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Nous pr�esentons une synth�ese d'une partie de nos travaux sur les mod�eles

d�eformables depuis une dizaine d'ann�ees. Cela comprend les contours ac-

tifs 2D et 3D, le mod�ele de ballon, la recherche de chemin minimal, la

reconstruction de surface avec discontinuit�es et les mod�eles param�etriques

d�eformables qui imposent une contrainte de forme. Nous montrons des ex-

emples d'applications en particulier sur des images m�edicales.

1 Introduction

Les contours actifs, introduits par Kass, Witkin et Terzopoulos [44], et de

nombreuses variantes de ces mod�eles d�eformables ont �et�e tr�es �etudi�es depuis

une dizaine d'ann�ees et utilis�es pour de multiples applications. L'extraction

d'une forme ou la reconstruction de surface �a l'aide des mod�eles d�eformables

est obtenue par la donn�ee d'une forme initiale et par minimisation d'une

�energie compos�ee d'un terme de r�egularisation interne et d'un terme de po-

tentiel d'attraction aux donn�ees, comme illustr�e par exemple dans [77, 78,

13, 63, 44, 29, 20, 81, 76, 5, 2]. Ces m�ethodes ont �et�e �a l'origine d'un mou-

vement g�en�eral vers une formalisation rigoureuse des probl�emes de traite-

ment d'images �a l'aide de m�ethodes variationnelles ou d'autres m�ethodes de

l'analyse fonctionnelle et des Equations aux D�eriv�ees Partielles [1, 62, 23].

Du fait que les surfaces int�eressantes en imagerie m�edicale sont en g�en�eral

des formes bien r�eguli�eres, l'utilisation des mod�eles d�eformables est partic-

uli�erement int�eressante pour d�eterminer les surfaces de fronti�eres d'organes

et de structures, et pour le suivi de d�eformations non rigides dans des

s�equences temporelles d'images. Nous avons commenc�e �a utiliser les con-

tours actifs pour d�etecter le contour du ventricule gauche du coeur dans des

images IRM [22]. A la place d'un potentiel de gradient, nous avons d�e�ni

un potentiel d'attraction �a partir d'une image binaire de contours, utilisant

une carte de distance ou une convolution.
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Les principales di�cult�es du mod�ele �etant l' initialisation et la minimi-

sation, nous pr�esentons plusieurs approches qui �evitent au mod�ele de rester

bloqu�e dans un minimum local. Nous avons d�e�ni le mod�ele de ballon

[22] pour extraire un contour ferm�e autour d'un objet en �etant moins ex-

igeant pour la courbe initiale. Partant de presque n'importe quelle courbe

�a l'int�erieur de l'objet permet de retrouver la fronti�ere compl�ete en gonant

la courbe comme un ballon (voir �gure 2). Ce mod�ele a �et�e utilis�e dans une

premi�ere approche pour faire de la reconstruction 3D �a partir de coupes (voir

�gure 3). Un mod�ele 3D simpli��e a �et�e introduit comme une pile de ballons

2D se d�eformant simultan�ement [29]. Ces deux approches conviennent bien

dans le cas de forme cylindrique. Pour reconstruire des surfaces 3D quel-

conques dans des images m�edicales 3D, nous avons g�en�eralis�e les mod�eles

de contours actifs et de ballon en 3D avec une impl�ementation par �el�ements

�nis dans [29, 20] (voir �gure 4). La force de pression dans la direction

normale est apparue par la suite comme l'�equation d'�evolution �a la base de

nombreux mod�eles de fronts de propagation [15, 57, 74]. Nous avons aussi

utilis�e r�ecemment une approche de propagation de fronts pour r�esoudre de

mani�ere e�cace la minimisation globale de l'�energie du contour actif [32].

Une troisi�eme approche pour rendre les contours actifs moins sensibles �a

l'initialisation est de prendre en compte l'homog�en�eit�e de la r�egion interne

�a la courbe. Cela combine des termes d'�energie de bords et de r�egions, de

mani�ere analogue �a l'�energie de Mumford-Shah [27].

Bien que des approches bas�ees sur des mod�eles g�en�eraux de surfaces

d�eformables ont donn�e des r�esultats satisfaisants [29, 20], ils demandent

des structures importantes et la r�esolution de grands syst�emes lin�eaires.

Cela est particuli�erement di�cile lorsque l'on s'int�eresse �a de larges quan-

tit�es de donn�ees comme pour du suivi dans une s�equence d'images 3D. C'est

pourquoi une connaissance a priori sur la surface peut être utile, pour lui im-

poser des contraintes de forme (section 6), ou pour la d�ecomposer en r�egions

s�epar�ees par des discontinuit�es (section 5). Les mod�eles param�etriques

sont bien adapt�es pour imposer des contraintes globales. Cependant, une

d�eformation locale suppl�ementaire est souvent n�ecessaire comme pour les

superquadriques d�eformables [76, 18, 8] (voir section 6.2).

Nous avons aussi introduit une nouvelle formulation math�ematique �a de

nombreux algorithmes it�eratifs �a deux �etapes pour les mod�eles d�eformables,

comme les mod�eles param�etriques et les B-spline snakes [52, 5] �a l'aide de

variables auxiliaires [24].
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2 Mod�eles d�eformables

Reconstruction avec R�egularisation

Nos travaux traitent de l'utilisation des mod�eles d�eformables et mod�eles

param�etriques pour le traitement d'images, en particulier pour le probl�eme

de segmentation et reconstruction avec r�egularisation. Le probl�eme g�en�eral

de la reconstruction d'une courbe ou surface v �a partir de donn�ees u pr�esegment�ees

se formalise par la minimisation par rapport �a v de:

E(v; u) =

Z

R(v(s))ds+

Z

V (v(s); u(s))ds (1)

o�u

� R(v) mesure le lissage de la reconstruction v

(courbe ou surface). On impose la r�egularit�e de v

{ soit �a travers le terme R(v) compos�e alors de d�eriv�ees de v dans

le cas de courbe ou surface libre, il s'agit des mod�eles d�eformables

les plus g�en�eraux;

{ soit en restreignant v �a un ensemble de forme d'un certain type,

R(v) est alors vide, c'est le cas de mod�eles param�etriques (Bsplines,

superquadriques, hyperquadriques,...).

� V mesure la �d�elit�e de v �a la donn�ee u. Il peut être

{ explicite:

Z

V (v; u) =

Z

kv(s) � u(s)k

2

{ implicite:

Z

V (v; u) =

Z

P

u

(v) o�u P

u

est un Potentiel d'attraction.

Cette formulation s'applique �a de nombreux domaines du traitement d'images

incluant extraction de contours, segmentation, am�elioration, restoration et

mise en correspondance de signaux [65, 43, 77, 63, 13, 44, 79, 80, 41, 40].

Mod�eles de Contours Actifs ou Snakes

Dans le cas des courbes planes, on recherche une courbe v(s) = (x(s); y(s))

minimisant l'�energie:

v 7! E(v) =

Z




w

1

kv

0

(s)k

2

+ w

2

kv

00

(s)k

2

+ P (v(s))ds (2)
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Cette �energie mod�elise des propri�et�es m�ecaniques interm�ediaires entre un

�elastique (premier ordre) et une poutre (second ordre).

Partant d'une estimation initiale, on r�esoud alors l'�equation d'�evolution

de type parabolique avec des conditions aux bords �xes ou p�eriodiques:

@v

@t

�

@

@s

(w

1

@v

@s

) +

@

2

@s

2

(w

2

@

2

v

@s

2

) = F (v) (3)

o�u F = �rP , est la force d'attraction vers les contours. Cette �equation

revient �a e�ectuer une descente d'�energie pour converger vers un minimum

de (2).

Surfaces minimisantes

Pour une surface d�eformable, l'�energie �a minimiser est de la forme:

E(v) =

Z
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dx+

Z




P (v)dx(4)

Dans ce cas, on mod�elise une surface interm�ediaire entre une membrane elas-

tique (premier ordre, par exemple du plastique transparent alimentaire) et

une plaque mince (second ordre, par exemple transparents pour projection,

r�egle plate).

L'�equation aux d�eriv�ees partielles �a r�esoudre s'�ecrit:
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�
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)+2
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(w

11

@

2

v

@r@s

) = F (v)(5)

R�esolution

L'existence de solutions r�eguli�eres aux �equations (3) et (5) pour une donn�ee

initiale v

t=0

= v

0

est assur�ee car, quitte �a lisser le potentiel P , la non lin�earit�e

F est d�e�nie sur un domaine born�e et elle est Lipschitzienne. On r�esoud

num�eriquement l'�equation par di��erences �nis ou �elements �nis. On peut

dans tous les cas �ecrire une it�eration en temps sous la forme d'un syst�eme:

(Id+ �A)v

t

= (v

t�1

+ �F (v

t�1

)) (6)

o�u v

t

represente le vecteur des inconnues (noeuds ou degr�es de libert�e) de

la courbe ou surface �a l'it�eration t.
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Figure 1: Image IRM du coeur: En haut �a gauche, image originale; en

haut �a droite image de contours; en bas �a gauche convolution de l'image de

contours; en bas �a droite carte de distance aux contours.

Figure 2: Image de R�esonnance Magn�etique dans la r�egion du coeur. Evo-

lution de la courbe ballon pour d�etecter le ventricule gauche (extrait de

[22]).
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Figure 3: Deux vues de la reconstruction 3D de la cavit�e int�erieure des

ventricules gauche et droit (extrait de [22]).

Figure 4: Illustration de la convergence de l'algorithme 3D vers un minimum

de l'�energie. La condition initiale donn�ee est une surface plane (extrait de

[29]).
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Modi�cation des forces

Dans (6), tout se passe comme si on ajoute d'abord �a v

t�1

une force �F (v

t�1

),

puis on inverse (Id+ �A). Cette derni�ere op�eration correspond �a un noyau

de r�egularisation.

Le choix du pas de temps � est d�eterminant pour l'�evolution de la courbe.

S'il est trop petit, cela �evolue trop lentement, s'il est trop grand, la force

�F risque de passer par dessus le contour et de s'en �eloigner. De plus, un

� donn�e sera trop petit pour certains points et trop grand pour d'autres.

Les auteurs de [44], faisaient varier ce pas de temps de mani�ere interactive

�a l'aide d'un potentiom�etre. D'autres auteurs ont aussi abord�e ce probl�eme

di��eremment (voir [38, 12]).

Dans [22], on modi�e la force F en la normalisant. Cela permet, en

quelque sorte d'avancer avec un pas de temps d�e�ni localement en fonction

du point de la courbe. De plus, on �evalue F en chaque point par interpolation

lin�eaire �a partir des valeurs connues seulement sur un ensemble discret pour

permettre �a la courbe de se stabiliser autour d'un �equilibre. La force s'�ecrit

donc F = �k

rP

krPk

, o�u P est le potentiel P (v) = �krI(v)k

2

.

Potentiel d'attraction P

Au lieu de prendre le potentiel P (v) = �krI(v)k

2

introduit dans le mod�ele

original [44], il s'est av�er�e plus int�eressant d'utiliser un potentiel d'attraction

�a un ensemble de points de contours d�ej�a extraits au pr�ealable. En e�et, le

gradient n'�etant pas constant en g�en�eral le long d'un contour, cela permet

d'uniformiser les contours leur donnant un poids d'attraction �egal le long de

Figure 5: Superposition de quelques coupes verticales avec l'intersection de

la surface �nale (extrait de [29]).
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ce bord. Cela peut �eviter une concentration de noeuds en certains points de

fort gradient et permet d'obtenir de meilleurs r�esultats. Par ailleurs, cette

image de contours est en g�en�eral disponible en même temps que l'image

originale. De plus cela permet aussi de r�esoudre le probl�eme dans le cas o�u

la donn�ee est une image binaire de contours. Pour cela deux approches ont

�et�e utilis�ees:

� Convolution avec une Gaussienne ou

� Fonction de la distance de Chanfrein aux contours.

P (v) = g(d(v))

o�u d(v) est la distance entre un point v et le contour le plus proche et g

une fonction croissante, par exemple, P (v) = �e

�d(v)

2

. La distance de

Chanfrein, une bonne approximation de cette carte de distance, peut

être obtenue rapidement par un passage de �ltres simples [14, 35].

On montre dans la �gure 1 un exemple de carte de distance. On peut donner

�a ces di��erents potentiels une interpr�etation en termes de forces de tension

de ressorts de longueur nulle au repos li�es entre des points de la courbe et des

points de donn�ees [29]. Remarquons que lorsqu'une fonction de la distance

est utilis�ee, la force n'est plus normalis�ee, car c'est la fonction f qui d�e�nit

la norme de la force F = �rP .

Force d'expansion

Pour converger vers la solution, on doit fournir manuellement une courbe

initiale assez proche de la solution. Un mauvais choix de la valeur initiale

peut conduire �a une solution �eloign�ee de celle d�esir�ee.

En e�et:

� Un contour actif qui n'est pas su�samment proche d'un contour n'est

pas attir�e par lui.

� Le mod�ele original des contours actifs, lorsqu'il n'est soumis �a aucune

force ext�erieure trouve l'�equilibre en se r�eduisant, soit �a un point, soit �a

un segment de droite, suivant les param�etres et conditions aux limites.

Ces remarques sugg�erent d'ajouter �a notre mod�ele de Contour Actif une

force de gonage qui permet au mod�ele de bien se comporter dans ces cas
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[22].

La force devient alors:

F (v(s)) = k

1

~n(s)� k

rP

krPk

(v(s)) (7)

o�u ~n(s) est le vecteur normal unitaire �a la courbe au point v(s).

La courbe se comporte comme un ballon qui est gon�e. Lorsqu'elle passe

par des points de contour, elle est arrêt�ee si le contour est assez fort, ou passe

par dessus s'il est trop faible par rapport �a la force de gonage. Cela �evite �a

la courbe de rester bloqu�ee par des points isol�es erron�es et rend le r�esultat

beaucoup moins sensible �a la donn�ee initiale. Cette id�ee m'est venu lors

d'une discussion avec D. Lasry (ESI) qui travaillait sur la simulation du

d�eclenchement de gonage d'airbag de voiture lors d'accidents.

En se gonant, la longueur de la courbe v(s) augmente et la discr�etisation

de v(s) devient insu�sante. En cons�equence, on normalise r�eguli�erement

cette discr�etisation quand la longueur varie trop.

Remarquons que cette force est le gradient d�erivant d'un terme d'�energie

interne surfacique:

E

area

= �k

1

Z

dA (8)

mesurant l'aire �a l'int�erieur de la r�egion d�elimit�ee par la courbe. La min-

imisation d'�energie correspond �a avoir une r�egion aussi grande que possible.

Cela est obtenu par une force de pression poussant vers l'ext�erieur dans la

direction normale.

De nombreuses �etudes ont �et�e faites r�ecemment sur l'�evolution des courbe

planes soumises �a une force d'expansion dans la direction normale �a la courbe

dans un cadre purement math�ematique [39, 64, 69, 45, 68] puis dans de

nombreuses applications au traitement d'images [55, 1, 67, 15, 56, 57, 16].

Remarquons aussi la similarit�e entre l'�evolution d'une courbe plane soumise

�a une force d'expansion (k = 0 dans (7)) avec une dilatation en morphologie

math�ematique.

L'�evolution des courbes comme lignes de niveau d'une surface a permis

la d�e�nition d'un mod�ele g�eom�etrique de contours actifs [15, 56, 57, 58] qui

peut changer naturellement de topologie. D'autres mod�eles permettent aussi

�a la courbe ou surface de changer de topologie [51, 72, 73, 36, 59].

L'�etude de l'�evolution d'une forme par une �equation soumise �a des in-

variants [1] ou l'apparition de chocs dans d'autres cas (Espace R�eaction-

di�usion) [67, 46, 75] permet la caract�erisation d'une forme.
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L'introduction des B-Snakes [52] est assez proche de l'approche �el�ements

�nis dans l'esprit de r�eduire la minimisation �a un espace de dimension �nie.

Cependant, la minimisation ne porte que sur l'�energie image sur des fonc-

tions B-splines cubiques, compte tenu du fait que ces fonctions minimisent

elles mêmes l'�energie de r�egularisation [5, 24]. Une autre d�e�nition des B-

Snakes [60, 70] conservant le terme de lissage est en fait �equivalente �a notre

formulation par �el�ements �nis �a la base de fonctions pr�es.

3 Contours Actifs implicites

Voir [15, 56, 57, 16, 58, 75, 30, 32, 33, 31, 74]

Dans ce type d'approches, la courbe C(s; t) est d�e�nie comme la ligne de

niveau 0 d'une surface u(x; y; t). On d�eforme ainsi la surface z = u(x; y) de

mani�ere �a attirer sa ligne de niveau 0 vers les bas potentiels. La m�ethode

d'Osher et Sethian [64] permet de r�esoudre une �equation d'�evolution d�e�nie

pour la courbe C(s; t) en la transformant en �equation d'�evolution pour la

surface u.

�

Evolution d'une courbe plane:

@C(s; t)

@t

= P (C)(� +w) ~n = P (C)(

@

2

C

@s

2

+ w ~n);

car

@

2

C

@s

2

� �~n. L'approche par lignes de niveau demande la r�esolution de

l'�equation suivante:

@u

@t

= P (u)kruk(� + w) = P (u)kruk(div(

ru

kruk

) + w);

Les contours actifs g�eodesiques [16], introduits par la suite mod�elisent plus

�d�element les contours actifs classiques par l'�equation d'�evolution:

@C(s; t)

@t

= P (C)

@

2

C

@s

2

� hrP; ~ni~n;

qui est l'�equation d'Euler de l'�energie

E(C) =

Z




P (C(s))ds;

o�u s est l'abscisse curviligne

Sa formulation par ligne de niveau demande la r�esolution de :

@u

@t

= P (u)kruk(� + w) + hrP;rui;
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R�egularisation par ajout d'une constante w

Nous avons montr�e [31] que si P > 0, la courbure j�j = k

@

2

C

@s

2

k le long de la

courbe g�eod�esique minimisant

Z




P (C(s))ds;

s �etant l'abscisse curviligne, est born�ee par

j�j � sup




�

krPk

P

�

:

Comme nous le verrons dans la section suivante, le terme r�egularisant peut

être int�egr�e dans le potentiel par l'ajout d'une constante. Dans ce cas, si

P � 0 et

~

P = w + P , la courbure j�j le long de la courbe g�eod�esique

minimisant

Z




~

P (C(s))ds v�eri�e:

j�j �

sup

D

fkrPkg

w

:

Pour r�eduire la borne et obtenir un e�et r�egularisant:

� Lisser le potentiel pour r�eduire sup

D

fkrPkg.

� Augmenter w

4 Minimum global d'un contour actif par g�eod�esiques

voir r�ef�erences [32, 33, 30, 31]

Une nouvelle approche pour les mod�eles de contours contours actifs est

introduite dans [31]. La d�etection du contour entre deux points est in-

terpr�et�ee comme le chemin minimal entre ces deux points le long d'une

surface. Toutes les m�ethodes de contours actifs d�eterminent un minimum

local de l'�energie d�ependant de la donn�ee initiale. Notre approche permet

de trouver le minimum global de l'�energie du contour actif.

L'algorithme proc�ede en deux �etapes. La premi�ere, bas�ee sur les travaux

de Kimmel, Amir et Bruckstein [47], permet de d�e�nir par une approche

d'�evolution de fronts la valeur en chaque point de l'image du chemin minimal

entre un point de d�epart donn�e et ce point. Cela correspond �a une distance

pond�er�ee [48]. La m�ethode pour d�eterminer le plus court chemin le long
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d'une surface entre un point de d�epart x

S

et une destination x

D

est pr�esent�ee

dans [47]. Il est montr�e que la projection sur le plan image des courbes de

niveau de la distance g�eod�esique sur S �a x

S

peut être obtenue par un simple

sch�ema d'�evolution de courbes. Utilisant l'approche de propagation de fronts

de Osher-Sethian [64], la fonction de distanceM

S

�a x

S

sur S est d�e�nie par

la projection sur IR

2

de ses courbes de niveau. Celles-ci sont identiques �a

l'�evolution de la courbe de niveau z�ero de la fonction � : IR

2

� [0; T ) ! IR

d�e�nie par l'�equation d'�evolution:

@�

@t

= �V

N

kr�k: (9)

o�u V

N

est d�e�nie par des propri�et�es locales de la surface S et de �.

Nous appliquons ces id�ees �a notre probl�eme pour trouver une courbe

d'action minimale par rapport �a un potentiel. L'�energie du nouveau mod�ele

est de la forme:

E : A! IR (10)

C 7! E(C) =

Z




wkC

s

(s)k

2

+ P (C(s))ds =

Z




~

P (C(s))ds = wL+

Z




P (C(s))ds

Ici A est l'espace de toutes les courbes reliant les deux points donn�es: C(0) =

p

0

et C(L) = p

1

, et L est la longueur de la courbe. Contrairement aux snakes

classiques, s repr�esente ici l'abscisse curviligne. L'�energie ne d�epend donc

que de l'arc g�eom�etrique et plus de la param�etrisation. Le terme r�egularisant

comportant w mesure maintenant exactement la longueur de la courbe. Ce

changement de potentiel est d'autant plus justi��e qu'il a �et�e montr�e par

ailleurs que la minimisation de l'�energie des contours actifs classiques est

�equivalente �a la recherche d'une g�eod�esique pour une m�etrique proche de la

notre [16]. Cependant ces derniers auteurs ne donnent pas de m�ethode pour

obtenir e�ectivement le minimum global.

L'algorithme utilis�e ici peut être soit une approche de propagations de

front du type Osher-Sethian [64] soit par l'algorithme de Shape from Shading

de Rouy-Tourin [66].

Dans un deuxi�eme temps on redescend simplement �a partir du point de

destination jusqu'au point de d�epart pour tracer le chemin minimal qui les

relie.

Cela s'applique bien sûr au probl�eme des contours actifs avec les deux

bords �xes. Cependant, nous pouvons aussi appliquer cette approche �a un

contour ferm�e en ne donnant qu'un seul point de d�epart. Un second point

est alors trouv�e sur le contour ferm�e tel que deux chemins minimaux relient
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ces points. Ce point est d�etermin�e par un test de point selle. Le contour

complet est obtenu en suivant les deux chemins minimaux reliant ces deux

points.

On montre les r�esultats sur une image de routes (�gures 6) pour trouver

le chemin reliant deux points. Comme les routes sont les zones les plus

claires de l'image, nous utilisons comme potentiel l'oppos�e de l'image en

niveau de gris. Remarquer dans l'image d'action minimale (en bas �a droite

de la �gure 6) comment les lignes de fronts se d�eplacent plus vite le long de

la route.

Dans la �gure 6, plusieurs chemins sont trouv�es simultan�ement �a partir

de la même image d'action minimale. Nous utilisons le Fast Marching, un

nouvel algorithme rapide d'�evolution de fronts, introduit par Sethian [30].

5 Contours actifs et segmentation en r�egions

voir r�ef�erence [27]

Les mod�eles de contours actifs ne prennent en compte que l'information

le long d'une courbe et cela bloque parfois son �evolution �a cause de minima

locaux. Nous prenons ici en compte le fait que le contour d�elimite une r�egion

homog�ene en introduisant un terme surfacique sur l'int�erieur de la r�egion

d�e�nie par le contour. On d�e�nit ainsi le probl�eme de reconstruction d'une

surface compos�ee de deux types de r�egions de r�egularit�es di��erentes. La

fronti�ere entre les r�egions, represent�ee par une courbe ferm�ee est d�etermin�ee

�a l'aide d'un mod�ele de contour actif. Cela combine les deux probl�emes de

reconstruction de surface avec discontinuit�e et detection de contour. On

minimise pour cela une �energie fonction du couple d'inconnues (surface u,

courbe fronti�ere v). Nous avons appliqu�e ce mod�ele �a deux types d'images,

un Mod�ele Num�erique de Terrain avec un lac et une image m�edicale avec

r�egion d'int�erêt (ventricules du cerveau).

Une surface lac est caract�eris�ee par les propri�et�es g�eometriques suivantes:

discontinuit�e de tangente au bord, surface horizontale, le bord est �a un

niveau sup�erieur au lac. L'image est segment�ee en deux r�egions: l'interieur

du lac L, qui est une r�egion constante, le fond (R�L) qui doit être liss�e. On

d�e�nit ainsi une solution utilisant un mod�ele intermediaire entre Mumford &

shah [63] et Morel & Koeper [61, 50, 49] o�u on doit trouver: un bord ferm�e

B s�eparant le lac du fond, le niveau du lac u

0

, c'est la valeur constante de u

�a l'int�erieur, l'image liss�ee u �a l'ext�erieur du lac, pr�eservant les contraintes
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de bord. La minimisation d'une �energie globale permet l'interaction directe

des termes de surface et de contour actif (voir �gure 7). L'initialisation du

contour est ainsi facilit�ee ([27]).

E

g

(u; v) = E

snake

(v) +E

lake

(u; v) +E

outside

(u; v)

= E

snake

(v) +

Z

L

(u

0

� d(x; y))

2

dxdy + (11)

Z

R�L

(u� d)

2

+ �

2

Z

R�L

kruk

2

+

Z

�

(u� u

0

)

2

o�u � correspond aux points du bord B determin�es par le \snake", tels

que (u� u

0

) < 0.

L'algorithme minimise de mani�ere altern�ee l'�energie E

g

par rapport aux

deux variables u et v. A u �x�ee, la minimisation en v correspond �a l'�evolution

d'un snake auquel des forces exterieures sont ajout�ees d�erivant des autres

termes d'�energie surfaciques. Cela permet de tenir compte de l'information

niveau de gris �a l'int�erieur de la courbe pour segmenter une r�egion homog�ene.

Ces forces suppl�ementaires �evitent �a la courbe d'être bloqu�ee par des con-

tours interm�ediaires.

La courbe v �etant �x�ee, la r�egularisation pour u est simple, la constante

u

0

est la valeur moyenne �a l'int�erieur de la r�egion d�e�nie par la courbe, la

valeur de u �a l'exterieur est obtenue par r�egularisation classique.

6 Mod�eles param�etriques D�eformables

Nous avons illustr�e la capacit�e des mod�eles d�eformables 2D et 3D pour

d�e�nir une description locale des structures apparaissant dans les images.

Cette mod�elisation locale ne permet pas de contraindre la forme globale

des courbes pour imposer des formes g�en�eriques. L'utilisation de courbes

et surfaces param�etriques (cercles, paraboles, segments dans [81], ellipses

dans [42], voir une �etude compl�ete dans [11]) permet de d�e�nir des con-

traintes globales sur la forme de la structure que nous cherchons �a car-

act�eriser tout en utilisant le même type de potentiel d'attraction. On min-

imise donc l'int�egrale de P le long de cette courbe d�e�nie par un petit nom-

bre de param�etres. Par cons�equent, nous pouvons �a l'aide de mod�eles de

superquadriques ou d'hyperquadriques incorporer une connaissance a pri-

ori de la structure et de plus disposer d'une description de la structure

2D ou 3D par le biais de quelques param�etres. Ces mod�eles permettent

de retrouver des informations manquantes et donne une repr�esentation sta-

ble et compacte des donn�ees mais ne peuvent mod�eliser des propri�et�es lo-
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cales. Nous pr�esentons deux approches permettant d'a�ner localement le

mod�ele param�etrique apr�es avoir obtenu une premi�ere estimation globale de

la forme. Ces mod�eles sont bas�es sur une d�e�nition implicite de formes, pour

des mod�eles bas�es sur une d�ecomposition de Fourier ou par apprentissage,

voir [37, 71, 34, 54, 53].

6.1 Hyperquadriques

voir r�ef�erence [18]

Nous avons �etudi�e des mod�eles param�etriques permettant �a la fois de d�ecrire

des propri�et�es globales et locales : les hyperquadriques hybrides.

Une hyperquadrique est d�e�nie par l'ensemble des points (x; y; z) v�eri�ant

l'�equation :

H(x; y; z) =

N

X

i=1

ja

i

x+ b

i

y + c

i

z + d

i

j



i

= 1: (12)

o�u a

i

; b

i

; c

i

; d

i

et 

i

sont des constantes et N repr�esente le nombre de formes

a�nes utilis�ees dans la description. Ce mod�ele permet de consid�erer un

nombre arbitraire N de formes a�nes et de mod�eliser des structures non

sym�etriques. Ces surfaces ne sont r�eguli�eres que pour 

i

> 1. Dans ce cas,

les formes obtenues sont convexes.

En compl�etant cette description �a l'aide d'exponentielles d'hyperquadriques

(e

�H

), nous pouvons mod�eliser certaines propri�et�es locales et introduire des

concavit�es. Ainsi, le mod�ele hybride est d�e�ni par l'�equation implicite :

H(x; y; z) =

N

X

i=1

jK

i

j



i

+

M

X

j=1

c

j

e

�

L

j

X

l=0

jK

jl

j



jl

= 1; (13)

o�u les K

i

;K

jl

sont des formes a�nes de IR

3

et M repr�esente le nombre

de concavit�es utilis�ees, d�ecrites par des hyperquadriques �a L

j

termes. Le

mod�ele est ainsi d�e�ni �a l'aide de 5 � (N +

P

M

j=1

L

j

) param�etres. Ces

param�etres caract�erisent la forme de la courbe ou de la surface et perme-

ttront d'identi�er les structures repr�esent�ees. Notre approche permet, �a

l'aide d'une �etude g�eom�etrique des propri�et�es du mod�ele, de d�e�nir des ter-

mes suppl�ementaires n'introduisant qu'une d�eformation locale de la forme,

permettant ainsi l'insertion de concavit�es [19].
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6.2 Superquadriques et D�eformations Libres (Free-Form De-

formation)

voir r�ef�erence [10],

Les superquadriques sont une g�en�eralisation des coniques avec des ex-

posants quelconques et un cas particulier d'hyperquadriques:

F (x; y; z) =

0

@

 

�

x

a

1

�

2=�

2

+

�

y

a

2

�

2=�

2

!

�

2

=�

1

+

�

z

a

3

�

2=�

1

1

A

�

1

=2

= 1:(14)

La repr�esentation d'un nuage de points non structur�es par une surface de

type superquadrique est int�er�essante dans la mesure o�u d'une part la surface

est d�etermin�ee par 11 param�etres et d'autre part, on peut donner facilement

un maillage de la surface pour la visualiser ou la faire �evoluer sur les donn�ees.

Les surfaces issues de l'imagerie m�edicale sont cependant trop com-

plexes pour être d�ecrites uniquement par des superquadriques. Pour ajuster

au mieux le mod�ele sur les donn�ees, une d�eformation libre est ajout�ee

(free-form deformation introduite par Sederberg et Parry en synth�ese

d'images), c'est-�a-dire un produit tensoriel tri-dimensionnel de courbes B-

splines:

X =

l;m;n

X

i;j;k=0

C

i

l

C

j

m

C

k

n

(1� s)

l�i

s

i

(1� t)

m�j

t

j

(1� u)

n�k

u

k

P

ijk

(15)

o�u s, t et u sont les coordonn�ees locales de X dans la boite des points de

contrôle P

ijk

. Pour cela on it�ere �a partir d'une donn�ee initiale l'algorithme

de minimisation suivant:

1 : Calcul du champ de d�eplacement : X

a

n

= X

n

+ �X

n

2 : Points de contrôle P

n+1

par minimisation de kBP �X

a

n

k

2

X

n+1

= BP

n+1

Les r�esultats obtenus sur des donn�ees cardiaques, illustr�es par la �gure

9, se sont r�ev�el�es tr�es encourageants. En e�et pour repr�esenter un nu-

age d'environ 6000 points 3D, un mod�ele d�ecrit par 130 points 3D (boite

5x5x5) est globalement satisfaisant, soit un facteur de compression de 46.

Cette approche s'applique parfaitement au suivi de la d�eformation de la

surface dans une suite d'images temporelle (voir �gure 10). Le premier

mod�ele utilise une superquadrique mais ensuite le r�esultat pour la surface
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n est obtenu par d�eformation de la surface pr�ec�edente n � 1. Cela permet

d'obtenir une estimation du mouvement en chaque point de la surface et ainsi

de d�etecter d'�eventuelles r�egions pathologiques n�ecros�ees pour lesquelles le

d�eplacement est faible. Un mod�ele de r�ef�erence peut aussi être utilis�e de

mani�ere ind�ependante pour chaque donn�ee.
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Figure 6: En haut: de gauche �a droite, original, potentiel, action minimale

U (une table de couleurs al�eatoire est utilis�ee pour mieux visualiser la prop-

agation des courbes de niveau du point de d�epart en bas �a gauche) et chemin

minimal entre les extr�emit�es. En bas: de gauche �a droite, extr�emit�es sur

l'image originale, chemin minimal, plusieurs chemins minimaux sont obtenus

simultan�ement �a partir d'un même point de d�epart. Cela permet d'extraire

l'ensemble des routes et l'ensemble des vaisseaux dans l'image de fond de

l'oeil �a droite (extrait de [31]).
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Figure 7: Mod�ele Num�erique de Terrain avec un lac: image bruit�ee et re-

construction, Ventricules du cerveau (extrait de [27]).

Figure 8: Extraction des contours des cavit�es du coeur dans une image IRM

�a l'aide d'hyperquadriques 2-D (extrait de [18]).
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Figure 9: Etapes de la reconstruction. En haut, de gauche �a droite, les

donn�ees, la superquadrique et la bô�te initiale de points de contrôle, le

champs de d�eplacement �a partir de la superquadrique (�etape 1.) et le mod�ele

�nal apr�es minimisation (�etape 2.); Le taux de compression est de 48 (ex-

trait de [10]). Au dessous, d�eformation volumique entre les deux surfaces

�epicarde et endocarde (extrait de [6]).
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Figure 10: Trajectoires des points du mod�ele pendant un cycle cardiaque.

Les deux surfaces repr�esentent le mod�eles en positions extr�emes diastole

(dilatation) et systole (contraction) (extrait de [6]).


