s�quence	

La courbe d��volution du volume du mod�le est trac�e dans la �gure �	�	 Elle correspond � une

variation de volume normale �voir �gure �	��	

La �gure �	� montre la superposition de la trace du mod�le dans les plans de l�image originale	

Un instant sur deux est repr�sent� dans les colonnes de la �gure	 Chaque ligne correspond � l�une

�� http���www�ge�com�medical�



Fig� �	� & Mod�le �D du ventricule gauche extrait d�une s�quences d�IRM multicoupe�
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Fig� �	� & Variation du volume reconstruit au cours du cycle cardiaque�

des neuf coupes de l�image	 L�e�et des contraintes de continuit� impos�es au mod�le appara+t dans

plusieurs plans de l�image o) l�on rencontre des variations brusques du volume sanguin perceptibles

en raison d�une r�ponse insu�sante du signal	 Sur le plan du haut �derni�re ligne de la �gure�� les

oreillettes apparaissent donnant l�impression que le ventricule se divise en plusieurs composantes	

�
�

 Images isotopiques

Les images de m�decine nucl�aires pr�sent�es dans ce paragraphes ont �t� acquises par le Pro


fesseur Goris de l��cole de M�decine de l�Universit� de Standford �Californie�	 Chaque s�quence

est compos�e de huit images �D couvrant un cycle cardiaque complet	 La systole s��tend sur les

trois premiers instants et la diastole sur les cinq suivants	 Chaque image �D est constitu�e de ���

voxels acquis en g�om�trie Cart�sienne	 Nous disposons d�acquisition de patients sains� correctement

perfus�s� et de cas pathologiques pour lesquels la perfusion est bien moins importante	

Construction d�un mod�le
Un mod�le de r�f�rence est construit � partir d�une image d�un patient sain	 La �gure �	� montre

quelques unes des coupes grand axe �en haut� et petit axe �en bas� de l�image de r�f�rence	 Le mod�le

de r�f�rence est construit de mani�re similaire � ce qui est fait dans l�exp�rience du paragraphe �	�	�	

Un mod�le surfacique est initialis� dans l�image de l�instant 		 Nous avons utilis� une sph�re guid�e

manuellement pour venir d�crire la forme en #coupe$ du myocarde tel qu�il est visible dans ces

images	 Le mod�le est localement ra�n� en fonction de sa courbure de mani�re � pr�senter une

surface r�guli�re dans sa r�gion sup�rieure	 Il est ensuite utilis� comme initialisation de l�image de

l�instant suivant� et ainsi de suite	 ' chaque �tape� l�estimation de similitudes permet de recaler

le mod�le en compensant la variation de volume	 Puis des d�formations locales � contrainte a�ne



Fig� �	� & Superposition du maillage simplexe �D d�form� sur l�IRM originale� Chaque ligne re�

pr�sente une coupe de l�image au cours du temps et chaque colonne un empilement de coupes 
 un

instant donn��



permettent de compenser les d�formations non rigides	
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Fig� �	� & Image de m�decine nucl�aire utilis�e pour la construction du mod�le de r�f�rence� En haut �

quatre coupes grand axe visualis�es aux huit instants du cycle cardiaque� En bas � quatre coupes petit

axe visualis�es aux huit instants�

La �gure �	�� montre les mod�les surfaciques obtenus aux huit instants du cycle cardiaque

repr�sent�s dans l�image originale	

Segmentation d�un patient sain

Le mod�le �D construit� nous avons r�alis� la segmentation du ventricule gauche dans cinq

images �D de m�decine nucl�aire	 La �gure �	�� montre sur quelques coupes d�une image provenant

d�un patient sain l�intersection du mod�le apr�s d�formation	 En haut apparaissent quatre coupes

grand axe � quatre instants du cycle cardiaque	 En bas� sont visualis�es quatre coupes petit axe	

Nous utilisons l�intensit� de la norme du gradient pour guider le mod�le	 En raison de la similitude

entre les images� le mod�le �D de r�f�rence est initialis� dans la m�me position que dans l�image de

r�f�rence	 Il est recal� rigidement puis par similitude a�n de compenser la di��rence de position et

de taille du ventricule trait�	 Il est ensuite d�form� localement sous contrainte a�ne en augmentant



Fig� �	�� & Huit mod�les surfaciques obtenus par d�formations successives� Le premier mod�le est

cr�� 
 partir d�une sph�re de mani�re semi�automatique� Chacun des sept mod�les suivants est obtenu

par d�formation du mod�le de l�instant pr�c�dent�

progressivement le facteur de localit� et en diminuant la port�e des forces externes pour autoriser

des d�formations locales dans un voisinage de taille restreinte	 La contrainte de direction du gradient

est utilis�e pour garantir que la partie int�rieure du mod�le soit attir�e par les points de contour de

l�endocarde et la partie ext�rieure par les points de l��picarde	 Le tableau suivant montre l��volution

des param�tres au cours de la d�formation �


 contrainte � � � r l nombre d�it�rations

� rigide � � ��

� similitude � � ��

��� a�ne � ��� ��� � � ��

��� a�ne � ��� ��� � � ��

��� a�ne � ��� ��� � � ��

La segmentation de cinq images �D donnant des r�sultats similaires � celle pr�sent�e montre

une certaine robustesse du processus de d�formation	

Segmentation d�un patient pathologique

La segmentation d�un cas pathologique est r�alis�e de la m�me mani�re qu�un cas sain	 En

raison de la mauvaise perfusion du myocarde pour certaines pathologies� l�image est beaucoup

moins contrast�e et les contours plus lacunaires que dans le cas d�un c�ur sain	 Les contraintes

de rigidit� du mod�le sont alors essentielles � la reconstruction correcte des contours	 L�image �	��

montre l�intersection du mod�le avec quatre coupes petit axe et quatre coupes grand axe de l�image
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Fig� �	�� & Exemple de segmentation d�un patient sain� Un instant sur deux de l�image originale

est repr�sent�� En haut� des coupes grand axe du c�ur sur lesquelles se superpose l�intersection du

mod�le sont visualis�es� En bas� les coupes petit axe du m
me patient avec la superposition du m
me

mod�le�



pathologique	 La �gure �	�� montre l�intersection du mod�le avec les m�mes coupes de l�image de

la norme du gradient	 Le mod�le permet de reconstruire les r�gions d�pourvues de contour comme

l�apex	 Une erreur locale appara+t dans la ���me coupe grand axe vers l�apex	 Le mod�le est attir�

vers un faux positif r�sultant d�une perfusion anormalement �lev�e du ventricule droit apparaissant

dans l�image	 Il est possible de renforcer la rigidit� du mod�le de mani�re � le rendre moins sensible

� cette perturbation locale� au prix d�une segmentation un peu plus approximative de l�ensemble

du contour	 L�erreur apparente sur la �	�me coupe grand axe� particuli�rement visible sur l�image

de gradient� est en partie due � un e�et de volume partiel dans ce plan tangent au myocarde	

Mod�les �D

La �gure �	�� montre une vue coronale �sur les trois lignes du haut� et une vue frontale �sur les

trois lignes du bas� des mod�les �D	 Dans chaque vue appara+t le mod�le de r�f�rence �en haut�� le

c�ur sain �au centre� et le c�ur pathologique �en bas�	

Les mod�les d�form�s en quatre dimensions pr�sentent un aspect plus r�gulier que le mod�le de

r�f�rence obtenu par d�formations successives d�un mod�le surfacique	 En particulier� la prise en

compte de la p�riodicit� temporelle est visible entre le premier et le dernier instant	 La segmentation

en quatre dimensions permet donc d�am�liorer le mod�le de r�f�rence	

La di��rence d�amplitude du mouvement cardiaque entre les deux premiers mod�les �correspon


dant tous deux � des cas sains� et le mod�le du c�ur pathologique est tr�s visible	

�
�
� Images ultrasonores

Les �chographies pr�sentent des di�cult�s de traitement en raison du speckle et de l�absence

de r�ponse du signal aux interfaces tangentes aux rayons ultrasonores	 Les images ultrasonores �D

sont compos�es d�un nombre limit� de coupes qui ne donnent qu�une information partielle sur le

volume explor�	 En outre� les contraintes de temps d�acquisition dans le cas de s�quences d�images

conduisent � diminuer encore la r�solution spatiale	 Nous montrons dans ce paragraphe comment

les techniques d�velopp�es dans ce manuscrit permettent d�envisager la segmentation m�me dans

ces cas di�ciles � traiter	

S�quence �chocard�D

Nous utilisons les mod�les �D pour r�aliser une nouvelle segmentation du ventricule gauche

dans la s�quence �chocard�D pr�sent�e dans le paragraphe �	�	�	 Nous pouvons ainsi comparer les

apports de la nouvelle m�thode par rapport � la segmentation it�rative	 Le mod�le est initialis�

de mani�re approximative dans l�image comme en t�moigne la �gure �	��	 Le mod�le est d�abord

soumis � un recalage par similitude pour se positionner dans l�image et prendre un facteur d��chelle

correspondant aux donn�es	 L�information de gradient est su�sante alors que les d�formations sont

tr�s contraintes et permettent une convergence rapide du mod�le	 Une port�e importante est utilis�e

pour assurer que le mod�le trouve les points de contour de l�image	 Le mod�le est ensuite soumis � des

d�formations locales � contrainte a�ne forte pendant quelques it�rations� de mani�re � s�approcher

des contours	 On utilise en�n des d�formations locales guid�es par des forces de r�gion avec une
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Fig� �	�� & Segmentation d�un cas pathologique� Un instant sur deux de l�image originale est repr��

sent�� En haut� des coupes grand axe du c�ur sur lesquelles se superpose l�intersection du mod�le

sont visualis�es� En bas� les coupes petit axe du m
me patient avec la superposition du m
me mod�le�
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Fig� �	�� & Visualisation de l�intersection du mod�le avec l�image de la norme du gradient dans les

m
mes plans que la 	gure �����
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Fig� �	�� & Mod�les �D du myocarde� Alternativement� d�un ligne 
 l�autre� mod�le de r�f�rence� cas
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port�e limit�e et un faible param�tre de rigidit� de mani�re � ce que la surface puisse repr�senter

�d�lement les donn�es�


 contrainte force � � � r l nombre d�it�rations

� similitude gradient � � �� �

��� a�ne gradient � ��� ��� � �� �

��� a�ne r�gion � ��� ��� � �� ��

Du fait de la forme tr�s approximative du mod�le� un simple lissage temporel qui fait intervenir les

deux plus proches voisins temporels de chaque sommet est utilis�	

Fig� �	�� & Initialisation du mod�le dans la s�quence �chocard�D� � gauche� superposition du mod�le

sur le premier plan de l�image et trace de son intersection dans l�image� � droite � superposition du

mod�le dans un plan orthogonal et trace de son intersection�

Les �gures �	�� et �	�� montrent le mod�le surfacique obtenu apr�s d�formations	 La �gure �	��

repr�sente le mod�le sous un m�me angle de vue � tous les instants	 La d��nition des images �tant

pauvre� un maillage relativement grossier est su�sant	 La forme arrondie de l�apex est due au

manque d�information dans le haut de l�image �voir �gure �	���	 La �gure �	�� montre le mod�le en

transparence superpos� � l�une des coupes de la s�quence au cours de toute la systole	

La �gure �	�� montre l��volution temporelle du volume du ventricule gauche �en traits fort�

et la compare au r�sultat trouv� par segmentation it�rative �en traits discontinus�	 La courbe est

beaucoup plus r�guli�re dans le cas �D gr%ce aux contraintes r�gularisantes dans le temps	 En outre�

si le volume � l�instant initial est tr�s proche dans les deux cas ��� d��cart�� la di��rence augmente

de mani�re r�guli�re dans le temps	 Ceci est peu surprenant puisque la segmentation it�rative tend

� cumuler les erreurs lors des di��rentes �tapes de d�formation	 En outre� la courbe volum�trique

du cas �D pr�sente un pro�l plus proche de celui attendu �voir �gure �	��	 Avec cette nouvelle

estimation du volume en �n de systole� nous obtenons une fraction d��jection de ���	 Ce chi�re est

� comparer � la segmentation manuelle de cette s�quence par un cardiologue qui a conduit � une

fraction d��jection de ���	

La �gure �	�� montre la totalit� des coupes de la s�quence sur lesquelles est superpos�e l�intersec


tion du mod�le avec chaque plan	 Les huit colonnes de l�image correspondent aux huit instants de la

s�quence	 Les neuf lignes correspondent � chacun des plans de l�image cylindrique �de haut en bas �

plan 	
� �	
� �	
� �	
� �	
� �		
� ��	
� ��	
 et ��	
�	 L�e�et des contraintes r�gularisantes appara+t



Fig� �	�� & Mod�le d�form� dans la s�quence d�images �chocard�D�

Fig� �	�� & Mod�le en transparence sur un plan de la s�quence d�images �chocard�D�
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Fig� �	�� & �volution du volume du ventricule gauche au cours des huit instants de la s�quence

�chocard�D� En trait discontinus � volume des mod�les �D de la 	gure ���� En traits fort � volume

du mod�le �D�

� plusieurs endroits de l�image o) le contour semble #aberrant$ pris de mani�re isol�e mais cor


respond aux d�formations locales de la surface visibles dans les coupes voisines	 Ainsi� les contours

des colonnes �� � et � de la premi�re ligne s�expliquent par les images des m�mes colonnes dans la

seconde ligne �continuit� spatiale� mais aussi par les images des colonnes � et � de la premi�re ligne

�continuit� temporelle�	 Le contour du ventricule gauche se trouvant dans la zone p�riph�rique de

l�image� la g�om�trie cylindrique et la r�solution angulaire �lev�e provoquent des e�ets de volume

partiel tr�s importants	

S�quences ATL

En�n� nous pr�sentons la segmentation d�une s�quence d�images ultrasonores de la systole acquise

par la compagnie ATL	 Cette image �D a �t� obtenue par une sonde rotative trans
thoracique	

L�image r�sultante sou�re d�une occultation importante due aux c
tes qui masquent compl�tement

l�apex	 En outre� l�acquisition de l�image selon un axe qui ne correspond pas au grand axe du c�ur

rend l�image particuli�rement d�licate � segmenter	 L�image est peu intelligible et son interpr�tation

complexe	 Peu de points de contour du ventricule gauche apparaissent dans l�image	

En raison de ces di�cult�s� seules des forces de r�gion permettent une segmentation correcte

de l�image	 Des lignes �paisses assez nettes apparaissant� notamment au niveau du mur lat�ral du

ventricule gauche	 Le mod�le se d�forme vers des r�gions ext�rieures claires et de faible largeur	 Une

contrainte de forme est utilis�e pour la reconstruction de l�apex pour lequel nous ne disposons d�au


cune information dans l�image	 Des d�formations locales � contrainte a�ne limitent les variations



Fig� �	�� & Ensemble des coupes de la s�quence �chocard�D avec la superposition de l�intersection

du mod�le d�form� dans chaque plan� De gauche 
 droite � instants de la s�quence cardiaque du d�but


 la 	n de la systole� De haut en bas � coupes d�angle 	
� �	
� �	
� �	
� �	
� �		
� ��	
� ��	
 et

��	
�



locales�

 contrainte � � � r l nombre d�it�rations

��� similitude � � ��� � �� �

��� a�ne � � ��� � �� ��

��� a�ne � � ��� � �� ��

��� a�ne � ��� ��� � �� ��

��� a�ne � ��� ��� � �� ��

La �gure �	�� montre le mod�le surfacique reconstruit aux huit instants de la systole	

Fig� �	�� & Mod�les d�form�s aux huit instants de la s�quence ATL�

La �gure �	�� montre la superposition du mod�le d�form� avec un plan sur trois de l�image

originale	 L�axe de rotation est d�cal� par rapport au grand axe	 La visualisation tridimensionnelle

du mod�le superpos� aux plans de coupe am�liore consid�rablement la lisibilit� de l�image	

La �gure �	�� montre l�intersection du mod�le avec quelques uns des plans de l�image originale	

En abscisse apparaissent un instant sur deux de la s�quence	 En ordonn�e sont empil�s les six plans

de la �gure �	��	



Fig� �	�� & Superposition du mod�le d�form� dans quelques plans de l�image� La visualisation de la

position relative du mod�le par rapport 
 l�image am�liore consid�rablement sa lisibilit��



Fig� �	�� & Trace du mod�le d�form� dans l�image �chographique originale� Le temps �volue en

abscisse et le plan de coupe en ordonn�e�



Conclusion



� R
sum
 et contributions

Dans ce manuscrit� nous nous sommes int�ress�s � l��tude des mod�les d�formables discrets	

Nous avons appliqu� cette �tude � la segmentation d�images �D et �D	

Mod�les d�formables

Nous avons �tudi� les nombreuses repr�sentations des mod�les d�formables parmi lesquelles nous

avons s�lectionn� les mod�les discrets	 Par nature� ces mod�les sont adapt�s au calcul num�rique des

�quations d��volution et conduisent naturellement � des m�thodes de r�solution simples � mettre

en �uvre et e�caces	 Nous avons utilis� plus particuli�rement le formalisme des maillages sim


plexes	 Le formalisme des maillages simplexes les rend particuli�rement adapt�s pour l�expression

des contraintes intrins�ques r�gularisantes	

Nous avons d�crit les op�rateurs �l�mentaires de changement de topologie des maillages sim


plexes qui permettent de pr�server leur structure	 En nous appuyant sur ces op�rateurs� nous avons

introduit plusieurs m�thodes pour l�optimisation g�om�trique et topologique des surfaces	 Nous

avons �tudi� un algorithme de changement de topologie des contours d�formables et nous avons

montr� comment il concurrence le formalisme des ensembles de niveaux souvent mis en avant pour

sa facilit� � g�rer les changements de topologie	 En outre� nous avons d�montr� l�avantage des

maillages discrets sur les ensembles de niveaux en terme de temps de calcul	

Nous nous sommes ensuite int�ress�s aux moyens de r�gulariser les mod�les et de contraindre

leurs d�formations	 Nous avons �tudi� plusieurs expressions classiques de forces internes des contours

d�formables pour lesquelles nous avons prouv� quelques r�sultats de convergence	 Nous avons aussi

propos� de nouvelles forces r�gularisantes	 En particulier� nous nous sommes int�ress�s � l�expression

de contraintes de forme utiles � la segmentation d�images et avons vu comment r�gler l�in uence

des forces de forme par un param�tre de rigidit� de la surface	

Pour rendre le probl�me de convergence du mod�le plus convexe� nous avons �tabli un lien

entre d�formations locales et recalage d�un mod�le	 Nous avons propos� un formalisme simple et

e�cace limitant le nombre de degr�s de libert� de la surface et ses capacit�s de d�formation	 Nous

avons introduit un algorithme de d�formation bas� sur une id�e proche de la non
convexit� gradu�e	

Il permet de contraindre consid�rablement le mod�le pour rendre la fonctionnelle d��nergie tr�s

convexe� puis de rel%cher peu � peu les contraintes en jouant sur un simple param�tre de localit�	 Le

mod�le �volue en passant par �tapes d�une fonctionnelle d��nergie � une autre jusqu�� se d�former

avec la fonctionnelle originelle	

Application � la segmentation d�images

Les images �D pr�sentent des caract�ristiques tr�s di��rentes en fonction du proc�d� d�acqui


sition utilis�	 Nous avons cit� les principaux proc�d�s d�acquisition utilis�s en imagerie m�dicale

et la g�om�trie des images produites par di��rentes sondes ultrasonores	 Nous avons propos� un

algorithme de �ltrage des images dans une g�om�trie quelconque et nous avons �tudi� quelques

pr�traitements utiles � la segmentation� en particulier la di�usion anisotrope	 Nous avons expos� et

mis en �uvre un algorithme de segmentation d�images par mod�lisation Bayesienne de la texture



des images	

La d�formation de mod�les dans des images �D n�cessite la d��nition d�un terme d�attache aux

donn�es construit de mani�re � guider le mod�le vers les fronti�res des structures d�int�r�t	 Nous

avons pr�sent� les m�thodes classiques de calcul des forces externes des mod�les	 Nous avons d��ni

plusieurs expressions de forces externes s�adaptant � di��rentes situations et ind�pendantes de la

g�om�trie de l�image trait�e	 Les forces bas�es sur l�intensit� du gradient permettent la segmentation

d�images contrast�es	 Di��rentes am�liorations permettent d��liminer les faux
positifs	 Pour le trai


tement d�images peu contrast�es ou ne pr�sentant pas de contours francs aux interfaces comme les

�chographies� nous avons d�velopp� deux types de forces bas�es sur les r�gions homog�nes de l�image	

En�n� nous avons �tendu cette id�e en proposant l�utilisation de pro�ls d�intensit� quelconques qui

sont recal�s dans l�image � partir de l�estimation de crit�res de corr�lation	 Nous avons appliqu�

les id�es d�velopp�es � la segmentation d�images �D d�origines diverses	 Nous avons d�montr� que

les mod�les d�formables s�adaptent � un large champ d�applications et nous avons donn� quelques

indices de validit� des r�sultats obtenus	

Application � la segmentation de s�quences d�images

En�n� nous nous sommes int�ress�s aux s�quences d�images utilis�es dans le domaine m�di


cal pour l��tude de la dynamique cardiaque ou l��volution des pathologies	 Nous avons r�alis� la

segmentation de s�quences d�images �D � l�aide de mod�les surfaciques en consid�rant la dimen


sion temporelle comme homog�ne aux dimensions spatiales	 Nous avons �tudi� les limites de cette

approche	

Nous avons �tendu le formalisme des �
maillages simplexes pour le traitement de s�quences

d�images �D	 L�utilisation de contraintes de r�gularisation temporelles ind�pendantes des contraintes

spatiales permet de traiter di��remment les dimensions d�espace et de temps et de prendre en compte

le caract�re p�riodique de certaines s�quences temporelles	 Nous avons r�alis� la segmentation du

ventricule gauche dans des s�quences d�images provenant de proc�d�s d�acquisition di��rents	 Nous

avons �prouv� la m�thode en r�alisant la segmentation de s�quences d�images di�ciles � interpr�ter	

Nous avons compar� les apports de la m�thode � la segmentation it�rative des images de la s�quence	

Applications envisageables et limitations

Les techniques expos�es sont adapt�es � la segmentation de tr�s nombreuses structures anato


miques et nous pourrions envisager bien d�autres applications que celles que nous avons pr�sent�es

ici	 La variabilit� des mod�les d�formables permettrait de mod�liser sans di�cult�s la rate ou la

v�sicule biliaire au niveau abdominal� le ventricule droit du c�ur� etc	 Cependant� les mod�les d�


formables peuvent se trouver en d�faut pour la segmentation de certaines structures	 Les l�sions�

par exemple� ont souvent des formes irr�guli�res aux contours di�us et il est di�cile d�en construire

une repr�sentation g�om�trique satisfaisante	 Les arborescences vasculaires compl�tes pr�sentant

des topologies complexes et des structures tr�s �nes peu contrast�es peuvent �galement poser des

probl�mes �Lorigo et al	� �����	 En�n� la segmentation de structures repli�es comme les circonvolu


tions du cerveau n�cessiterait la d��nition de forces tr�s sp�ci�ques pour assurer la convergence du

mod�le dans les sillons de la surface corticale malgr� ses forces r�gularisantes �Vaillant et Davatzikos�



�����	

Notons que si nous nous sommes essentiellement concentr�s sur des images d�origine clinique�

les techniques de segmentation pr�sent�es permettent d�envisager un champ d�application bien plus

large comme en t�moignent les exemples vari�s pr�sent�s dans la �gure �	��	

Fig� �	�� & Exemples de segmentation de donn�es d�origines di��rentes� De haut en bas� de gauche


 droite � reconstruction d�un fond marin 
 partir d�une carte de profondeur� reconstruction d�un

visage 
 partir d�un nuage de points avec ra�nement local de la surface� reconstruction d�une pi�ce

manufactur�e et reconstruction d�une partie d�un cerveau de singe 
 partir de coupes histologiques�

� Probl	mes rencontr
s

Di�cult�s de mise en �uvre

Les m�thodes de segmentation que nous avons d�velopp�es n�cessitent de d�terminer plusieurs

crit�res qui sont d�pendants des donn�es trait�es � type de r�gularisation� type de terme d�attache

aux donn�es� etc	 En fonction des choix r�alis�s� le r�glage de plusieurs param�tres contr
le les

d�formations du mod�le	 Dans la totalit� des cas� on peut d��nir les grandes lignes du proc�d� de

segmentation de la fa�on suivante �


 Recaler rigidement puis par similitude le mod�le en utilisant des param�tres de port�e et de



poids des forces externes �lev�s	


 D�former le mod�le localement sous contrainte globale a�ne	 La localit� �tant faible� une

grande port�e et une grande rigidit� de la surface sont utilis�es	 Lorsque la localit� s�accro+t�

les param�tres de port�e et de rigidit� diminuent pour donner plus de libert� au mod�le	


 D�former localement le mod�le en utilisant une tr�s faible port�e des forces externes et un

param�tre de rigidit� minimal �voisinage r�duit aux voisins �
connect�s�	

Cependant� l�adaptation pr�cise de ce sch�ma de d�formation � tous les cas est d�licate malgr�

l�utilisation de guides comme l�algorithme d��volution automatique du param�tre de localit�	 La

m�thode n�cessite donc une expertise humaine	 En particulier� le seuil minimal admissible du pa


ram�tre de localit� est fortement d�pendant de la qualit� des images et est d�termin�� pour un

protocole d�acquisition donn�� par observation du comportement du mod�le	

Pour r�pondre � ces di�cult�s� nous avons mis en place une architecture logicielle souple per


mettant de param�trer le syst�me pour une application pr�cise et de fournir � l�utilisateur un logiciel

ne n�cessitant pas l�intervention d�un expert	 Nous conservons ainsi un outil adaptable � de tr�s

nombreux probl�mes de segmentation mais qu�il est possible de di�user aupr�s d�un large public

�voir annexe A�	

�checs de segmentation

Les �checs de segmentation que nous avons rencontr�s sont essentiellement issus de deux origines �


 Information sur les donn�es insu�sante � l�information sur les fronti�res de la structure d�in


t�r�t dans l�image est trop lacunaire	


 Information du mod�le insu�sante � l�ad�quation entre la forme du mod�le de r�f�rence et les

donn�es est trop mauvaise	

Une information minimale et pertinente est n�cessaire pour permettre au mod�le de se d�former

convenablement	 Les �checs de segmentation d"s � des d�formations anormales du mod�le ont soit

pour origine un mauvais choix du terme d�attache aux donn�es� soit la pr�sence dans l�image de trop

nombreux faux
positifs	 Il devient alors n�cessaire de discriminer proprement les points attracteurs

et de limiter les d�formations du mod�le en fonction de la qualit� des donn�es	 La discrimination

peut n�cessiter l�introduction d�une connaissance tr�s sp�ci�que des donn�es trait�es	 La restriction

des variations du mod�le peut �tre p�nalisante mais s�av�re indispensable si les donn�es sont trop

lacunaires � la variabilit� du mod�le doit �tre adapt�e � la qualit� des donn�es	

La forme du mod�le de r�f�rence a �galement beaucoup d�incidence sur le r�sultat du processus

de segmentation	 La forme est une information cl� utilis�e tout au long des d�formations et sa

mauvaise utilisation est p�nalisante	 ' ce titre� la construction d�un mod�le de r�f�rence est une

�tape d�terminante	 Cette construction peut n�cessiter beaucoup de temps et d�attention et il est

n�cessaire de mettre � disposition des utilisateurs des outils de visualisation d��dition et d�interaction

avec les mod�les performants	

Validation

Un probl�me central de cette �tude reste la validation des r�sultats de segmentation obtenus	



Comme nous l�avons montr�� la segmentation des images par un op�rateur humain est elle aussi

sujette � des di�cult�s comme la non reproductibilit� ou la non prise en consid�ration des trois

dimensions simultan�ment	 En outre� la comparaison d�un r�sultat de segmentation automatique

avec un r�sultat de segmentation manuel est d�licat �Bae et al	� ����( Bello et Colchester� �����	

De plus� rien ne garantit qu�avec le proc�d� d�acquisition d�images consid�r�� les contours per


ceptibles dans l�image correspondent e�ectivement aux contours physiques des structures �tudi�es	

Par exemple� les parois internes du myocarde sont alv�ol�es	 En se contractant� les alv�oles se vident

de leur contenu sanguin	 Du fait de leur petite taille� les alv�oles sont invisibles dans les images car


diaques mais contribuent de mani�re non n�gligeable aux variations du volume du c�ur	 Il est donc

illusoire de vouloir estimer le volume r�el des ventricules cardiaques � partir d�une image ultrasonore

bruit�e	

La seule m�thode de validation pr�cise consiste � r�aliser l�acquisition de fant
mes dont le volume

et la g�om�trie sont parfaitement connus	 Cependant� la mise au point de fant
mes dont les qualit�s

sont proches de celle des tissus humains pour un proc�d� d�acquisition donn� est di�cile	 ' plus

forte raison� la construction d�un fant
me pour l��tude de la dynamique cardiaque est une op�ration

tr�s d�licate	

� Perspectives

Dans cette �tude� nous nous sommes attach�s � produire un outil de segmentation souple et

g�n�ral mais il serait possible d�am�liorer ses performances dans de nombreuses applications en

consid�rant la nature pr�cise des probl�mes consid�r�s	

Topologie

Nous avons �tudi� un algorithme de changement de topologie des contours d�formables qu�il

serait utile d�adapter aux surfaces	 Si l�algorithme s��tend de mani�re assez directe au cas �D en

d�composant l�espace en cellules cubiques et en calculant les intersections des mod�les avec les faces

des cellules� sa mise en �uvre est plus d�licate que dans le cas �D	 Les calculs d�intersection de

surfaces sont plus complexes et il est n�cessaire de prendre en consid�ration un plus grand nombre

de cas particuliers pour fusionner correctement deux surfaces	

Information statistique

Nous avons peu �tudi� l�enrichissement du mod�le par l�apport d�une connaissance statistique�

par l�analyse en composantes principales par exemple	 Cette connaissance peut s�envisager � deux

niveaux	 Une information statistique sur la variabilit� de la forme du mod�le ou une information

statistique sur la variabilit� des donn�es � reconstruire	 L�extraction d�une information statistique

de forme n�cessite la construction d�un ensemble d�apprentissage de taille su�sante	 Ce travail a

�t� r�alis� manuellement en deux dimensions �Cootes et al	� ����� mais peut devenir excessivement

fastidieux voir impossible dans les cas �D et a fortiori �D	 Il est donc n�cessaire de disposer d�un

outil de segmentation su�samment �able pour la construction de l�ensemble d�apprentissage	 Une

fois l�ensemble de formes �tabli� il reste � mettre en correspondance les sommets de chaque mod�le



en pr�servant la signi�cation physique des d�formations	 Cette mise en correspondance peut s�av�rer

d�licate dans le cas de la mise en correspondance de surfaces	 Dans ce domaine� la conservation de la

g�om�trie des mod�les d�form�s est importante	 La seconde alternative consiste � r�aliser l�analyse

statistique des donn�es plut
t que de la forme du mod�le	 On peut ainsi envisager d�analyser la

variation statistique de pro�ls d�intensit�s extraits dans l�image aux sommets du mod�le �Kelemen

et al	� ����( Behiels et al	� �����	 Cette approche n�cessite �galement de savoir construire une base

d�apprentissage par segmentation	

Une �tude statistique de la dynamique cardiaque serait certainement tr�s riche en enseigne


ments pour discriminer de mani�re robuste les cas sains des cas pathologiques	 Elle n�cessiterait

la construction d�un ensemble d�apprentissage � partir d�IRM marqu�es qui permettent d��tudier

les d�formations physiques du myocarde	 Cependant� la segmentation d�IRM marqu�es est rendue

di�cile par la pr�sence des bandes de marquage qui introduisent de fort contours arti�ciels dans

l�image	

Information propre au probl�me

Chaque application peut b�n��cier d�un information particuli�re permettant de renforcer le

processus de segmentation	 Dans le cas de l��tude du c�ur� par exemple� on pourrait envisager la

construction d�un mod�le de r�volution muni d�un axe	 La contrainte axiale� d��nie de mani�re

similaire � celle du paragraphe �	�	�� devrait prendre en compte la condition au bord introduite

par l�apex	 On se rapprocherait alors de l�id�e d�velopp�e par �Declerck� ����� qui consid�re la

g�om�trie particuli�re du ventricule gauche � travers une transformation planisph�rique proche

d�une transformation cylindrique autour du grand axe du c�ur pr�s de la base mais proche d�une

transformation sph�rique autour de l�apex	

De nombreuses applications� et en particulier la segmentation cardiaque� tireraient b�n��ce

d�une segmentation simultan�e des contours internes et externes de la structure �tudi�e	 En e�et� la

mesure de l��paisseur du myocarde est une information signi�cative pour le diagnostic	 On pourrait

envisager deux mod�les surfaciques se d�formant simultan�ment avec des contraintes de ressort

emp�chant les surfaces de se couper m�me dans les r�gions de l�image o) les contours int�rieur et

ext�rieur sont tr�s proches ou peu visibles	

Contraintes fortes et interaction

En�n� la possibilit� d�appliquer des contraintes fortes sur les mod�les peut dans certains cas

am�liorer sensiblement la segmentation	 Contraindre le mod�le � passer par certains points pr�cis

permettrait par exemple une meilleur interaction avec un utilisateur et une mani�re simple de

corriger les erreurs de segmentation automatique	 De m�me� des contraintes sur la courbure minimale

ou maximale de certaines r�gions du mod�le �viteraient des perturbations locales aberrantes	 Si les

forces internes tendent � imposer une r�gularisation� elles n�assurent en rien des contraintes fortes	

La di�cult� consiste � exprimer les contraintes fortes de port�e locale en conservant une surface

r�guli�re et coh�rente	
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Annexe A

D�veloppements logiciel

L
e travail pr�sent� dans ce manuscrit a conduit

� d�importants travaux de programmation et

d�int�gration sur di
�rentes architectures mat��

rielles� Les biblioth�ques logicielles d�velopp�es pour

le traitement d�images� la d�formation de mod�les

et la visualisation sont aujourd�hui utilis�es par plu�

sieurs partenaires de recherche et industriels� Nous

pr�sentons dans cette annexe les choix logiciels re�

tenus et nous brossons un aper�u rapide de la struc�

ture utilis�e�



A
� Choix logiciels

Les travaux pr�sent�s dans ce manuscrit ont �t� l�occasion d�importants d�veloppements logi


ciels	 Nous avons �crit les outils de traitement d�image� de d�formation des maillages simplexes

et de visualisation aboutissant aux r�sultats pr�sent�s dans les chapitres pr�c�dents �l�int�gralit�

des r�sultats pr�sent�s dans ce manuscrit utilise nos outils de visualisation�	 Ce travail est l��uvre

conjointe de plusieurs personnes et je voudrais remercier en particulier Herv� Delingette� Alexandre

Guimond� Nicolas Scapel et Jean
Christophe Lombardo pour l�aide qu�ils m�ont apport�e	

Nous nous sommes particuli�rement attach�s � la portabilit� des programmes et les outils d�


velopp�s sont aujourd�hui disponibles sur plusieurs architectures mat�rielles � base du syst�me

d�exploitation UNIX	 Nous avons cherch� � construire une plate
forme de d�veloppement souple

permettant n�anmoins une utilisation intuitive � des partenaires acad�miques ou industriels	

Face � la diversit� des outils d�velopp�s� le programme a �t� d�compos� en modules ind�pendants

sous forme de biblioth�ques dynamiques UNIX	 Chaque module d��nit certaines fonctionnalit�s et

peut �tre au besoin charg� ou d�charg� de la m�moire centrale par un programme de contr
le

minimal	

Le corps du programme est �crit en C!! pour des raisons de structuration et d�e�cacit�	 Nous

utilisons �galement le langage interpr�t� TCL � qui autorise les �changes de donn�es avec le C!!	

Les fonctionnalit�s d��nies dans les biblioth�ques sont ainsi accessibles depuis le langage interpr�t�	

L�utilisation de TCL pr�sente deux avantages �


 La cr�ation de scripts dans un langage de haut niveau faisant appel aux biblioth�ques logicielles

permet � moindre co"t de mettre � disposition de l�utilisateur �nal un programme adapt� � ses

besoins	 Les scripts ont pour fonction l�encha+nement de commandes permettant d�automatiser

certaines t%ches et de cacher � l�utilisateur la complexit� des outils en o�rant un param�trage

adapt� � ses besoins	


 L�ensemble des commandes TK ajout�es au langage TCL permettent la cr�ation d�interfaces

graphiques � moindre co"t	

Le programme est rendu ind�pendant du langage TCL en utilisant deux modes de compilation

des biblioth�ques	 Dans le premier� les objets C!! ne disposent pas de commandes TCL pour les

piloter	 Dans le second� � chaque objet C!! correspond un objet d�interface avec TCL	

Une architecture logicielle tr�s similaire a �t� adopt�e pour des applications proches par di��


rentes institutions	 Le Signal Processing Lab � propose un logiciel de visualisation d�images �D et

de recalage appliqu� � la plani�cation de chirurgie nomm� �D Slicer �	 Ce logiciel est disponible

gratuitement pour les instituts de recherche �Gering et al	� �����	 Le Biomedical Imaging Resource

de la Mayo Clinic � vend le logiciel Analyze 		 Il s�agit de l�outil de traitement semi
automatique et

�� Tool Command Language� http���www�scriptics�com�

�� http���splweb�bwh�harvard�edu������

�� http���splweb�bwh�harvard�edu������pages�papers�slicer�index�html

�� http���www�mayo�edu�

�� http���www�mayo�edu�bir�analyze�analyze�ov�html



de visualisation d�images �D le plus complet aujourd�hui disponible	

A
� Objets C�� et objets TCL

Les biblioth�ques actuelles comprennent un module pour chacune des t%ches suivantes �


 la visualisation d�objets �D(


 le traitement et la visualisation d�images �D(


 la visualisation d�objets �D(


 la gestion des donn�es et le calcul des forces(


 les contours d�formables(


 les �
maillages simplexes(


 la visualisation d�objets �D(


 les maillages simplexes �D(


 l�extraction d�isocontours et d�isosurfaces(


 les ensembles de niveaux	

Les biblioth�ques sont construites de mani�re classique � partir d�un ensemble de classes C!!

permettant de manipuler les concepts mis en �uvre �images� mod�les d�formables� etc�	 Chaque

classe C!! inclus les m�thodes agissant sur les objets du type qu�elle d��nit	 De mani�re �quivalente�

� chaque classe C!! correspond un genre TCL	 Chaque genre d��nit les commandes TCL agissant

sur les objets du type donn� en faisant appel � leurs m�thodes C!!	

Un op�rateur de cr�ation d��ni en TCL permet la construction d�objets de chaque genre en

faisant appel aux constructeurs du C!!	 Pour chaque objet cr��� un identi�cateur TCL est d��ni qui

permet de manipuler l�objet dans le langage interpr�t�	 Pour chaque objet C!! �client� construit�

une objet d�interface est associ� �voir �gure A	��	 Lorsque l��valuation d�une commande du langage

interpr�t� agissant sur une identi�cateur a lieu� le genre de l�objet puis sa structure de donn�es C!!

sont identi��s	 Une m�thode de l�objet d�interface v�ri�e la syntaxe de la commande puis appelle la

m�thode de l�objet C!! correspondante	

Client Interface

structure de
donnée

objet d’interface
avec TCL

Genre

Fig� A	� & Une structure de donn�e des biblioth�ques C�� et sa relation avec un objet d�interface�

Concr�tement� voici un exemple d�utilisation de la biblioth�que de traitement d�image par

l�interm�diaire de l�interface TCL	 La classe Image repr�sente les images �D	 Elle poss�de une

m�thode Image��bruit�double s� qui ajoute un bruit Gaussien d��cart type s � l�image	 L�objet



d�interface TclImage permet d�agir sur son client depuis l�interpr�teur TCL �
� new img x �� y �� z �� Cr�ation d�un objet de genre img� c�est 
 dire un objet de type

Image� de taille �	 � �	 � �	 voxels et de l�objet d�interface

de type TclImage associ��

img� Identi	cateur TCL retourn� par le syst�me�

� img� �bruit sigma � Appel de la m�thode bruit sur l�objet identi	� par img� avec

les options sigma �� Le genre et la structure de donn�es de

l�objet C�� correspondant 
 l�identi	cateur img� sont d�ter�

min�s� L�objet d�interface v�ri	e que sigma correspond bien 


une option valide puis appelle la m�thode Image��bruit����

A
� Visualisation et interaction avec l�utilisateur

La visualisation d�images ou d�objets �D repose sur les outils disponibles dans TCL2TK	 L�a�


chage �D fait appel au standard OpenGL 
 pour tirer parti des cartes graphiques acc�l�ratrices	

Nous avons d��ni une architecture logicielle commune pour la visualisation de donn�es �D� �D

ou �D qui repose sur trois composants �


 Les objets graphiques �d�riv�s de la classe Graphique� repr�sentent tous les objets qu�il est

possible de visualiser	


 Les objets d�rivant de la classe Sc	ne d��nissent un espace de coordonn�es dans lequel sont

rang�s les objets graphiques	 Plusieurs sc�nes peuvent coexister qui repr�sentent plusieurs

espaces di��rents	


 Les cam�ras �d�riv�es de Cam
ra� sont attach�es � des fen�tres de l�interface graphique et

permettent de visualiser une sc�ne sous un angle de vue donn�	

La �gure A	� illustre de mani�re simpli��e le diagramme des classes utilis�es pour la visualisation	

Les objets graphiques d�rivent d�une classe de base et surchargent des m�thodes de r�a�chage�

de rotation et de translation	

Les cam�ras d��nissent des m�thodes de s�lection et de d�placement rigide d�objets dans l�espace

de coordonn�es de la sc�ne en fonction des mouvements du curseur de la souris	 Des cam�ras

permettent de visualiser des espaces �D� �D ou �D	 Les images �D sont des objets particuliers que

l�on visualise souvent par l�interm�diaire d�un plan de coupe pr�cis	 C�est la fonction de la classe

Cam
ra �D�Z	 Une image peut �galement appara+tre dans une cam�ra �D� soit sous la forme de

quelques plans de coupe� soit en rendu volumique	 Dans l�hypoth�se des plans de coupe� la cam�ra

�D est synchronis�e avec l�ensemble des cam�ras �D!Z visualisant la m�me image de mani�re �

s�lectionner les plans de coupe � a�cher	

Les sc�nes �D sont compos�es de s�quences de sc�nes �D	 En cons�quence� les cam�ra �D sont

des cam�ras �D permettant de visualiser une sc�ne �D � une instant donn�	 De mani�re similaire

au cas �D� la classe Cam
ra �D�Z�T d��nit une cam�ra pour visualiser un plan de coupe �D dans

	� http���www�opengl�org�



l�espace �D d��ni par une s�quence d�images �D	

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
translation

Fig� A	� & Diagramme des classes composant les sc�nes� les cam�ras et les objets graphiques�

La �gure A	� montre un exemple de cam�ra �D visualisant un contour d�formable� une ca


m�ra �D!Z a�chant une coupe d�une image �D et une cam�ra �D synchronis�e sur la m�me image�

et une cam�ra �D!Z!T a�chant une coupe d�une image �D et une cam�ra �D synchronis�e	

Pour la gestion des d�formations� les sc�nes peuvent �galement contenir des donn�es et des mo�

d�les d�formables	 Les donn�es permettent de calculer des forces s�exer�ant aux di��rents points de

l�espace	 Les mod�les d�formables sont sujets aux forces appliqu�es en leurs sommets	 Une �tape

de d�formation consiste donc � calculer la somme des forces exerc�es par chaque donn�e en tous

les sommets de tout les mod�les d�formables et d�appliquer les �quations d��volutions	 Un m�ca


nisme d�activation et d�inactivation des d�formations permet le calcul des d�formations de mani�re

asynchrone � la gestion de l�interface graphique pour le r�a�chage r�gulier des mod�les d�form�s	



Caméra 2D

Caméra 2D+Z Caméra 3D

Caméra 4D
Caméra 2D+Z+T

Fig� A	� & Exemples de cam�ra pour la visualisation de sc�nes�



Annexe B

�l�ments d
anatomie

N
ous pr�sentons dans cette annexe quelques

compl�ments d�anatomie et d�imagerie� Nous

nous concentrons sur le c�ur et le foie qui ont �t�

�tudi�s plus en d�tail dans ce manuscrit�



B
� Le foie

B
�
� Anatomie

Le foie re�oit environ ���� ml de sang par minute	 Il remplit de nombreuses fonctions dans le

corps humain� en particulier �


 l�assainissement du sang �destruction de substances toxiques et des globules rouges trop %g�s�(


 la production de la bile qui aide � la digestion(


 la r�gulation de l�apport �nerg�tique en stockant et en lib�rant du glucose(


 la production de prot�ines(


 la r�gulation de certaines hormones �sexuelles� thyro*diennes� cortisone� etc�(


 la r�gulation du cholest�rol(


 la r�gulation de l�apport en vitamines et en min�raux essentiels	

Parenchyme h�patique

Le foie est l�un des organes les plus volumineux du corps humain	 Il p�se ���� � ���� grammes

chez l�adulte	 C�est un organe souple� facilement d�formable	 Sa forme est d�pendante des organes

environnants et des ligaments qui le maintiennent	 Elle varie beaucoup entre di��rents individus	

Les cellules h�patiques ont une dur�e de vie limit�e mais le foie est dot� d�un pouvoir de r�g�n�ration

tr�s �lev�	 Cette particularit� o�re la possibilit� d�ex�r�se massive dans le cas de maladies graves	

Le foie est un organe thoraco
abdominal localis� dans le quadrant sup�rieur droit de l�abdomen�

directement sous la coupole diaphragmatique� � droite de l�estomac et au dessus des visc�res abdo


minaux ��gure B	� � gauche�	 Il est divis� en un lobe gauche et un lobe droit��gure B	� � droite�	 Le

parenchyme h�patique est compos� de lobules h�patiques ������ � ������ dont le diam�tre moyen

est de l�ordre d�un � deux millim�tres et dont la section transversale est hexagonale	

Arborescences vasculaires

Le foie est l�un des organes les plus vascularis�s de l�organisme et contient en permanence ���

ml de sang	 L�art�re h�patique apporte le sang oxyg�n� aux cellules h�patiques	 La veine porte

draine le sang veineux venant du tube digestif	 Le sang veineux et le sang art�riel passent dans les

cellules o) ils sont �ltr�s et se rejoignent dans les veines centro
bulaires �voir �gure B	�� � droite�	

Les veines sus
h�patiques collectent le sang qui sort de l�organe par la veine cave inf�rieure	 Les

canaux biliaires suivent le chemin de l�art�re h�patique et de la veine porte	 La �gure B	� illustre

les quatre syst�mes vasculaires du foie	

Segments anatomiques

La structure anatomique du parenchyme h�patique repose sur les vascularisations porte et ar


t�rielle	 Il existe plusieurs d��nitions des segments anatomiques� dont celle de �Couinaud� �����

qui est en passe d��tre utilis�e comme r�f�rence au niveau mondial	 Selon Couinaud� le foie est

d�compos� en huit segments ind�pendants	 La veine sus
h�patique gauche s�pare le secteur lat�ral

gauche �LG� du secteur param�dian gauche �PG�	 La veine sus
h�patique m�diane s�pare le secteur

param�dian gauche du secteur param�dian droit �PD�	 En�n� la veine sus
h�patique droite s�pare



grêle

vésicule
biliairepoumon

intestin

foie estomac pancréas

gros intestin

Fig� B	� & � gauche � position du foie dans l�organisme� � droite � lobes du foie� syst�mes vasculaires

et lobules h�patiques� Source � �Lefevre� �  ��

Fig� B	� & � gauche � veine porte �en noir�� art�re h�patique �en gris� et canaux biliaires �en

blanc�� � droite � passage de la veine porte �en blanc� 
 la veine sus�h�patique �en noir�� Source �

�Champetier� � ���



le secteur param�dian droit du secteur lat�ral droit �LD�	 Voir �gure B	�� � gauche	 ' l�int�rieur

de chaque secteur� les divisions de la veine porte d�limitent les segments	 Le secteur lat�ral gauche

forme le segment II	 Le secteur param�dian gauche est compos� des segments III et IV	 Les segments

V et VIII forment le secteur param�dian droit	 Le secteur lat�ral droit se d�compose en segments

VI et VII	 En�n� le segment I est limit� par la premi�re bifurcation portale� la veine cave et le sillon

d�Arantius	 Voir �gure B	�� � droite	

Fig� B	� & D�	nition des huit segments anatomiques du foie selon Couinaud� Source ��Vilgrain�

�  ���

B
�

 Principales pathologies

On compte plus de cent maladies du foie r�pertori�es	 Les principales sont �


 Les calculs biliaires	 Ils se forment lorsque du cholest�rol ou des pigments biliaires cristallisent

et bloquent parfois les canaux biliaires	 Le mode de gu�rison pr�conis� est l�ablation de la

v�sicule biliaire qui est aujourd�hui r�alis�e par laparoscopie	


 L�h�patite virale	 Les virus de l�h�patite peuvent provoquer un in ammation du foie	 Certaines

personnes d�veloppent une h�patite chronique du foie qui peut entra+ner la cirrhose et le cancer

du foie	 Aujourd�hui� aucun traitement compl�tement e�cace n�existe pour l�h�patite virale

chronique	


 La cirrhose	 La cirrhose �formation de �broses et de nodules� se d�veloppe majoritairement

� cause de l�alcoolisme mais certains virus� certains produits chimiques et certains m�taux

peuvent �galement en �tre la cause	


 Le cancer du foie	 L�h�patite B� la cirrhose ou certains parasites et toxines peuvent causer

un cancer du foie	 Le syst�me veineux porte est l�une des principales voies de diss�mination

m�tastatique	 Le mode de prolif�ration des cellules canc�reuses dans le sang suit le sens du

courant sanguin	 Pour �viter les risques de r�cidive tumoral� les chirurgiens pr�f�rent retirer

l�ensemble d�un segment atteint	



B
�
� Imagerie du foie

L�imagerie par rayons X� l��chographie et l�IRM sont utilis�es pour visualiser le foie et la v�sicule

biliaire	 Le scanner permet sur une acquisition la visualisation simultan�e du tissu parenchymateux�

des arborescences vasculaires et des l�sions du foie	 Il est en outre moins co"teux que l�IRM	 La

visualisation des vaisseaux sanguins et des l�sions dans les images scanner n�cessite l�injection d�un

produit de contraste	 Le foie �tant� de part sa position dans le corps humain� sujet au mouvement

respiratoire� il est n�cessaire d�utiliser un scanner rapide pour r�aliser l�acquisition alors que le

patient maintient une apn�e	 Les scanner h�lico*daux permettent d�acqu�rir le volume complet du

foie en une trentaine de secondes	 L�image r�sultante comprend environ ��� � ��� � �	 voxels

mesurant 	�� � 	�� � � millim�tres de c
t�	 Les scanners r�alisent l�acquisition de coupes axiales�

dans la direction perpendiculaire au tronc du patient	

B
� Le c�ur

B


� Anatomie

Le c�ur est une pompe essentiellement constitu�e d�un muscle � le myocarde	 Le myocarde est

entour� du p�ricarde et tapiss� � l�int�rieur d�une �ne membrane � l�endocarde	 Le c�ur est compos�

de quatre cavit�s	 Le septum partage le c�ur en deux parties �droite et gauche�	 Chaque partie

comprend un ventricule et une oreillette �voir �gure B	��	

supérieure

oreillette
droite

interventriculaire
septum

valvule
mitrale

ventricule
gauche

pulmonaire
artère

papillaire
muscle

tricuspide
valvule

oreillette

ventricule
droit

gauche

aorte

veine coronaire
droite

artère coronaire
droite

veine coronaire
gauche

coronaire
artère

gauche

veine cave

Fig� B	� & Anatomie du c�ur�



Circulation sanguine et cycle cardiaque

La partie droite du c�ur assure la circulation du sang carbonis� tandis que la partie gauche

distribue le sang oxyg�n� � l�organisme	 Le sang carbonis� est drain� par les veines caves inf�rieure et

sup�rieure et aboutit dans l�oreillette droite	 Il franchit la valvule triscupide� qui se comporte comme

un clapet anti
retour� et remplit le ventricule droit	 Il est expuls� dans les art�res pulmonaires vers

les poumons ou il se trouve r�oxyg�n�	 Le sang revient des poumons par les veines pulmonaires	 Il

aboutit dans l�oreillette gauche puis le ventricule gauche en franchissant la valvule mitrale �valvule

biscupide�	 Lors de la contraction cardiaque le sang est alors expuls� dans le corps par l�aorte	

Le cycle cardiaque est d�compos� 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 de

d�contracte� laissant le sang s�accumuler dans les oreillettes et dans les ventricules	 La contraction

du myocarde est r�gul�e par un syst�me nerveux autonome dont le rythme est impos� par deux

syst�mes nerveux externes	 La systole prend un tiers du temps du cycle cardiaque et la diastole les

deux autres tiers �voir �gure �	��	

Ventricule gauche

Le ventricule gauche est d�limit� 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 d�compos� en

quatre parties	 En tournant autour du grand axe on trouve � le septum qui s�pare les deux ventricules�

le mur ant�rieur situ� vers l�avant au voisinage des c
tes� le mur lat�ral et le mur inf�rieur sur lequel

repose le c�ur dans le corps	

ventricule inférieur
mur

latéral
mur

mur
antérieur

gauche
ventricule

droit

apex

base

septum

Fig� B	� & Anatomie du ventricule gauche�

B



 Imagerie du c�ur

Une g�om�trie propre au c�ur est souvent utilis�e pour la visualisation du ventricule gauche

�voir �gure B	��	 La premi�re direction est d��nie par le grand axe du c�ur	 La seconde direction�

le petit axe� coupe le c�ur selon une section circulaire	 La troisi�me direction orthogonale aux deux

pr�c�dentes coupe le c�ur � travers les deux ventricules et les deux oreillettes dans le plan #quatre



cavit�s$	 Une IRM peut utiliser cette g�om�trie	 Une sonde ultrasonore rotative trans
thoracique

permet l�acquisition d�images en g�om�trie cylindrique d�axe le grand axe du c�ur	 On retrouve alors

les plans grand axe et quatre cavit�s de la �gure B	� et tous les plans interm�diaires en tournant

autour de l�axe mais pas le plan petit axe	
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Fig� B	� & G�om�trie cardiaque� En haut � direction des trois plans de coupe �source � �Lapalus�

� ����� En bas � un exemple d�image dans chaque coupe 
 partir des donn�es anatomiques de la

NLM�

Lorsque la sonde utilis�e pour l�acquisition d�images ne permet pas de s�lectionner des plans

quelconques �c�est le cas des scanner ou des appareils de m�decine nucl�aire�� la g�om�trie usuelle

est utilis�e �voir �gure B	��	 Les plans de coupe sont d��nis par la direction du tronc �coupe

transverse� et deux coupes orthogonales �coupes sagittale et frontale�	
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Fig� B	� & G�om�trie thoracique� En haut � direction des trois plans de coupe �source � �Lapalus�

� ����� En bas � un exemple d�image dans chaque coupe 
 partir des donn�es anatomiques de la

NLM�
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Dans cette th�se� nous nous int�ressons  l�utilisation des mod�les d�formables surfaciques pour la segmen�

tation d�images �D et �D� Dans un premier temps� nous nous sommes attach�s  contraindre l�espace des

d�formations admissibles du mod�le a�n de rendre le processus de d�formation plus �able� Nous avons utilis�

le formalisme des maillages simplexes pour exprimer des contraintes r�gularisantes de la surface� Nous avons

d�velopp� un processus �volutif de d�formation combinant une transformation globale ayant peu de degr�s

de libert� et un champ de d�formations locales� Il permet de contr&ler le nombre de degr�s de libert� o�erts

au mod�le surfacique de mani�re simple et e�cace� Nous avons �galement cherch�  enrichir la connaissance

a priori des donn�es apport�e par le mod�le� Nous utilisons des contraintes de forme pour faciliter la seg�

mentation des structures  reconstruire� notamment dans les zones o' les donn�es de l�image sont bruit�es

ou lacunaires� Nous nous sommes �galement int�ress�s  la convergence formelle du processus de d�forma�

tion� Nous avons d�velopp� un algorithme de changement de topologie des mod�les discrets que nous avons

compar�  l�approche par ensembles de niveaux�

Dans un deuxi�me temps� nous nous sommes int�ress�s  la d��nition du terme d�attache aux donn�es

pour di��rents types d�images �D� Nous avons envisag� plusieurs g�om�tries rencontr�es dans les images

m�dicales� Nous avons �tudi� l�apport d�une information sur les r�gions ou sur la distribution des niveaux de

gris de l�image pour la d�formation ou le recalage multimodal d�un mod�le� Finalement� nous nous sommes

int�ress�s  la segmentation de s�quences temporelles d�images cardiaques �D ou �D� La prise en compte de

l�information temporelle permet d�introduire de nouvelles contraintes de d�formations�

Nous avons mis nos m�thodes en pratique avec la segmentation d�images ou des s�quences d�images

cardiaques provenant de di��rentes modalit�s d�acquisition�

Mots cl�s � Mod�les d�formables� segmentation� images m�dicales� mod�lisation� images �D� s�quences

d�images� forme�

Deformable modelling for �D and �D medical image segmentation

In this thesis� we are interested in using deformable surface models for �D and �D image segmentation�

Our contribution is twofold� First� we have constrained the class of model deformation to improve the

segmentation robustness to noise and outliers� We have used the simplex mesh representation to de�ne

local regularizing constraints� We have developped an evolutive deformation process combining a global

transformation with few degrees of freedom and a local deformation �eld� It allows to control the amount of

admissible deformation of a deformable model in a simple and e�cient manner� We have also introduced an

a priori knowledge on the data by using shape constrained deformations� This makes the �D reconstruction

process more robust especially in area where image data are noisy or lacking� In addition to studying

the theoritical convergence of the deformation scheme� we have developed algorithms allowing automatic

topological changes comparable to the level�set method�

Second� we have investigated di�erent strategies for computing the external force for various �D image

types� 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 modelling

to include time serie of images ��D images	 for the segmentation of �D and �D cardiac image sequences� The

introduction 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�erent

imaging modalities�

Keywords� Deformable models� segmentation� medical images� modelling� �D images� image se�

quences� shape�


