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Résune

Dansdestravauxrécentspousavonspropounmocdelede

miseen correspondance’imagesba< sur les niveauxde

gris pour le recalage desmammaraphies.Contrairement
auxmockleshabituelscedernierpermetdenes’intéresser
gu’a unerégiond’intérét dansles imageset de mette en

jeu descontraintestiréesd’informationssur les contouss

decesrégions.Celles-cisontinscritesdansles conditions
aux bords du probléemede minimisation.Ceciemp@de la

correction d’éventuellesrreurs de prétraitementet peut
parfois perturberle recalage présdescontouss. Danscet
article, nousprésentonaun nouveaumockle qui n'a pas
cesdéfauts: le problemeestdéfiniavecdesconditionsaux

bordslibreset |’ énegie & minimiserestcompktéepar un

termede s@gmentationqui permetle recalage correct de

la régiond’intérét au niveaudescontouss. Nousconstrui-
sonségalementin algorithmederésolutiondu problémeet

le mettonenceuve demaniere multigrille avecla méthode
des élementsfinis. Pour finir, nous appliquonscet algo-

rithmeauxmammgraphies.
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Abstract

In a recentwork, we proposedan image-matding model
basedon grey-level valuesfor the mamma@ram registra-
tion. Contrary to the usualmodels,it allowsto focuson a
region of interestin theimagesandto bring into play some
constaintshasedntheregioncontouss. Theseconstaints
are expressedsia theboundaryconditionsof theminimiza-
tion problem.This preventspossiblecorrectionsof the pre-

processindaultsduring the matding processandmayso-
metimeglisruptstheregistration nearthe contouss. In this
paperwepresenta new image-mattingmodelwhich does
nothavethesedrawbads: theproblemis definedwith free
boundaryconditionsand the minimizationenegy is com-
pletedwith a segmentationterm which allows to register
correctlytheregionsof interestnearthe contours. We also
designa resolutionalgorithm and give a multigrid imple-
mentation We applythis algorithmto the mammagrams.
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1 Intr oduction

Danscetarticle, nousnousintéressonsu problemede re-
calaged’images.Notre objectif estle recalagedespaires
bilatérales et temporellesde mammographiesComme
nouspouwonsle constateen lisantl’ étudecompktedans
[1], denombreuxtravaux concernante problemedu reca-
laged’imagesont été effectuésdepuisle dehut desanrées
80. Toutefois,le recalagedesmammographiqueresteun
problemeouvert dontl’enjeu en détectionautomatiquedu
cancerest majeur [2, 3]. La plupart des techniquesde
recalagedes mammographiesie s’appuientque sur les
contoursdesseins[2, 3, 4, 5, 6] et, mémesi certaines
d’entre elles sont non-rigides,elles ne parviennentpasa
recalerde mankeresatishisantd’int érieurdesseins.Dans
[7, 8,9, 10, les auteursont essag de recalerde mankre
précisel’int érieurdesseinsavecla techniquede Bookstein
[11] utiliseeavecdespointsd’encraganternesCependant,
en suivant cetteapprochejes auteursse sontheurésaux
difficultésliéesal’extractiondespointsd’encragéanternes
danslesmammographies.



Dansdestravauxrécent§12, 13, 14, F. RichardetC. Graf-
figne ont propo$ un mockle de mise en correspondance
d’'imagespour le recalagedesmammographied.eur ap-
prochenereposepassurl'utilisation despointsd’encrage
internes Elle s’apparentelavantageaux approchebases
sur les niveauxde gris ([15, 16, 17, 18, 19]) qu'a celles
basessurles pointsd’encragedu type de celle de Book-
stein. Cependantelle differe égalementle cesapproches
classiquesEn effet, I'optique de I'approchen’est pasde
mettreen correspondancdesimagesentieresmaisexclu-
sivementdesrégionsd’intérét dansles images.Aussi le
mockle unifie-t-il dansun méme cadrevariationneldeux
approches une premiere fondée sur la sgmentationdes
régionsd’intérétet uneautrebagesurlesniveauxdegris.
Plus préciement, F. Richard et C. Graffigne posentun
problemede minimisationd’énegie sur la régiondu sein
et avec desconditionsaux bords (de Dirichlet) qui sont
dérivéesd’'une mise en correspondanceréliminaire des
contoursdesseins.Dans[12, 14], ils montrentque cette
approchespécifiqguepermetd’améliorer les tempsde cal-
culs et la précision du recalage.Cependantjes condi-
tions aux bordsde Dirichlet exercentdescontraintegrop
fortes et peuvent parfois empecherun recalagecorrect
desseinspres des contours.De plus, étantdonréesque
cesconditionssontfixes,les éventuellesmprécisionsdes
prétraitementgsegmentationdesmammographiest mise
en correspondanceles contours des seins) ne peuwent
paseétre corrigeespendania mise en correspondancdes
images.La qualitt de la mise en correspondancdépend
doncdecelle desprétraitements.

Dans cet article, nous introduisonsun modele qui est
égalementestiré ala miseen correspondancde régions
d’intéret dans les images et qui n'a pas les défauts
précédemmenttvogués. Afin d’assouplirles contraintes
aux bordset de pouwoir modifierla localisationet la mise
encorrespondancagescontourgpendante traitementnous
utilisonsdesconditionsauxbordslibres.NouscompkEtons
également énegieaminimiserparuntermedeseggmenta-
tion qui permetderecalercorrectemenies seinsau niveau
descontours.

Dansla partie2, nousprésentonsettenouwelleapprochest
formulonsle problemede minimisationd’énegie. Dansla
partie3, nousdérivonsl’ énegieetdécrivonsunalgorithme
de descentale gradientpour la résolutionnumériquedu
probleme.Nousproposon®nsuitede mettreen ceuvrecet
algorithme en suivant une approchemultigrille reposant
sur la méthodedesélémentsfinis. Dansla partie 4, nous
commentond’application de cet algorithmeaux couples
demammographies.

2 PrésentationDu Probleme

2.1 Le ModeleClassique

Le cadrevariationnelclassiquedu probleme de la mise
en correspondancel’imagesest le suvant [15, 16, 17,
18, 19] : soientQ un ensembleconnee et ouvert de R2
et I et I' deuximagesdéfiniespar interpolationsur €.

SoitW, unespacdorméd'applicationségulieresdéfinies
de Q avaleursdanslui—méme.NotonsIg la transfornée
géonetriquede I° parl élementyp de W, :

Vz e, IY(z) =1I° o ¢(x)

Etablir unecorrespondancentre® et I consistea trou-
ver un élémentg qui estaussirégulierque possibleet tel
quelatransform’aelg est“similaire” aI'. Ceciestexprimé
sousla formed’un problemeinverse[15, 16, 17, 18, 19 :

Modeélel Minimiser dans W, une énegie J, ayantla
formesuivante
1 1
Jaw) = 3 Aa(ww)+ 5 151"
avec certaines conditions aux bords de 2. Dans cette

énegie, u estégalea ¢ —Id et| - |o estla normequa-
dratiqueusuellesur L2(Q; R).

Cette énegie comprenddeux termes.Le secondterme
dépenddesimages.ll s’agit d'un termede mise en cor
respondancejui est d'autant plus faible que les images
I3 et I'" sontsimilaires.Le premier terme régularisele
probleme et assureque ce dernier a une solution dans
un espaced’applicationshoméomorphesEn géréral, ce
termeestconstruita partird’énegiesdedéformationslela
mécaniquealesmilieux continus Danscetarticle,nouspre-
nonsl’ énegie de I élasticié linéarige[20]. Celle-cipeut
sedéfinir a partir dela formebilinéairesuivante:

Aq(u,v) =< Lu,v >q (1)

Nous avonsnote < -,- >q le produit scalaireusuelde
L?(Q;R?) et L 'opérateursuivant:!

Lu = —div{A tr(e(u))Id + 2 pe(u)} 2

ou A et u sontdeuxréelspositifsete(u) estle tenseudes
déformationdinéaris:
1
e(u) = 2 (Vu! + Vu)
Sur la figure 1, nousavons un exempled'applicationdu

mockle 1 aux mammographies cet exemple seracom-
men& dansla partie4.

2.2 Mise en correspondancede régionsavec
desconditions aux bords fixes

Contrairementau précédent, le modcele de cette partie
s’attacheexclusvementa la mise en correspondancee
régionsd’intérétdanslesimages.

Le cadreestle suivant[12, 13, 14] : supposongjue les
imagesI® et I' contiennenttoutesles deux une unique

1Soit M unematrice2 x 2, tr(M) 'egalazzzl My, . Soitm une
applicationrégulieredéfiniede (2 avaleursdansun ensemblalematrices
2 x 2, lavaleurdediv{m} aupointz deQ estunvecteurdetaille 2 qui

. 2
apourqeme composant«.Ej=1 B ;m(x)i, 5.



(b)

e

(d) ()

Fic. 1-(a)L'imageI°, (b) limage transfornée I} apres
I'application de I'algorithme du mockle 1, (c) I'image I,
(d) ladifferenceenvaleurabsolueentrelesimagesl® et I,
(e)la diff'erenceenvaleurabsolueentrelesimages[g etIt,
(f) 'image ¢(©1) parI'application ¢ du domainemaillé
Q4. [noir=f ortes diff érencesplanc=faiblesdiff érences]

régiond’intérétqui estlocalisterespectrementsurlesen-
sembleouvertsetconnexes)y et); def). Notonsof, et

09 lesfrontieresrespectiesde ) et2;. Supposonsgue
nousconnaissongnemiseencorrespondanagescontours
09 etof; . Notonse, (ould +uy) lafonctionqui associe
lescoordonreesde 99, acellesde 9Qy. De manireane
prendreenconsicerationquelesrégionsd’intérét, nousne
définissongasle problemede minimisationsur W, (voir

partie2.1) maissurun espacéV, compo£ d’'applications
régulieresdéfiniesde Q; avaleursdans(). Le probleme
inverseestformulé commesuit[12, 13, 14] :

Modeéle2 Minimiser dans W, une énegie J, ayantla
formesuivante:

1 !
Jb(u) = §A91(u,u)+5|1—g—11 |?21

aveclesconditionsauxbordsde Dirichletnon-homagénes
suivantes

Vo ed, u(x) =ug(z) = ¢go(z) —

Les termesde I' énegie J, ont les mémesdéfinitions et
jouentlesmémegolesqueceuxdel’ énegie J, dumocdkle
1. Toutefois, ils ne sontpasdéfinis surle domaineentier
Q maisseulemensurla regiond’intérét Q. De plus, les
conditionsauxbordssontspécifiquesauxrégionsd’intérét
et permettende prendreen comptedesinformationspro-
venanidela miseencorrespondancgeleurscontoursDes
algorithmesde résolutionnumériquede ce problemesont
propogsdans[12, 13, 14).

2.3 Mise en correspondancede régionsavec
desconditions aux bords libr es

Dansle mockle précédent,d’'importantescontraintesre-
latives a la région d’intéret desimagessont introduites
dansle mockle par le biais des conditions aux bords.
Cesderniresconditionsexercentcependantinecontrainte
trop forte & proximité descontours.Pour assouplircette
contrainte,nous proposondgci un modele pour lequelles
conditionsauxbordssontlibres.
Pour avoir des conditions aux bords libres, nous ne
définissongasle problemede minimisationsur W, (voir
partie 2.2) maissurun espacé/V compo£ d’'applications
réguliéresdéfiniesdeQ; avaleursdansRk?. Autrementdit,
les applications¢ restentdéfiniessur la région d’intérét
de I' maispeuwent prendreleursvaleursen dehorsde la
régiond'intérétde I°.
Le problemeinverseestle suvant:

Minimiser dans)V une énegie J. ayantla forme sui-
vante:

1 1
Je(u) = 2 Ag, (u,u) +m 2 |13 — 1" [3,
[ 801 P)da
Q—¢(Q1)

avecdesconditionsauxbordslibressur la frontierede ;.



Commedansles modeles 1 et 2, I'énegie comporte
lestermesde miseen correspondancet de régularisation.
Elle pos&deen outre un termequi estexprimé en fonc-
tion desvaleursde niveauxde gris del'image I°. Il s’agit
d’untermedesegmentatiorqui contraintiespointsdel’en-
semble2 qui nesontpasl’image par¢ d’'un pointdel’en-
semble); aétredescoordonréesdufond delimage I°.

Remarque 1 La fonction S est réguliere. Supposons
gu’'unesegmentationde I'image I° puissegtreobtenuede
mangererobustepar seuillage c'esta dire qu'il existeune
valeurn telle que

| I°(x) |>< n équivauta z estsurle fonddel'image I°
Nous pouwons alors prendrecommefonction S une ver
sion lisste de la fonction qui vaut 0 sur] — oo,n[ et 1
sur[n, +oo[. La valeurde S enun pointr deR peuts'in-
terptetercommela probabilit qu'aun sitey denepasétre
surle fond de I'image I° lorsque| I°(y) |? estégalar.
Dansle casou la sgmentationn’est passiire, nouspou-
vonsestimercesprobabili&spourconstruireS. Dansl'ap-
plicationauxmammographiegjousestimonscetteproba-
bilité parrapportala segmentatiorde I' : lavaleurdeS en
r estégaleaunombrede pixels z qui sontsurle domaine
) etpourlesquels| I'(z) |? vautr rapporé au nombre
total de pixelspourlesqueld I'(z) |? vautr.

Remarque 2 A la difféerencedu mockle 2, nousn’avons
pasbesoinde sgmentatiorpréalabledela régiond’intérét
de I° pour définir le problemede minimisationprécadent.
La résolutiondu probléme peut méme servir a trouver
une bonnesegmentationde I'image I° : pour obtenirle
contourde la région d’intérét de I°, il sufit de prendre
I'image ¢(0€2:1) de 02, parl’application ¢ qui réaliseun
minimum. Dansle problemede minimisation,l'inconnue
#(09Q) estanaloguex un contouractif [21, 22].

Remarque3 Pourquele problemedu mockle precedent
soit défini, nous supposerongjue ¥V estun sous-espace
de I'espacede Soboler W!-2(Q;; R?). Nous supposerons
égalementjue

W C {¢: 0 = R2, det(V ¢) > 0}

Lorsquecesderniresconditionssont remplies,nousre-
marquonsjue

[ s P -
2—0¢(Q1)
/ S I°(z) )dz —
Q

De ce fait, le probleme de minimisation précédent est
équivalentau problemesuiant:

Modele3 Minimiserdans)V uneenegie J ayantla forme
suivante:

S(1 18(x) 2) det(V9) de
Q1

1 "
J(u) = §A91(U;U)+ 0} |19 —1' 3,

2 [ S(I@ Pdeu(Te)de (3

1

avecdesconditionsauxbordslibressurla frontiere de(?; .

3 Reésolutiondu probleme

Pourla résolutionnumériquedu problemede minimisation
dumockle 3, nousconstruisonsin algorithmede descente
de gradient.Dansla partie 3.1, nousdérivons|’ énegie et
exprimonscetalgorithmesouslaformed’'uneEDO (Equa-
tion Différentielle Ordinaire). Dans la partie 3.2, nous
proposonde disciétiserspatialementEDO en nousap-
puyantsurla méthodede Galerkin.Dansla partie3.3,nous
décrivonsuneméthodepourinitialiser 'TEDO. Dansla par
tie 3.4, nousprésentonsine mise en ceuvremultigrille de
'EDO.

3.1 Algorithme de descentade gradient

La dériveedel énegie J (équation3) aupointu de)V est
la suivante: pourtoutv dansW

dJy(v) = A, (u, v)+m < (Ig -1 Vlg , V>

-2 / det(Ve) S'(| I3 |*) VI3 - v dx
1951
—’YQ/ S(| Ig [2) tr(cof (V¢)* - V) dx
1951
Puisque
/ S(1 I3 |?) tr(cof (V)" - Vv) dz =
Q1
—/ div{S(| I3 |*) cof(V$)} - Vv da
Q1

le gradientdel’ énegie J pourle produitscalairedq, (-, -)
estdonrépar:

VI, = u-L"1'F(¢®) (4)

ou L estl'opérateurdéfini dansl’ équation2 et F' estla
fonctionsuivante:

F(¢) =
- (12 -1 VI;? + 27, det(Vg) (| 12 ) V-Tg

— 2 div{S(| I3 [*) cof (V9)'} (5)
De cequi précdde,nousdéduisongjuela descentale gra-

dientde I' énepie J peutétre exprimée sousla forme de
'EDO suiante:

Algorithme 1 (descentale gradient)

vi>0, i) = —u(t) +o(t)

7 et u(0) =DM, (6)

ou M, sefa préci€ dansla partie 3.3 et, a chaquetempst,
4(t) estla solutiondel’ équationsuivante:
Lé = F(g(t)) (7)

aveco(t) = Id + u(t).



3.2 Discrétisationde l'algorithme

Pourla miseenceuvredel'algorithme 1, nousdisciétisons
I'équation 7 avec la méthode de Galerkin [23]. Dans
un premiertemps,nousremarquongjue I’ équation7 est
formellementéquivalentea I’ équationvariationnellesui-
vante:

VoeW, Ao () = <F@W)v> (@)
ou F' estdéfini dansl’ équation5. Nouschoisissonsin es-
paceWW" quiestinclusdans)V etengendéparunefamille
finie de fonctions & supportcompact(notee {¢!}icr,)-
Pourapprocheta solutiondel’ équatior8, nouscherchons
une solution de I' équationvariationnelleapproclee dans
I'espaceW”, c’estadire:

VoeW", Aq,(8,v) = <F((t),v>

La solutionde cetteéquationa la forme suivante:

sh="Y"pror ©)

JEIL

oules coeficientsﬂJ’P sontsolutiondusysemelinéairesui-
vant:

Vie In, Y Bj A, (W}, 9]) =< F(¢(t)), ¢} > (10)

Jje€In

Pourconstruirdesespaces’approximationV", nousfai-
sonda partitiondudomainef); enh/2 cariesdetaille fixe.
NousdéfinissongV" commeétantl’espacedesfonctions
C' surl’'ensembledu domaineet polyndmialessurchacun
descarésdela partition.

Remarque : Pourétrepartitionrg, le domaine2; peut
étre légerementmodifié pres de sesfrontieres.Ceci peut
produire des erreurs de segmentation. Cependant,ces
derniressont prisesen comptedansle mocdele 3 par le
biaisdel'estimationdela fonction S (voir la partie2.3).

3.3 Initialisation de I'algorithme

Contrairementau mockle 2, la mise en correspondance
descontoursdesrégionsd’intérét n'est pasutilisée dans
la constructiondu mockle 3. Cependantil estintéressant
de I'exploiter pour obtenirune meilleureinitialisation de
'EDO. Aussi définissons-nouges déplacementsV/, de

I’ équation6 commeles solutionsdu problemedu modele
2 quandy; estégala zéro. Commecelaestmonté dans
[12,13, 14,

My = ug + o

ou ug estdéfini dansla partie2.2 et §, estla solutiondans
W, du probmevariationnelsuivant:2

Yov €Wy, Aq,(0,v) = —Aq, (ug,v)

2L'espaceV, estcompog d'applicationsréguliéresdéfiniesde 2y a
valeursdans(g qui sontnullessurd$; .

Selonla méthodede Galerkin(cf. partie3.2), o peutétre
approcte parlesdéplacements} suvants:

s = Y Bl et (11)

JEIn

ol les coeficients 3%, sontsolution du sysémelinéaire
suivant:

Vieln, Y Bl A, (), 0F) = —Ag, (uo,¥}) (12)

JEIn
3.4 Mise enceuvre multigrille

Pour réduire les temps de calcul et parenir a une
meilleure minimisation de I' énegie, nous proposonsde
mettreen ceuvrel’algorithme de maniere multigrille avec
une straégie de type “ plus grossierau plus fin ”. Nous
définissonsunesuite {W""}, de sous-espacesyantles
proprietesdécritesdansle partie3.2 et étantembdtés:

Wh(l) C --- CWh(K) c---CW

Nous disciétisons 'EDO par rapport au paranetre de
tempset obtenonde schemade résolutionsuivant:

Algorithme 2 (Mise en ceuvre multigrille) Comme cela
est décrit dans la partie 3.3, nous initialisons 'EDO
commesuit:

u(0) = ug + (53(K)

ou uo estdéfini dansle partie 2.2 et 63”0 estla solution
deséquationsllet12 dansl'espaceWS(K) .

kieme jteration (k > 0) :
u(k+1) = u(k) +¢ o(k)

ou e estun réel positif petit et §(k) estla solutiondans
Wh(k) deséquationsd et 10 avect égala k.

4 Application aux mammographies

La paire de mammographie®ilatéralesqui est montrée
surlesfigures2 (a) et (f) provient de la basede donrées
MIAS [24]. En comparantesdeuximageset enobsenant
leur différenceen valeur absolue(figure 3 (a)), nousre-
marquonsgu’elles ont de nombreusessynétriesimpor-

tantes(duesnotammenta des différencesde forme des
seins).En regardantensuitel'image I° (figure 2 (a)) et
satransfornée géom’atriquelg aprsinitialisation (figure
2 (b)), nousnousrendonscomptequel’ étaped’initialisa-

tion modifie la forme du seinet la positiondu tétondans
I'image I°.° Commenouspouvonsle constatersur la fi-

gure 3 (b), ces modificationsont pour effet de corriger
nonseulementes asynetriespresdescontoursmaisaussi
certainesdifférencesinternes. Toutefois, en raison d'un

manquede précisionrésultantdu prétraitemenisegmen-
tationdesmammographiest miseen correspondancdes

3Danstoutesles expériencegjuenousprésentonsles parangtresdes
differentsmodeles(u, A, y1 et-y2) ontéte choisisempiriguemenimaisne
sontpaschan@sdel'applicationd’un moceleal'autre.



contoursdesseins)et de la discétisationde I'algorithme,
les asynétriespreésdescontoursne sontpasparfaitement
corrigées: dansla figure 2 (b), nousremarquonsin petit
lisere sombredansla partiehautedescontoursEn outre,il
rested’importantegdifférencesnternes.

Toutefois,la plupartde cesdifférencesnternessontsup-
priméesapres I'application de I'algorithme du mockle 2.
En effet, en comparant’'image transfornée Ig de la fi-
gure?2 (c) etl'image I' (figure 2 (f)) et enregardantieur
differenceen valeur absolue(figure 3 (c)), nousconsta-
tonsquecetalgorithmepermetde corrigerdesasynétries
importantesrésultantde difféerencesdansla forme et la
position des régions densesdes images(muscle, disque
fibro-glandulaire) Remarquonswu passagejuele mockle
2 donnentde meilleursrésultatsquele modklel : enparti-
culier, commenouspouwonsle voir surlesfiguresl (e) et
3 (c), lescontoursdesseinssontmieuxrecaks.
Cependant,il reste encore plusieurs differencesdans
la paire d'images corrigéespar le mockle 2. Certaines
d’entreselles sont duesa des dispariés entre les tissus
desdeuxseinset ne peuentdoncpasétresupprineespar
une transformationgéonetriquede I° ; par exemple,les
differenceslela partiegauchedesimagesqui résultentde
dispariésdedensié destissus.

Toutefois,ce recalagepeut encoreétre amélioré. En par
ticulier, dansla paire d'imagescorrigées(figure 3 (c)),
nousobseronstoujoursles différencegprésdescontours.
Ces derniresne peuwent pas étre corrigeespar I'algo-
rithme du mockle 2 du fait que les conditionsaux bords
sontfixes. Par ailleurs,une differenceamportantesubsiste
a proximité de 'emplacementestétons.L’algorithmedu
modkle 2 n'est pasen mesurede corriger cettedifférence
pourlaraisonsuivante: 'emplacementle cettedifférence
est tres prochede celui des contourset les contraintes
qui poussentau recalagedes imagessont oppogesaux
conditionsaux bords. Commenouspouwnsle constater
sur 'image des déformations(figure 4 (b)), cette oppo-
sition de contraintesse traduit par une forte compression
au niveaude la difference.Une correctionplus avance
de la différencen’est pas possiblecar elle accentuerait
cette compressioret augmenteraita valeur du termede
régularisatior(équationt).

Ces résultatssont radicalementdifférentsde ceux de
I'application du mockle 3. Nous rappelonsque, dans
ce mockle, les conditions aux bords sont libres. Par
congquentjescontraintegxerccesauniveaudescontours
sont plus souplesque dansle mockle 2. Ce relachement
de la contraintepermetun meilleur recalagedesimages
présdescontours.En regardantles figures2 (d) et (e) et
lesimagesdesdifférencesurlesfigures3 (d) et (e), nous
obseronsquel'algorithme (applique avec différentesva-
leursde parangtrey,) réussita corrigercompktementes
differencepresdestétons.De plus,commenouspouvons
le voir sur les figures4 (c) et (d), les déformationssont
moins compreséeset plus régulieresque cellesobtenues
avecle mocele2. Cesrésultatssontconfirmésparla com-

| Modele | 7 [ Recal | Régul.]

Initialisation - 26.4% | 478.5
Modele2 - 545% | 593.2
Modele3 0 54.9% | 552.1

500 | 55.0% | 566.8
1000 | 55.2% | 588.4

TAB. 1 — Comparaisorde I'application desmodeles? et
3. Lacolonne“Recal’ donneunequantificationdela qua-
lité durecalagaelesimagesenpourcentageela différence
quadratiquénitialeen® et7' : (| I° 1" |* — | I3 —1" |?
)/ | I° = I' |* -100. La colonne‘Régul’ donnela valeur
dutermederégularisation(équationl).

paraisomuantitatve du recalagedonréedansle tableaul.
Dansce tableaunouscomparonsggalement'application
du mockle 3 pour différentesvaleursdu poids -y, (poids
du termede segmentation). I'algorithme appliqué sansle
termede sggmentation(y, = 0) ade moinsbonsrésultats
gue le méme algorithmeappliqlé avec ce terme(y, =
1000, par exemple).Commenouspouwns|'obsener sur
lesfigures3 (d) et (e), le premieralgorithmemet en cor-
respondancenepartiedu seindansI! avecunepartiedu
fond dansI® tandisquele seconche commetpascetteer-
reur. La contraintede sggmentatiorestdoncindispensable
pouréviterquelesdeuxseinssoientmal recabsauniveau
descontours.

En outre, grace a la contraintede segmentationet aux
conditions aux bords libres, I'algorithme du modele 3
peut raffiner la segmentationet la mise en correspon-
danceinitiales des contours: en comparantles figures
3 (b) et (e), nous remarquonsque l'algorithme corrige
Iéggrementles imprécisionsinitiales prées des contours.
Poursoulignercettepropriéte du modele, nousavonsfait
I'expériencesuivante : nous avons sggmené l'image I°
en effectuantun maun\ais seuillage.A causede cette er-
reur, lespairesd’imagescorrigeesapresinitialisationcom-
portentd'importanteslifféerencegfigure5 (a)). A nouweau,
cesdifférencesie peuentpasétrecorriggéesparle mocele
2 (figure5 (b)). Par contre ellessontléggrementorrigées
par I'algorithme du modele 3 sanstermede segmentation
ettotalementorrigéesparle mémealgorithmeavecterme
desggmentationCecimontredeuxpoints: d'une part,les
conditionsauxbordsétantlibres,descorrectionglela seg-
mentationinitiale des seinssont possibles.D’autre part,
mémesi certainesorrectionssontinduitesparle termede
recalagele termede sggmentationestindispensablg@our
corriger corvenablementes erreursde sggmentationdes
imagesEn comparantesfigures5 (e) et (f), nouspouwons
obsenrerlesrectificationsde positiondescontoursgui sont
apporéesparl’algorithme du mocele 3.

5 Conclusion

Nous avons présené un nouveau modele de recalage
d'imagesbas sur les niveaux gris. Contrairementaux



(@) (b) (© (d) () (f)

Fic. 2 —(a) L'image I°, (b) l'image transforné Ig apreslinitialisation de I'algorithme, (c) I'image transforné Ig apres
I'applicationdel’algorithmedumodele2, (d) I'image transforne Ig apresl'applicationdel’algorithmedu modele 3 avecy,
égalao, (e)I’imagetransfomiaIg présl’applicationdel'algorithme du modele 3 avecy, égala 1000, (f) 'image I'.
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Fic. 3—Ladifferenceenvaleurabsolueentrel! (a)etI®, (b) etI’imagetransforrréeIg apreslinitialisation del'algorithme,
(c) etI'imagetransform’eIg apresl’applicationdel’algorithme dumockle 2, (d) etI'imagetransfornéIg apresl’application
de l'algorithme du mockle 3 avecy, égala0, (e) etl'image transforné Ig presl’application de I'algorithme du modele 3
avec+y, égala1000. [noir=f ortes diff érencesplanc=faiblesdiff érences]



mockle?2 ,(c) dumodele3 avec~y, égala0 ,(d) du modele3 avecy, &gala 1000.
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FIG. 4 — (a) Le domainemaille du sein§); dansI?, 'image ¢(Q) deQ; parl'application ¢ obtenueparapplication(b) du
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FiG. 5 — La differenceen valeurabsolueentre I' (a) et I'image transform’aelg apresinitialisation de I'algorithme, (b)

et 'image transforné Ig apresl'application de I'algorithme du mockle 2, (c) et I'image transforné Ig apresl'application
de I'algorithme du mockle 3 avec v» égala 0, (d) et I'image transforné Ig présl'application de I'algorithme du mockle
3 avec~, égala 1000. [noir=f ortes diff érences blanc=faibles diff erences](e) rectificationsde la position descontours
dansI® (zoom): la ligne blanchede droite estle contourde linitialisation, celle du milieu estle contourobtenua partir de
I'applicationmodele 3 sande termede segmentatioret celle degaucheestle contourobtenua partir del'applicationmockle
3 avecle termede segmentation(f) le contourinitial duseindansI! (zoom)



mockles classiquesgcelui-ci s'attachede manire exclu-
sive au recalaged’une région d'intérét dansles images.
L'approchedifféere d’'une autre approchequi a étt pro-
poseanérieuremenpar F. Richardet C. Graffigne pour
le recalageexclusif de régions d’intéret. En effet, le
probleme de minimisation, qui est défini sur la région
d’intérét, n'est plus pos avec des conditionsaux bords
fixes mais libres. De plus, I'énegie & minimiser com-
portentun nouveauterme qui imposedes contraintesde
segmentatiord’images Nousavonspropo€ un algorithme
pour résoudrenumériquemente problemeet I'avons mis
en ceuvrede manire multigrille en nousappuyantsur la
méthodedesélémentdinis. NousavonsappliqLe cetalgo-
rithme aux mammographiest compagé les résultatsavec
ceuxdesalgorithmesdesautresmodkles.Nous avonsfait
lesobsenationssuivantes la priseencomptedela région
d’intéretdansle mockleanérieurdeF. RichardetC. Graf-
figne et dansle nouveaumockle permetun recalagedes
seins(enparticulier presdescontours)plusprécisqu’avec
les mocklesusuels.En outre,le nouveaumodele présente
plusieursavantageparrapportaumoceleanérieur: d’'une
part,lescontrainteexercéesauxbordssontplussouplest
permettentinmeilleurrecalagelel’int érieurdesseingpres
descontoursD’autrepart,il estrobusteauxéventuelleer
reursde prétraitemen{sggmentationdesmammographies
et miseencorrespondancgescontoursdesseins).
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