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Résuḿe

Dansdestravauxrécents,nousavonspropośeunmod̀elede
miseencorrespondanced’imagesbaśe sur lesniveauxde
gris pour le recalage desmammographies.Contrairement
auxmod̀eleshabituels,cedernierpermetdenes’intéresser
qu’à unerégiond’intérêt dansles imageset de mettre en
jeu descontraintestir éesd’informationssur les contours
decesrégions.Celles-cisontinscritesdanslesconditions
aux bordsdu problèmede minimisation.Ceci emp̂eche la
correction d’éventuelleserreurs de prétraitementet peut
parfois perturberle recalage prèsdescontours. Danscet
article, nousprésentonsun nouveaumod̀ele qui n’a pas
cesdéfauts: le problèmeestdéfiniavecdesconditionsaux
bords libreset l’ énergie à minimiserestcompĺet́eepar un
termede segmentationqui permetle recalage correct de
la régiond’intérêt au niveaudescontours.Nousconstrui-
sonségalementunalgorithmederésolutionduproblèmeet
le mettonsenœuvredemanìeremultigrille avecla méthode
des élémentsfinis. Pour finir, nousappliquonscet algo-
rithmeauxmammographies.
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Abstract

In a recentwork, we proposedan image-matching model
basedon grey-level valuesfor the mammogram registra-
tion. Contrary to theusualmodels,it allows to focuson a
regionof interestin theimagesandto bring into playsome
constraintsbasedontheregioncontours.Theseconstraints
areexpressedvia theboundaryconditionsof theminimiza-
tion problem.Thispreventspossiblecorrectionsof thepre-

processingfaultsduring thematchingprocessandmayso-
metimesdisruptstheregistrationnearthecontours.In this
paper, wepresenta new image-matchingmodelwhich does
nothavethesedrawbacks: theproblemis definedwith free
boundaryconditionsand the minimizationenergy is com-
pletedwith a segmentationterm which allows to register
correctlytheregionsof interestnearthecontours.We also
designa resolutionalgorithm andgive a multigrid imple-
mentation.We applythisalgorithmto themammograms.
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Energy minimization,variationalmethod,PDE,finite ele-
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1 Intr oduction
Danscetarticle,nousnousintéressonsauproblèmedere-
calaged’images.Notre objectif est le recalagedespaires
bilatérales et temporellesde mammographies.Comme
nouspouvonsle constateren lisant l’ étudecompl̀etedans
[1], denombreuxtravauxconcernantle problèmedu reca-
laged’imagesont ét́e effectúesdepuisle début desanńees
80. Toutefois,le recalagedesmammographiquesresteun
problèmeouvert dont l’enjeu endétectionautomatiquedu
cancerest majeur [2, 3]. La plupart des techniquesde
recalagedes mammographiesne s’appuientque sur les
contoursdes seins[2, 3, 4, 5, 6] et, même si certaines
d’entre elles sont non-rigides,elles ne parviennentpasà
recalerdemanìeresatisfaisantel’int érieurdesseins.Dans
[7, 8, 9, 10], les auteursont essaýe de recalerde manìere
précisel’int érieurdesseinsavecla techniquedeBookstein
[11] utiliséeavecdespointsd’encrageinternes.Cependant,
en suivant cetteapproche,les auteurssesontheurt́esaux
difficultésli éesà l’extractiondespointsd’encrageinternes
danslesmammographies.



Dansdestravauxrécents[12, 13, 14], F. RichardetC.Graf-
figne ont propośe un mod̀ele de mise en correspondance
d’imagespour le recalagedesmammographies.Leur ap-
prochenereposepassur l’utilisation despointsd’encrage
internes.Elle s’apparentedavantageauxapprochesbaśees
sur les niveauxde gris ([15, 16, 17, 18, 19]) qu’à celles
baśeessur les pointsd’encragedu typede celle de Book-
stein.Cependant,elle diffèreégalementde cesapproches
classiques.En effet, l’optique de l’approchen’est pasde
mettreencorrespondancedesimagesentìeresmaisexclu-
sivementdesrégionsd’intérêt dansles images.Aussi le
mod̀ele unifie-t-il dansun mêmecadrevariationneldeux
approches: unepremìerefondéesur la segmentationdes
régionsd’intérêtet uneautrebaśeesurlesniveauxdegris.
Plus préciśement,F. Richard et C. Graffigne posentun
problèmede minimisationd’énergie sur la régiondu sein
et avec desconditionsaux bords(de Dirichlet) qui sont
dérivéesd’une mise en correspondancepréliminaire des
contoursdesseins.Dans[12, 14], ils montrentquecette
approchesṕecifiquepermetd’améliorer les tempsde cal-
culs et la précision du recalage.Cependant,les condi-
tions aux bordsde Dirichlet exercentdescontraintestrop
fortes et peuvent parfois emp̂echer un recalagecorrect
desseinsprès descontours.De plus, étantdonńeesque
cesconditionssontfixes,les éventuellesimprécisionsdes
prétraitements(segmentationdesmammographieset mise
en correspondancedes contours des seins) ne peuvent
pasêtrecorrigéespendantla miseen correspondancedes
images.La qualit́e de la mise en correspondancedépend
doncdecelledesprétraitements.
Dans cet article, nous introduisonsun mod̀ele qui est
égalementdestińe à la miseencorrespondancederégions
d’intérêt dans les images et qui n’a pas les défauts
préćedemment́evoqúes. Afin d’assouplir les contraintes
auxbordset depouvoir modifier la localisationet la mise
encorrespondancedescontourspendantle traitement,nous
utilisonsdesconditionsauxbordslibres.Nouscompĺetons
égalementl’ énergieàminimiserparuntermedesegmenta-
tion qui permetderecalercorrectementlesseinsauniveau
descontours.
Danslapartie2,nousprésentonscettenouvelleapprocheet
formulonsle problèmedeminimisationd’énergie.Dansla
partie3,nousdérivonsl’ énergieetdécrivonsunalgorithme
de descentede gradientpour la résolutionnumériquedu
problème.Nousproposonsensuitedemettreenœuvrecet
algorithmeen suivant une approchemultigrille reposant
sur la méthodedesélémentsfinis. Dansla partie4, nous
commentonsl’application de cet algorithmeaux couples
demammographies.

2 PrésentationDu Problème
2.1 Le ModèleClassique
Le cadrevariationnelclassiquedu problèmede la mise
en correspondanced’imagesest le suivant [15, 16, 17,
18, 19] : soient

�
un ensembleconnexe et ouvert de ���

et ��� et �
	 deux imagesdéfiniespar interpolationsur
�

.

Soit �� unespaceforméd’applicationsrégulìeresdéfinies
de
�

à valeursdanslui-même.Notons � �� la transforḿee
géoḿetriquede � � parl’ élément� de ��� :����� ��� � ���� ����� � ��� � � ���
Établir unecorrespondanceentre � � et � 	 consistèa trou-
ver un élément � qui estaussirégulierquepossibleet tel
quela transforḿee� �� est“similaire” à � 	 . Ceciestexprimé
sousla formed’un problèmeinverse[15, 16, 17, 18, 19] :

Modèle1 Minimiser dans � � une énergie  � ayant la
formesuivante:

 � �"! �#� $%'&)( �*! � ! �,+.- 	%0/1� ��32 � 	 / �(
avec certainesconditions aux bords de

�
. Dans cette

énergie, ! est égaleà � 2�465 et /879/ ( est la normequa-
dratiqueusuellesur :�� � ��; � � .
Cette énergie comprenddeux termes.Le secondterme
dépenddesimages.Il s’agit d’un termede mise en cor-
respondancequi est d’autant plus faible que les images� �� et � 	 sont similaires.Le premier terme régularisele
problème et assureque ce dernier a une solution dans
un espaced’applicationshoméomorphes.En géńeral, ce
termeestconstruitàpartird’énergiesdedéformationsdela
mécaniquedesmilieux continus.Danscetarticle,nouspre-
nonsl’ énergie de l’ élasticit́e linéariśee[20]. Celle-ci peut
sedéfinir à partir dela formebilinéairesuivante:& ( �"! �=< ���?> : ! �@<BA ( (1)

Nous avons noté
> 7 � 7 A ( le produit scalaireusuelde:8� � �C; ��� � et : l’opérateursuivant:1: ! � 295
DFE�GIHKJ=LM�ON��*! �@� 465 + %�P N��*! �RQ (2)

où H et
P

sontdeuxréelspositifset N��"! � estle tenseurdes
déformationslinéariśe :N��"! �#� $% �OS?!�T + S?! �
Sur la figure 1, nousavons un exempled’applicationdu
mod̀ele 1 aux mammographies; cet exemple seracom-
ment́edansla partie4.

2.2 Mise en correspondancede r égionsavec
desconditionsaux bords fixes

Contrairementau préćedent, le mod̀ele de cette partie
s’attacheexclusivementà la mise en correspondancede
régionsd’intérêtdanslesimages.
Le cadreest le suivant [12, 13, 14] : supposonsque les
images ��� et �
	 contiennenttoutesles deux une unique

1Soit U unematrice V8W�V , XOY=Z[U]\ égalà ^`_aRb�cdU afe a . Soit g une
applicationrégulìeredéfiniede h à valeursdansunensembledematricesV8W�V , la valeurde iIj k�l=gCm aupoint n de h estunvecteurdetaille V qui

apour o[prqsp composantê _t b�cvufwRxyg3Zzn�\*{ e t .
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

FIG. 1 – (a) L’image |v} , (b) l’image transforḿee |�}~ apr̀es
l’applicationde l’algorithmedu mod̀ele1, (c) l’image |
� ,
(d) la différenceenvaleurabsolueentrelesimages| } et |
� ,
(e) la différenceenvaleurabsolueentrelesimages| }~ et |
� ,
(f) l’image ���O� �M� par l’application � du domainemaillé� � . [noir=f ortesdiff érences,blanc=faiblesdiff érences]

régiond’intérêtqui estlocaliśeerespectivementsurlesen-
semblesouvertsetconnexes � } et � � de � . Notons��� } et��� � lesfrontièresrespectivesde � } et � � . Supposonsque
nousconnaissonsunemiseencorrespondancedescontours��� } et ��� � . Notons� } (ou �6�8��� } ) la fonctionqui associe
lescoordonńeesde ��� � à cellesde ��� } . De manìereà ne
prendreenconsid́erationquelesrégionsd’intérêt,nousne
définissonspasle problèmedeminimisationsur �� (voir
partie2.1)maissurun espace�� compośe d’applications
régulìeresdéfiniesde � � à valeursdans � } . Le problème
inverseestformulécommesuit [12, 13, 14] :

Modèle2 Minimiser dans � � une énergie � � ayant la
formesuivante:

���f�"� �#� ��'�)��� �*���@� � ��� ��0� | }~3� | � � �� �
aveclesconditionsauxbordsdeDirichletnon-homogènes
suivantes:�3�]� �?� � ���s� � �8� � } � � �8� � } � � � � �
Les termesde l’ énergie � � ont les mêmesdéfinitions et
jouentlesmêmesrôlesqueceuxdel’ énergie � � dumod̀ele
1. Toutefois,ils ne sontpasdéfinis sur le domaineentier� maisseulementsur la régiond’intérêt � � . De plus, les
conditionsauxbordssontsṕecifiquesauxrégionsd’intérêt
et permettentde prendreen comptedesinformationspro-
venantdela miseencorrespondancedeleurscontours.Des
algorithmesde résolutionnumériquede ce problèmesont
propośesdans[12, 13, 14].

2.3 Mise en correspondancede r égionsavec
desconditionsaux bords libr es

Dans le mod̀ele préćedent,d’importantescontraintesre-
latives à la région d’intérêt des imagessont introduites
dans le mod̀ele par le biais des conditions aux bords.
Cesdernìeresconditionsexercentcependantunecontrainte
trop forte à proximité descontours.Pour assouplircette
contrainte,nousproposonsici un mod̀ele pour lequel les
conditionsauxbordssontlibres.
Pour avoir des conditions aux bords libres, nous ne
définissonspasle problèmedeminimisationsur � � (voir
partie2.2) maissur un espace� compośe d’applications
régulìeresdéfiniesde � � à valeursdans  � . Autrementdit,
les applications � restentdéfiniessur la région d’intérêt
de |
� maispeuvent prendreleursvaleursen dehorsde la
régiond’intérêtde | } .
Le problèmeinverseestle suivant:

Minimiser dans � une énergie �¢¡ ayant la formesui-
vante:

�¢¡£�*� �#� �� � � � �*���@� � � � � �� � | }~ � | � � �� �� � � ¤ �,¥ ~v¦ ���6§
¨ � � | } � � � � � �6© �
avecdesconditionsauxbordslibressur la frontièrede � � .
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Commedans les mod̀eles 1 et 2, l’ énergie comporte
lestermesdemiseencorrespondanceet derégularisation.
Elle poss̀edeen outre un termequi estexprimé en fonc-
tion desvaleursdeniveauxdegris del’image ª�« . Il s’agit
d’un termedesegmentationqui contraintlespointsdel’en-
semble¬ qui nesontpasl’imagepar  d’un point del’en-
semble¬9® à êtredescoordonńeesdu fonddel’image ª « .
Remarque 1 La fonction ¯ est régulìere. Supposons
qu’unesegmentationde l’image ª « puisseêtreobtenuede
manìererobusteparseuillage,c’est à dire qu’il existeune
valeur ° telle que± ª «v²*³�´ ± µ·¶ ° équivautà ³ estsur le fonddel’image ª «
Nous pouvonsalors prendrecommefonction ¯ une ver-
sion lissée de la fonction qui vaut ¸ sur ¹�º¼»¾½=°�¿ et À
sur ¿ °�½yÁK»Â¿ . La valeurde ¯ enun point Ã de Ä peuts’in-
terpŕetercommela probabilit́equ’aunsite Å denepasêtre
sur le fond de l’image ªv« lorsque

± ªv« ² Å ´ ± µ est égal à Ã .
Dansle casoù la segmentationn’est passûre, nouspou-
vonsestimercesprobabilit́espourconstruirē . Dansl’ap-
plicationauxmammographies,nousestimonscetteproba-
bilit éparrapportà la segmentationde ª ® : la valeurde ¯ enÃ estégaleaunombredepixels ³ qui sontsur le domaine¬ ® et pour lesquels

± ª ® ²"³�´ ± µ vaut Ã rapport́e au nombre
totaldepixelspourlesquels

± ª ® ²"³�´ ± µ vaut Ã .
Remarque 2 A la différencedu mod̀ele2, nousn’avons
pasbesoindesegmentationpréalabledela régiond’intérêt
de ª�« pourdéfinir le problèmedeminimisationpréćedent.
La résolution du problème peut même servir à trouver
une bonnesegmentationde l’image ª « : pour obtenir le
contourde la région d’intérêt de ª « , il suffit de prendre
l’image  ²OÆ ¬9® ´ de Æ ¬9® par l’application  qui réaliseun
minimum.Dansle problèmede minimisation,l’inconnue ²OÆ ¬ ®f´ estanaloguèa un contouractif [21, 22].

Remarque3 Pourquele problèmedu mod̀elepréćedent
soit défini, noussupposeronsque Ç est un sous-espace
de l’espacede Sobolev È ®yÉ µ ² ¬9®·ÊËÄ µ ´ . Noussupposerons
égalementqueÇ#ÌÎÍI�Ï ¬ ®ÑÐ Ä µ ½ÓÒ
ÔfÕ ²×Ö  ´dØ ¸
Ù
Lorsquecesdernìeresconditionssont remplies,nousre-
marquonsqueÚ�Û,Ü�ÝvÞzÛ�ß6à ¯ ² ± ª « ²*³�´ ± µ ´6áv³ãâÚ Û ¯ ² ± ª « ²"³�´ ± µ ´6áv³ º Ú Û ß ¯ ² ± ª «Ý ²"³�´ ± µ ´ ÒäÔËÕ ²OÖ  ´�á�³
De ce fait, le problème de minimisation préćedent est
équivalentauproblèmesuivant:

Modèle3 MinimiserdansÇ uneenergie å ayantla forme
suivante:

å ²*æ�´#â Àç'è Û�ß ²"æ ½ æ�´ Á�é ®ç ± ª «Ý ºêª ® ± µÛ ß
º é µ Ú�Û�ß ¯ ² ± ª «

Ý ²"³�´ ± µ ´ Ò
ÔËÕ ²OÖ  ´�áv³ (3)

avecdesconditionsauxbordslibressur la frontièrede ¬ ® .
3 Résolutiondu problème
Pourla résolutionnumériqueduproblèmedeminimisation
du mod̀ele3, nousconstruisonsun algorithmededescente
de gradient.Dansla partie3.1, nousdérivonsl’ énergie et
exprimonscetalgorithmesousla formed’uneEDO(Equa-
tion Différentielle Ordinaire). Dans la partie 3.2, nous
proposonsde discŕetiserspatialementl’EDO en nousap-
puyantsurla méthodedeGalerkin.Dansla partie3.3,nous
décrivonsuneméthodepourinitialiser l’EDO. Dansla par-
tie 3.4,nousprésentonsunemiseen œuvremultigrille de
l’EDO.

3.1 Algorithme dedescentedegradient
La dérivéedel’ énergie å (équation3) aupoint æ de Ç est
la suivante: pourtout ë dansÇ

á åvì ² ë ´8â`è Û�ß ²"æ ½�ë ´ Á é ® ¶ ² ª «Ý ºêª ® ´ÓÖ ª «Ý ½�ë Øº ç é µ Ú Û ß Ò
ÔËÕ ²OÖ  ´ ¯�í ² ± ª «
Ý ± µ ´ÓÖ ª «Ý�î ë á�³

º é µ Ú Û ß ¯ ² ± ª «
Ý ± µ ´ Õ=ï ²"ðfñ·ò£²×Ö  ´6ó î Ö ë ´'áv³

PuisqueÚ�Û ß ¯ ² ± ª «Ý ± µ ´ Õ=ï ²"ðfñ·òM²×Ö  ´ ó î Ö ë ´ôáv³ãâ
º Ú¢Û ß Ò
õFö�ÍI¯ ² ± ª «Ý ± µ ´�ðËñ�òM²OÖ  ´ Ù î Ö ë á�³

le gradientdel’ énergie å pourle produitscalaireè Û�ß ² î ½ î ´
estdonńepar:

Ö å¢ì â æ ºê÷
Ü ®�ø ²  ²"ù@´@´ (4)

où ÷ est l’opérateurdéfini dansl’ équation2 et
ø

est la
fonctionsuivante:ø ²  ´8âº é ®d² ª «

Ý ºêª ® ´,Ö ª «Ý Á ç é µ Ò
ÔfÕ ²×Ö  ´ ¯ íO² ± ª «
Ý ± µ ´,Ö ª «Ýº é µ Ò
õFö�ÍI¯ ² ± ª «

Ý ± µ ´�ðËñ�òM²OÖ  ´úó Ù (5)

De cequi préc̀ede,nousdéduisonsquela descentedegra-
dient de l’ énergie å peut êtreexpriméesousla forme de
l’EDO suivante:

Algorithme 1 (descentedegradient)û ù�Ø ¸ä½ á�æá�ù ²*ù@´üâ º æs²*ù@´ Áþý ²*ù@´ ÔfÕ æ�² ¸ ´üâÎÿ « (6)

où ÿ « sera préciśedansla partie3.3et, à chaquetempsù ,ý ²*ù@´ estla solutiondel’ équationsuivante:

÷]ý â ø ²  ²*ù@´@´ (7)

avec  ²"ù@´8â�� Ò3Á æ�²"ù@´ .
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3.2 Discrétisation de l’algorithme
Pourla miseenœuvredel’algorithme1, nousdiscŕetisons
l’ équation 7 avec la méthode de Galerkin [23]. Dans
un premiertemps,nousremarquonsque l’ équation7 est
formellementéquivalenteà l’ équationvariationnellesui-
vante:

�������
	����������	������ ������� �"!��#�$	��&%
(8)

où
�

estdéfini dansl’ équation5. Nouschoisissonsun es-
pace

�('
qui estinclusdans

�
etengendŕeparunefamille

finie de fonctions à supportcompact(notée )+* ',�- ,".�/10 ).
Pourapprocherla solutiondel’ équation8, nouscherchons
une solution de l’ équationvariationnelleapproch́eedans
l’espace

� '
, c’estàdire :

�2�3�4� ' 	��  �5���5	������ �6����� �"!��#�$	#�7%
La solutiondecetteéquationa la formesuivante:

� ' �98:;.�/10=< ': * ': (9)

où lescoefficients < ': sontsolutiondusyst̀emelinéairesui-
vant:

��>?�(@ ' 	 8:;.�/A0B< : �  ��� * ': 	 * ', �?�C������� ��!����$	 * ', % (10)

Pourconstruirelesespacesd’approximation
� '

, nousfai-
sonsla partitiondudomaineDFE en GIH�J carŕesdetaille fixe.
Nousdéfinissons

� '
commeétantl’espacedesfonctionsK E surl’ensembledudomaineet polynômialessurchacun

descarŕesdela partition.

Remarque : Pourêtrepartitionńe, le domaineDFE peut
être lég̀erementmodifié prèsde sesfrontières.Ceci peut
produire des erreurs de segmentation.Cependant,ces
dernìeressont prisesen comptedansle mod̀ele 3 par le
biaisdel’estimationdela fonction L (voir la partie2.3).

3.3 Initialisation de l’algorithme
Contrairementau mod̀ele 2, la mise en correspondance
descontoursdesrégionsd’intérêt n’est pasutilisée dans
la constructiondu mod̀ele3. Cependant,il est intéressant
de l’exploiter pour obtenirunemeilleureinitialisation de
l’EDO. Aussi définissons-nousles déplacementsMON de
l’ équation6 commeles solutionsdu problèmedu mod̀ele
2 quand PQE est égal à zéro. Commecelaestmontŕe dans
[12, 13, 14], M N �SR NUT � N
où

R N estdéfini dansla partie2.2et
� N estla solutiondans� N du problèmevariationnelsuivant:2

�2�3�4� N 	=��I�5����	����?�WVF�X��Y��R N 	����
2L’espaceZ�[ estcompośe d’applicationsrégulìeresdéfiniesde \^] à

valeursdans\_[ qui sontnullessur `�\^] .

Selonla méthodedeGalerkin(cf. partie3.2),
� N peutêtre

approch́eparlesdéplacements
� 'N suivants:

� 'N � 8:;.�/A0 < ':#a N * ': �4� 'N (11)

où les coefficients < ':ba N sont solution du syst̀emelinéaire
suivant:��>c�&@ ' 	 8:;.�/10=<

':#a N �  ��� * ': 	 * ', �?�dVF�  �5��R N 	 * ', � (12)

3.4 Mise enœuvre multigrille
Pour réduire les temps de calcul et parvenir à une
meilleure minimisation de l’ énergie, nous proposonsde
mettreen œuvrel’algorithme de manìeremultigrille avec
une strat́egie de type “ plus grossierau plus fin ”. Nous
définissonsunesuite ) � '�egf$h - f desous-espacesayantles
propriét́esdécritesdansle partie3.2et étantembôıtés:� '�e E h�ikjljmjni � '�epoqh�irjmjljQi �
Nous discŕetisons l’EDO par rapport au param̀etre de
tempset obtenonsle sch́emaderésolutionsuivant:

Algorithme 2 (Mise enœuvremultigrille) Comme cela
est décrit dans la partie 3.3, nous initialisons l’EDO
commesuit : R ��st�?�uR N T � '�epoqhN
où

R N estdéfini dansle partie 2.2 et
� '�egoqhN estla solution

deséquations11 et12 dansl’espace
� '�epoqhN .v_wyx$z�x

itération ( {3| s
) :R^� { TS} �?��R^� { � T�~ ��� { �

où ~ est un réel positif petit et
��� { � est la solution dans� '�e�f$h

deséquations9 et 10 avec
!

égalà { .

4 Application aux mammographies
La paire de mammographiesbilatéralesqui est montŕee
sur les figures2 (a) et (f) provient de la basede donńees
MIAS [24]. Encomparantlesdeuximageset enobservant
leur différenceen valeur absolue(figure 3 (a)), nousre-
marquonsqu’elles ont de nombreusesasyḿetries impor-
tantes(duesnotammentà des différencesde forme des
seins).En regardantensuitel’image

@ N (figure 2 (a)) et
satransforḿeegéoḿetrique

@ N� apr̀es initialisation (figure
2 (b)), nousnousrendonscomptequel’ étaped’initialisa-
tion modifie la forme du seinet la positiondu tétondans
l’image

@ N .3 Commenouspouvonsle constatersur la fi-
gure 3 (b), ces modificationsont pour effet de corriger
nonseulementlesasyḿetriesprèsdescontoursmaisaussi
certainesdifférencesinternes.Toutefois, en raison d’un
manquede précisionrésultantdu prétraitement(segmen-
tationdesmammographieset miseencorrespondancedes

3Danstouteslesexpériencesquenousprésentons,lesparam̀etresdes
différentsmod̀eles( � , � , ��] et �Y� ) ont ét́e choisisempiriquementmaisne
sontpaschanǵesdel’applicationd’un mod̀eleà l’autre.
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contoursdesseins)et de la discŕetisationde l’algorithme,
les asyḿetriesprèsdescontoursne sontpasparfaitement
corrigées: dansla figure 2 (b), nousremarquonsun petit
liseŕesombredansla partiehautedescontours.Enoutre,il
rested’importantesdifférencesinternes.
Toutefois,la plupartde cesdifférencesinternessontsup-
priméesapr̀es l’application de l’algorithme du mod̀ele 2.
En effet, en comparantl’image transforḿee �t�� de la fi-
gure2 (c) et l’image ��� (figure 2 (f)) et en regardantleur
différenceen valeur absolue(figure 3 (c)), nousconsta-
tonsquecetalgorithmepermetdecorrigerdesasyḿetries
importantesrésultantde différencesdansla forme et la
position des régionsdensesdes images(muscle,disque
fibro-glandulaire).Remarquonsau passagequele mod̀ele
2 donnentdemeilleursrésultatsquele mod̀ele1 : enparti-
culier, commenouspouvonsle voir sur lesfigures1 (e) et
3 (c), lescontoursdesseinssontmieuxrecaĺes.
Cependant,il reste encore plusieurs différencesdans
la paire d’images corrigéespar le mod̀ele 2. Certaines
d’entreselles sont duesà des disparit́es entre les tissus
desdeuxseinset nepeuventdoncpasêtresuppriḿeespar
une transformationgéoḿetriquede �t� ; par exemple,les
différencesdela partiegauchedesimagesqui résultentde
disparit́esdedensit́edestissus.
Toutefois,ce recalagepeutencoreêtre amélioré. En par-
ticulier, dans la paire d’imagescorrigées(figure 3 (c)),
nousobservonstoujourslesdifférencesprèsdescontours.
Ces dernìeresne peuvent pas être corrigéespar l’algo-
rithme du mod̀ele 2 du fait que les conditionsaux bords
sontfixes.Par ailleurs,unedifférenceimportantesubsiste
à proximité de l’emplacementdestétons.L’algorithmedu
mod̀ele2 n’est pasen mesurede corrigercettedifférence
pourla raisonsuivante: l’emplacementdecettedifférence
est très prochede celui des contourset les contraintes
qui poussentau recalagedes imagessont oppośeesaux
conditionsaux bords.Commenouspouvons le constater
sur l’image des déformations(figure 4 (b)), cette oppo-
sition de contraintesse traduit par uneforte compression
au niveaude la différence.Une correctionplus avanćee
de la différencen’est pas possiblecar elle accentuerait
cettecompressionet augmenteraitla valeur du termede
régularisation(équation1).

Ces résultatssont radicalementdifférentsde ceux de
l’application du mod̀ele 3. Nous rappelonsque, dans
ce mod̀ele, les conditions aux bords sont libres. Par
conśequent,lescontraintesexerćeesauniveaudescontours
sont plus souplesque dansle mod̀ele 2. Ce relâchement
de la contraintepermetun meilleur recalagedesimages
prèsdescontours.En regardantles figures2 (d) et (e) et
les imagesdesdifférencessur lesfigures3 (d) et (e), nous
observonsquel’algorithme (appliqúe avec différentesva-
leursdeparam̀etre ��� ) réussità corrigercompl̀etementles
différencesprèsdestétons.De plus,commenouspouvons
le voir sur les figures4 (c) et (d), les déformationssont
moinscompresśeeset plus régulìeresquecellesobtenues
avecle mod̀ele2. Cesrésultatssontconfirmésparla com-

Modèle � � Recal. Régul.

Initialisation - 26.4% 478.5
Modèle2 - 54.5% 593.2
Modèle3 0 54.9% 552.1

500 55.0% 566.8
1000 55.2% 588.4

TAB. 1 – Comparaisonde l’application desmod̀eles2 et
3. La colonne“Recal.” donneunequantificationdela qua-
lit édu recalagedesimagesenpourcentagedela différence
quadratiqueinitiale en �t� et ��� : �b�5����������� � �(�5�t�� �����n� ��#� ��� � ��� � � ���g�l�t� . La colonne“Régul.” donnela valeur
du termederégularisation(équation1).

paraisonquantitativedurecalagedonńeedansle tableau1.
Dansce tableau,nouscomparonśegalementl’application
du mod̀ele 3 pour différentesvaleursdu poids ��� (poids
du termede segmentation): l’algorithmeappliqúe sansle
termedesegmentation( ���2� � ) a demoinsbonsrésultats
que le mêmealgorithmeappliqúe avec ce terme ( ���(��l�t��� , par exemple).Commenouspouvonsl’observer sur
les figures3 (d) et (e), le premieralgorithmemet en cor-
respondanceunepartiedu seindans��� avecunepartiedu
fond dans��� tandisquele secondnecommetpascetteer-
reur. La contraintedesegmentationestdoncindispensable
pouréviterquelesdeuxseinssoientmal recaĺesauniveau
descontours.
En outre, grâce à la contraintede segmentationet aux
conditions aux bords libres, l’algorithme du mod̀ele 3
peut raffiner la segmentationet la mise en correspon-
danceinitiales des contours: en comparantles figures
3 (b) et (e), nous remarquonsque l’algorithme corrige
lég̀erementles imprécisionsinitiales près des contours.
Poursoulignercettepropriét́e du mod̀ele,nousavonsfait
l’expériencesuivante : nous avons segment́e l’image ���
en effectuantun mauvais seuillage.A causede cetteer-
reur, lespairesd’imagescorrigéesapr̀esinitialisationcom-
portentd’importantesdifférences(figure5 (a)).A nouveau,
cesdifférencesnepeuventpasêtrecorrigéesparle mod̀ele
2 (figure5 (b)). Par contre,ellessontlég̀erementcorrigées
par l’algorithmedu mod̀ele3 sanstermede segmentation
et totalementcorrigéesparle mêmealgorithmeavecterme
desegmentation.Cecimontredeuxpoints: d’unepart,les
conditionsauxbordsétantlibres,descorrectionsdela seg-
mentationinitiale desseinssont possibles.D’autre part,
mêmesi certainescorrectionssontinduitesparle termede
recalage,le termede segmentationestindispensablepour
corriger convenablementles erreursde segmentationdes
images.Encomparantlesfigures5 (e)et (f), nouspouvons
observerlesrectificationsdepositiondescontoursqui sont
apport́eesparl’algorithmedumod̀ele3.

5 Conclusion
Nous avons présent́e un nouveau mod̀ele de recalage
d’images baśe sur les niveaux gris. Contrairementaux
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(a) (b) (c) (d) (e) (f)

FIG. 2 – (a) L’image �t� , (b) l’image transforḿe �t�� apr̀es l’initialisation de l’algorithme, (c) l’image transforḿe ���� apr̀es
l’applicationdel’algorithmedumod̀ele2, (d) l’imagetransforḿe ���� apr̀esl’applicationdel’algorithmedumod̀ele3 avec ���
égalà � , (e) l’image transforḿe �t�� prèsl’applicationdel’algorithmedu mod̀ele3 avec � � égalà �l�t��� , (f) l’image ��� .

(a) (b) (c) (d) (e)

FIG. 3 – La différenceenvaleurabsolueentre��� (a)et �t� , (b) et l’imagetransforḿee�t�� apr̀esl’initialisation del’algorithme,
(c) et l’image transforḿe ���� apr̀esl’applicationdel’algorithmedumod̀ele2, (d) et l’image transforḿe ���� apr̀esl’application
de l’algorithmedu mod̀ele3 avec � � égalà � , (e) et l’image transforḿe �t�� prèsl’application de l’algorithmedu mod̀ele3
avec � � égalà �l�t��� . [noir=f ortesdiff érences,blanc=faiblesdiff érences]
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(a) (b) (c) (d)

FIG. 4 – (a) Le domainemaillé du sein  F¡ dans¢ ¡ , l’image £ ¤� F¡l¥ de  F¡ parl’application £ obtenueparapplication(b) du
mod̀ele2 ,(c) du mod̀ele3 avec ¦�§ égalà ¨ ,(d) du mod̀ele3 avec ¦�§ égalà ©+¨�¨t¨ .

(a) (b) (c) (d) (e) (f)

FIG. 5 – La différenceen valeurabsolueentre ¢ ¡ (a) et l’image transforḿee ¢tª« apr̀es l’initialisation de l’algorithme, (b)
et l’image transforḿe ¢ ª« apr̀esl’application de l’algorithme du mod̀ele2, (c) et l’image transforḿe ¢ ª« apr̀esl’application
de l’algorithme du mod̀ele 3 avec ¦ § égal à ¨ , (d) et l’image transforḿe ¢ ª« près l’application de l’algorithme du mod̀ele
3 avec ¦ § égal à ©+¨�¨�¨ . [noir=f ortes diff érences,blanc=faibles diff érences](e) rectificationsde la positiondescontours
dans¢ ª (zoom): la ligne blanchededroiteestle contourdel’initialisation, celledu milieu estle contourobtenuà partir de
l’applicationmod̀ele3 sansle termedesegmentationetcelledegaucheestle contourobtenuàpartirdel’applicationmod̀ele
3 avecle termedesegmentation(f) le contourinitial du seindans¢ ¡ (zoom)

8



mod̀eles classiques,celui-ci s’attachede manìere exclu-
sive au recalaged’une région d’intérêt dansles images.
L’approchediffère d’une autre approchequi a ét́e pro-
pośeeant́erieurementpar F. Richardet C. Graffigne pour
le recalageexclusif de régions d’intérêt. En effet, le
problème de minimisation, qui est défini sur la région
d’intérêt, n’est plus pośe avec des conditionsaux bords
fixes mais libres. De plus, l’ énergie à minimiser com-
portentun nouveautermequi imposedescontraintesde
segmentationd’images.Nousavonspropośeunalgorithme
pour résoudrenumériquementle problèmeet l’avonsmis
en œuvrede manìeremultigrille en nousappuyantsur la
méthodedesélémentsfinis. Nousavonsappliqúecetalgo-
rithme aux mammographieset compaŕe les résultatsavec
ceuxdesalgorithmesdesautresmod̀eles.Nousavonsfait
lesobservationssuivantes: la priseencomptedela région
d’intérêtdansle mod̀eleant́erieurdeF. RichardetC. Graf-
figne et dansle nouveaumod̀ele permetun recalagedes
seins(enparticulier, prèsdescontours)plusprécisqu’avec
les mod̀elesusuels.En outre,le nouveaumod̀eleprésente
plusieursavantagesparrapportaumod̀eleant́erieur: d’une
part,lescontraintesexerćeesauxbordssontplussoupleset
permettentunmeilleurrecalagedel’int érieurdesseinsprès
descontours.D’autrepart,il estrobusteauxéventuelleser-
reursdeprétraitement(segmentationdesmammographies
et miseencorrespondancedescontoursdesseins).

Références
[1] J.B.A. Maintz andM.A. Viergever. A survey of me-

dical image registration. Medical Image Analysis,
2(1) :1–36,1998.

[2] N. Karssemeijerand G.M. te Brake. Combining
singleview featuresandasymmetryfor detectionof
masslesions.In Proc.IWDM, Nijmegen,TheNether-
lands,June1998.

[3] T.K. Lau andW.F. Bischof. Automateddetectionof
breasttumorsusingthe asymmetryapproach.Com-
put.Biomed.Res., 24(3):273–295,1991.

[4] J.L. Semmlow, A. Shadagopappan,L.V. Ackerman,
et al. A fully automatedsystemfor screeningXero-
mammograms.Comput.Biomed.Res., 13 :350–362,
1980.

[5] A. Stamatakis,A.Y. Cairns,I.W. Ricketts,etal. A no-
vel approachto aligningmammograms.In A.G. Gale
etal.,editors,Proc.IWDM, pages355–364,York,En-
gland,July1994.Elsevier Science.

[6] F.-F. Yin, M.L. Giger, K. Doi, et al. Computeri-
zed detectionof massesin digital mammograms:
Automatedalignementof breastimagesand its ef-
fect on bilateral-substractiontechnique.Med.Phys.,
21(3):445–452,March1994.

[7] M.Y. Sallamand K. Bowyer. Registeringtime se-
quencesof mammogramsusing a two-dimensional
imageunwarpingtechnique.In A.G. Galeet al., edi-

tors, Proc. IWDM, pages121–130,York, England,
July1994.Elsevier Science.

[8] M. Sallam and K. Bowyer. Detecting abnormal
densitiesin mammogramsby comparisonto pre-
vious screenings. In K. Doi et al., editors, Proc.
IWDM, pages417–420,Chicago,June1996.Elsevier
Science.

[9] M.Y. Sallam and K. Bowyer. Registration and
differenceanalysisof correspondingmammogram
images.MedicalImageAnalysis, 3(2),1999.

[10] K. MariasandJ.M. Brady. Multi-scalelandmarkse-
lection for improved registrationof temporalmam-
mograms. In Proc. IWDM, Toronto, Canada,June
2000.

[11] F.L. Bookstein.PrincipalWarps: Thin-PlateSplines
andthedecompositionof Deformations.IEEEPAMI,
11(6):567–585,1989.

[12] F. RichardandC. Graffigne.An image-matchingmo-
del for theregistrationof temporalor bilateralmam-
mogrampairs. In Fifth International WorkshopOn
Digital Mammography, Toronto,Canada,June2000.
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