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1 Cursus et Diplomes

Entré a I’Ecole Normale Supérieure, rue d’Ulm en Mathématiques en 1981, j’ai suivi un
cursus en Mathématiques appliquées.

Ayant obtenu en fin de deuxieme année d’école, Licence, Maitrise et DEA en Analyse
Numérique a Paris 6 ainsi que I’Agrégation de Mathématiques (Major), j’ai préparé une

these avec le Pr. H. BREZIS (membre de I’Académie des Sciences) a Paris 6.

1.1 Premiere These Equations aux Dérivées Partielles

voir références [1, 2, 3, 4, 5]
Cette these a été soutenue en 1986 a Paris 6 devant le jury composé de H. BREZIS, P.
BARAS, H. BERESTYCKI et P. CTARLET.
L’ensemble des résultats de cette these porte sur des problemes d’équations aux dérivées
partielles non linéaires. Ils sont divisés en trois parties:

e L’explosion totale apres un temps fini 7},,, pour I’équation de la chaleur non linéaire,

o L’explosion en temps fini T,,,, pour les équations de Schrodinger et de la chaleur a
non linéarité polynomiale,

e L[’étude des solutions positives d’une équation elliptique non-linéaire.
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Explosion totale apres un temps fini 7,,,, de la solution d’une équation de la
chaleur non linéaire.

On étudie I’équation de la chaleur non linéaire:

88_1; — Ay = f(u) sur ) X [07 Tmax[v
u(0) =uy sur 9, (1)
u=10 sur 09 x [07Tmax[7

 étant un ouvert borné de IR". Pour des données initiales ug bornées, ’équation ci-dessus
admet une unique solution réguliere sur un intervalle maximal [0, T}, avec

Thuw = 00 OU liTm |u(t)]]co = o0.

—Amax

Les deux cas précédents présentent des problemes différents:

1. Si T4 = 00, on étudie 'ensemble des valeurs d’adhérence au voisinage de 'infini de
la solution u(t). Les propriétés de cet ensemble permettent éventuellement de conclure
a la convergence vers un régime permanent. Un état d’équilibre a I'infini donne une
solution du probleme elliptique.

2. Si Thar < 00, il y a un phénomene d’explosion (Blow-up), on étudie dans ce cas le
comportement de la solution au voisinage de T,,,, en estimant sa norme dans différents
espaces.

Dans I’équation non linéaire, deux termes s’opposent:

o Le terme de diffusion —Awu a un effet régularisant et produit quand il est seul ou avec
un second terme Lipschitzien une solution globale, c’est a dire T),,, = .

e Le terme de réaction f(u), qui fait exploser les solutions. Par exemple, pour 1’équation

8¢ = Ju|P~lu, u(0) = ug > 0, il y a toujours explosion en temps fini lorsque p > 1.

Suivant la donnée initiale et la non-linéarité, c’est I'un ou l'autre des deux termes qui
I’emporte et détermine le comportement de la solution.

Dans le cadre de cette these, nous nous sommes toujours intéressé au cas ou il y a
effectivement explosion en temps fini. Ce qui peut étre assuré en prenant des données initiales
assez grandes (cf. [6, 7] et corollaire 2.2. dans [3]). Au contraire, dans le cadre des
modeles déformables, c’est la recherche d’un état d’équilibre qui nous intéresse.
Dans nos problemes (voir (19)), le second membre F = —VP étant toujours
Lipschitzien, ’existence de solutions globales est assurée.

F.B.Weissler a montré [8] que pour des données initiales positives symétriques a décrois-
sance radiale, la solution admet une limite ponctuelle en T,,,, qui est finie partout sauf
en un point. Friedmann et Mc Leod [9] ont amélioré ce résultat en démontrant pour une
donnée initiale positive que I’ensemble des points d’explosion est un compact mais n’ont pas
d’exemple d’'une explosion en plus d’un point.
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La question que nous avons étudié est le comportement de la solution apres 1},,,. Peut-
on par exemple prolonger apres T, la solution en un sens plus faible? Pour aborder ce
probleme, nous considérons une suite de problemes approchés:

aaitn - Aun = fn(un) sur £ x [07 Tmaac[a
un(0) = up sur €, (2)
u, =0 sur 90 x [0, T4z,

ou f, est globalement Lipschitzienne et converge vers f. Les solutions u, sont donc
globales pour 1’équation approchée sur IRy. On étudie alors la limite quand n tend vers
I’infini des wu,,.

On montre que sous certaines hypotheses sur la non-linéarité, par exemplesi f est convexe
et f(u)/u? est croisante pour un p > 1 :

limy— oo (2, 1) = 00, Yt > Thas,
limy— oo tn (2, 1) = u(a,t), Yt < Thaw, (3)
limy— oo wn (@, 1) = imy—,,,, u(x,t) pour t =T,

Explosion en temps fini pour les équations de Schrodinger et de la chaleur.

On considere I’équation de Schrodinger

124 — Au = u[tu sur ]0, T[xIR",
u(0,2) = ug(x) sur R", (4)

we CH[0, T, LA(IR")) N C([0, TT, H*(IR")),
avec 1 < v < % On lui associe le probleme faible suivant:

u(t) = S(t Juo + Jo S(t— s )u["" u(s)ds, (5)
u € C([0,T], L+ (IR"))

ou S(1) est le semi-groupe associé a I’équation homogene. On montre des résultats d’existence
et d’unicité pour les deux problemes précédents. On sait que pour une donnée initiale
ug € H*(IR"), il existe une unique solution classique au premier probleme sur un intervalle
maximal [0, T,..[ qui vérifie si T,,4, est fini:

T u(t): = oo.

On montre l'existence d’une unique solution de 1’équation intégrale sur un intervalle
maximal [0,7,[. La comparaison des natures des explosions en T,,,, et T, permet alors
de conclure a 1'égalité de ces temps d’explosion et des solutions des deux problemes sur
[0, Tnaz[= [0, 7%]. On en déduit que les propriétés de chacune des solutions sont vérifiées par
I’autre. En particulier, on a:

i fu(t)], = oo Vg > nl =1

t_>Tma.r 2
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alors que 'on savait seulement que la limite supérieure était infinie.
On montre aussi tous les résultats précédents pour I’équation de la chaleur non linéaire:

Ju _ Au=|u""tu sur ]0,T[x9,

)
UEO,J}) = up(x) sur(, (6)
u(t,z) =0 sur [0,7T] x 09,

w e CH[0, 77, L*(€)) N C([0, TT, H* N Hg ().
ou ) est supposé borné. On lui associe le probleme faible suivant:

u(t) = S(t Juo + Jo S(t— s )u[" u(s)ds, (7)
u € C([0,T], L+H(Q))

Comme le semigroupe de la chaleur vérifie certaines propriétés identiques a celles du semi-
groupe de I’équation de Schrodinger, les résultats et démonstrations pour les deux équations
sont analogues.

Solutions positives d’une équation elliptique non-linéaire.

Le probleme étudié dans cette derniere partie était de trouver une non linéarité f telle que
le probleme suivant n’admette pas de solution.

Au+ f(u) = 0 sur B,
u>0 sur B, (8)
u=0 sur JB.

ot B est le disque unité de IR? , et f est telle que:

f(0)=f(0)=0 et lim /() =00 et f est croissante.

U— OO U

On étudie le probleme précédent sur la boule unité de IR" pour n réel quelconque apres
avoir transformé ’équation en équation différentielle ordinaire sur l'intervalle [0, 1], la solu-
tion étant forcément radiale par symétrie du domaine:

w2 4 f(u) =0, r €[0,1],
U(O) = Up, (9)
u'(0) =0

ou ug > 0 est donné. On voit que pour n = 2, la solution s’annule nécessairement en un
ro > 0 et apres changement d’échelle, cela montre que 13 est une valeur propre du probleéme:

Au+ Af(u) = 0 sur B,
u>0 sur B, (10)
u=0 sur dB.

On définit ainsi pour chaque ug > 0

ro(u o) = Max {r >0,/ u(r) >0 sur [0,r]},
{ Auo) = ro(u 0)?. (11)
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On a alors soit ro(u o) = 00 , soit ro(u o) < 00 et u(ro(u o)) = 0. On est donc amené a étudier
dans [4] le comportement de A(ug) et des solutions quand wug tend vers I'infini. On obtient
des estimations précises sur la nature de ’explosion des solutions quand on fait tendre la
donnée initiale vers I'infini.

Ensuite, on étudie le probleme par ’autre bout. On étudie le comportement des solutions
du probleme suivant:

u”—l—”T;lu’—l—f(u):O,r<r0,
u(ro) =0, (12)

u'(ro) = uy

ol u; < 0 est donné.

1.2 Traitement d’images

Parallelement a mes recherches en mathématiques, je me suis intéressé de plus en plus
au traitement d’images et j’ai obtenu un second DEA en Reconnaissance des Formes et
Intelligence Artificielle a Paris 6. Dirigé par les Prs. J.-C. SIMON et J.-L.. LAURIERE, il
comportait une partie traitement d’images avec plusieurs projets numériques et une partie
de Logique et Intelligence Artificielle donnant lieu a la réalisation d’un systeme expert.

1.3 Seconde These en Traitement d’images

Ayant changé de domaine, j’ai par la suite regroupé certains de mes travaux de recherche en
traitement d’images effectués a Schlumberger et a I'INRIA pour valider une seconde these a
Paris-Sud Orsay en 1990 [10], devant le Jury composé de N. AYACHE, R. AZENCOTT, A.
GAGALOWICZ, H. MAITRE et C. PUECH. Ces travaux ([11, 12, 13, 14, 15]) correspondent

aux sections 2.1.1, 3 et au début des travaux de la section 4.2.

1.4 EDP et Traitement d’images

J’ai par la suite relié mes deux spécialités en m’intéressant depuis 1989 aux méthodes vari-
ationnelles et équations aux dérivées partielles pour le traitement d’images. C’est pourquoi
j’ai rejoint en 1990 le CEREMADE ou J.M. MOREL, P.L.. LIONS, Y. MEYER et leurs étu-
diants se sont intéréssés au formalisme de problemes de Traitement d’'images dans un cadre
d’équations aux dérivées partielles. De plus, I’équation de la chaleur, sur laquelle j’avais
travaillé pour ma these, s’est avérée d’une importance fondamentale en traitement d’images

([16, 17, 18]).
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2 Centres de Recherche de Schlumberger

2.1 Schlumberger Palo Alto Research

J’ai travaillé au centre de recherche de Schlumberger en Californie avec Andrew WITKIN
pendant 'année 1985 dans le groupe “Perception & Graphics” de traitement et synthese
d’images. Pendant ce séjour, j’ai travaillé sur deux projets, I'un en traitement et analyse
d’images [19, 11], autre en synthese d’images [20].

2.1.1 Quantification Vectorielle, compression d’images et textures

voir référence [19]
Ce premier sujet a été repris en partie par la suite et publié [11].

Il s’agit de décrire un signal a partir du minimum d’informations afin de le coder ou de
générer la méme texture pour créer de nouveaux signaux lui ressemblant. Ce signal peut
étre en dimension quelconque, scalaire ou image et on ne sait rien a priori sur les motifs
recherchés. On veut au moins une méthode qui donne une description parfaite pour le cas
extréeme d’un signal périodique. C’est a dire un “petit signal” et une fréquence. Pour un
signal quelconque, la méthode extrait les éléments caractéristiques dont il est composé. On
obtient alors une description donnant d’une part des motifs proches des motifs constitutifs
de la structure du signal et d’autre part, leur distribution le long de ce signal.

Une approche souvent utilisée en compression d’images est la décomposition de I'image,
ou d'imagettes extraites, dans une base bien choisie d’un espace de matrices. La compression
est alors obtenue lorsque I'image peut étre décomposée sur un petit nombre de vecteurs de
la base. Cela revient en fait a projeter I'image ou I'imagette orthogonalement sur un espace
de petite dimension pour une erreur assez faible.

Pour simplifier, on a réduit le probleme a chercher, pour une image donnée, un ensemble
de vecteurs Vi,..,V, tels que, pour toute imagette extraite X, il existe un couple (i, jx)
pour lequel la distance a Vect(V,,, Vi) est assez petite et de maniere & minimiser I’erreur
quadratique totale:

DX = anVie = BV
X

Il s’agit donc d’une généralisation de la quantification vectorielle ou on cherche un en-
semble de vecteurs appelés “quanta” constituant les mots d’un dictionnaire.

L’aspect nouveau de la méthode est de projeter une imagette sur ’espace engendré par
le quantum au lieu de le remplacer simplement par le quantum le plus proche dans le cas de
la quantification vectorielle classique.

Cela revient a opérer un changement d’échelle des niveaux de gris des quanta. Dans un
deuxieme temps un changement d’échelle spatiale permet une décomposition plus efficace
dans Uesprit de la décomposition multi-échelle introduite par Andrew WITKIN [16], ainsi
que des ondelettes [21].

Une deuxieme innovation introduite est 1'utilisation d’un “grand quantum” ou “quantifi-
cateur” appelé le “quantizer” dans I’article. Tout se passe comme dans le cas d’une famille
de quanta mais ils sont tous extraits d’'une méme imagette. Cette méthode est plus adaptée
a la recherche de texture.
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Pour la compression d’image, cette approche permet d’atteindre des taux de 1’ordre de
30 sans détérioration notable de la qualité d’image.

2.1.2 Modeles de déformations de type “Annuaire”

voir référence [20]
Pour ce qui est de mon travail en synthese d’image, il a consisté en la modélisation de
déformations pour les intégrer au modeleur géométrique d’animation développé a SPAR.

Dans ce modeleur géométrique, on dispose d’objets élémentaires comme des parallélépipedes
ou des spheres, et on écrit les déformations que 'on applique a ces objets. L’interface en
langage objet se présente avec un menu de boites reliées les unes aux autres pour constituer
les objets les plus complexes. Par exemple, on peut aplatir, élargir, tordre, déplacer suivant
des directions et parametres a définir.

J’ai travaillé plus particuliérement sur les déformations des objets de type “annuaire
téléphonique”. Quand on tord un bloc de caoutchouc, il y a compression et les bords restent
droits. Lorsqu’il s’agit d’un annuaire téléphonique, il n’y a pas de compression, les pages
glissent les unes sur les autres et le bord n’est plus droit. J’ai réalisé une déformation générale
qui, appliqué a un objet, le déforme suivant une courbe quelconque dessinée sur 1’écran avec
la “souris”, en donnant a ’objet un coefficient de compressibilité, lui donnant des propriétés
intermédiaires entre la compression totale (caoutchouc) et le glissement de lamelles les unes
sur les autres en conservant leur longueur (“annuaire téléphonique”). La courbe C'(s) donnée
par la souris est paramétrée par son abscisse curviligne. L.'image par cette transformation
“annuaire” d’un point (z,0) de I'axe de référence (y = 0) est le point sur cette courbe C'(x) a
une longueur = de l'origine sur cette courbe. Cette transformation est étendue a tout 'espace
en définissant 'image de ’axe y = yo par la courbe parallele a C'(s) déplacée d’une distance
Yo dans la direction normale:

Cyo = C(s) +yo (s) (13)

en éliminant les boucles qui apparaissent et en conservant la distance le long de cette courbe.
Cette courbe est aussi appelée offset dans [22]. L’image d’un point (z,y0) est telle que la
longueur de la partie de courbe image du segment [(0,yo), (2, y0)] est égale & x. Ceci est
implémenté de maniere simplifié en définissant la courbe initiale par une suite d’arcs de
cercle (voir figure 1).

J’ai réalisé un film d’animation illustrant les méthodes développées, montrant la for-
mation et transformation de divers objets familiers pour meubler une chambre: Tapis se
déroulant, canapé, chaise, table,... Un autre film présente un livre fermé posé sur une table
qui s’ouvre puis ses pages se mettent a tourner [20] (voir figure 2 et entétes de pages de ce
mémoire). Ce film a été présenté lors d’un séminaire a 1'université de Stanford.

2.2 Schlumberger Montrouge Recherche

Chef du projet “Théorie de I’'Information”, j’ai dirigé des études en Cryptographie, Sécu-
rité Informatique, Compression de Données texte et Image, Traitement d’Images pour des

7
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Figure 1 : A gauche, un exemple de déformation d’un parallélépipede, remarquer le décalage
des lamelles sur le bord droit; a droite, exemple d’image de synthese obtenue utilisant ces
déformations.

Figure 2 : quelques images de la déformation du livre.

8
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applications a diverses unités du groupe Schlumberger.

J’al mené des projets pour la Société Paymatec, unité s’occupant de 'activité carte a
mémoire/carte bancaire du groupe Schlumberger, en cryptographie et sécurité informatique
et en compression de données.

Puis les domaines qui m’ont occupé principalement ont été la compression et I’amélioration
d’images.

Le premier sujet correspondait a un projet commun avec Schlumberger Velizy (Enertec)
(s’occupant d’enregistrement magnétique et en particulier de boites noires pour les avions)
pour la transmission a terre de ce que voit un pilote a bord d’un avion lors d’essais en vol.

J’ai en particulier repris mes travaux sur la quantification vectorielle de SPAR pour les
appliquer a la compression, parallelement a d’autres méthodes utilisant la quantification.

Dans le cadre de 'amélioration et du traitement des images, j’ai travaillé en collaboration
avec le laboratoire de physique nucléaire sur des images de radiographie d’objets lourds pour
I'unité Balteau construisant des sytemes de sécurité pour les aéroports.

Pour mener a bien ces projets, j” ai dirigé de nombreux stagiaires de grandes écoles (X,
Ulm). D’autre part, j’ai organisé un séminaire hebdomadaire de mathématiques. Lors de ce
séminaire, des membres de SMR ou des collaborateurs extérieurs présentaient leurs travaux.

Ayant quitté SMR pour effectuer mon service militaire, j’ai continué a travailler depuis
pour SMR, puis d’autres unités du groupe Schlumberger comme expert conseil pour le traite-
ment d’images de radiographie, restoration, segmentation, compression d’images,... J’ai ainsi
dirigé les orientations des méthodes utilisées, cherché de nouvelles méthodes pour améliorer
ces images bruitées et convoluées a un noyau de type gaussien di aux divers défauts du
systeme et en extraire des informations utiles. Cette activité a aussi compris la direction et
le conseil de stagiaires et d’ingénieurs sur place.

Cette activité industrielle me permet de mettre en pratique et d’évaluer des algorithmes
de traitement d’images, en particulier utilisant des méthodes variationnelles pour des appli-
cations qui marchent.

Principaux Rapports Internes

e Rapports internes de synthese “SCHLUMBERGER Montrouge Recherche (SMR)” en
cryptographie, sécurité informatique, compression des données texte et image, restau-
ration d’images, 1986-1987.

e Articles parus dans le journal SMR (Scientific Magazine of Research) de diffusion de
la recherche dans le groupe Schlumberger:

— DES, Data Encryption Standard.
— Quantization and Image data compression (2 parties).

e Rapports d’activités de conseil entre 1988 et 1994 sur les sujets suivants: Déconvolu-
tion et Amélioration d’image. Filtres adaptatifs et contours. Extraction de contours.
Reconnaissance des formes. Détection de contours et Segmentation par minimisation
d’énergie. Fusion Stéréo avec discontinuités. Mise en correspondance de signaux par
minimisation d’énergie. Problemes de Restauration d’images, de segmentation et fusion
de données par minimisation d’énergie.
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3 Mise en correspondance d’images, approche régions

voir référence [12]
Ce travail a été effectué lors de mon service militaire en qualité de scientifique du contingent
commme chercheur a 'INRIA dans le groupe de traitement et synthese d’images dirigé par
A. GAGALOWICZ, sur le projet de Stéréovision par mise en correspondance de régions
apres segmentation.

La reconstruction d’une scene 3D a partir d’une paire d’images stéréo nécessite l'extraction
et la mise en correspondance d’entités dans les deux images. Nous avons développé une tech-
nique de mise en correspondance qui comporte une double originalité. Premierement, nos
entités sont des régions, leur structure plus complete permettant des mises en correspon-
dance plus fiables que les algorithmes basés sur des droites ou des points. Deuxiemement, et
c’est la la nouveauté de la méthode, nous considérons I'extraction des régions et leur mise en
correspondance comme des processus interdépendants. Au lieu de les considérer de maniere
séquentielle [23, 24], c’est a dire segmentation complete et indépendante pour chaque image
suivie de la mise en correspondance, nous les faisons coopérer.

Prenons par exemple une région G de l'image gauche, pour laquelle on cherche une
région correspondante D dans I'image droite. Si aucune n’est convenable, nous considérons
que la segmentation elle méme est a refaire. Ainsi les correspondances aident a déterminer
les segmentations naturelles des deux images.

Pour implémenter ’algorithme, nous avons élaboré une structure hiérarchique (un graphe)
de segmentations a résolutions multiples, ce qui nous permet de considérer de nouvelles seg-
mentations pour la mise en correspondance, simplement en nous déplacant dans le graphe.
Chaque niveau de segmentation est construit par croissance des régions du niveau précé-
dent. Nous utilisons, pour fusionner les régions, des criteres relatifs aux niveaux de gris des
images. La complémentarité entre les méthodes de détection de contours et les méthodes
de segmentation d’images en régions nous permet d’utiliser les deux méthodes simultané-
ment pour générer les segmentations. Notre algorithme commence la recherche des régions
en correspondances par le “haut”, c’est a dire par les régions du niveau de segmentation le
plus grossier (qui sont les plus robustes), puis on explore le niveau immédiatement inférieur
du graphe etc... . Pour la région G de gauche, chaque région droite D est considérée si elle
vérifie les contraintes induites par la géométrie des caméras. La mise en correspondance est
effectuée avec la paire de régions gauche-droite de moindre cotit au sens de criteres de formes.

On obtient ainsi les images segmentées lorsque 1'on a effectué toutes les mises en corre-
spondance possibles. Les régions mises en correspondance appartiennent a la segmentation
finale. Lintervention des régions voisines pour déterminer la cohérence ou la vraissemblance
des appariements a été étudiée ultérieurement par P. Sander. La reconstruction 3D a partir
des couples de régions a été traitée par M. Peyret [25].

3.1 Segmentation Hiérarchique

Malgré les améliorations apportées a la segmentation par I'utilisation des contours, les mises
en correspondance ne sont pas possibles pour toutes les régions de la paire stéréo pour la
simple raison que les segmentations donnent des résultats différents pour les deux images :

10



3 MISE EN CORRESPONDANCE D’'IMAGES, APPROCHE REGIONS

localement, on peut obtenir un ensemble de régions pour une image et celles-ci peuvent étre
agglomérées dans l'autre image pour des raisons de différence de géométrie, de calibration
et de nature des deux caméras...

Pour pouvoir compenser ce type de défaut, nous avons créé et stocké, pour chaque image,
un arbre des segmentations a différentes echelles.

Cet arbre fournit, pour une suite de criteres de plus en plus laches, une suite de segmen-
tations emboitées, c’est a dire que chaque région a un niveau donné est I'union de régions
du niveau inférieur.

Les deux images sont segmentées indépendamment en une hiérarchie de régions candi-
dates pour la segmentation finale. L’algorithme de segmentation, initialisé par une méthode
de regroupement par quadtree ([26]), est du type “croissance de régions”. Si R est la réunion
de régions adjacentes (4 pour le quadtree) la fusion a lieu des que le critere d’agglomération
est satisfait:

Max(R) — Min(R) < ¢

Pour éviter de commencer 'algorithme de segmentation au niveau du pizel, le quadtree
permet de réduire sensiblement le nombre de régions initiales en regroupant de maniere
itérative des blocs carrés de quatre régions carrées ou pizels. L’'information “contour” est
déja incorporée a ce niveau.

Ensuite, nous utilisons les régions issues du quadtree pour construire par regroupements
successifs les différents niveaux de segmentation. Chaque niveau est obtenu en relachant un
peu plus la valeur du critere que doit vérifier chaque paire de régions adjacentes candidates
au regroupement. La structure permet de retrouver facilement 'historique de la création
d’une région, ainsi que ses caractéristiques et les régions voisines.

Le critere “MinMax” est utilisé au moins pour la construction du quadtree mais aux
étapes suivantes on choisit aussi un critere de moyenne. C’est a dire que 2 régions Ry et Ry
se fusionnent des que

|Moyenne(Ry) — Moyenne(Ry)| < e (14)

Ce critere peut trouver une justification en considérant la recherche d’une segmentation
d’énergie minimale dans ’esprit de [27, 28] comme décrit dans [10]:

B(u,B)= [ Jlu=gl*+CN(B) (15)

ou N(B) est le nombre de régions définies par B. Ce critere correspond a la minimisation de
I’erreur en ayant le moins de régions possible. Le critere de fusion pour obtenir une déscente
d’énergie devient:

2 A1A2

— < (. 16
A+ Ay (16)

(1 — my)

Ce dernier critere est assez proche de I'équation (14).
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Utilisation des contours

La recherche des contours permet de détecter les changements d’intensité, qui correspondent
aux limites des régions que nous recherchons dans chaque image. Les trois conditions suiv-
antes : réponse unique a un contour, bonne localisation et faible probabilité de non détection
sont vérifiées par le détecteur de contours de Canny. Nous utilisons les contours comme des
barrieres pour empécher les mauvais regroupements de régions : des régions adjacentes ne
peuvent étre regroupées si leur union est traversée par un contour.

L’algorithme de segmentation a été modifié de maniere a traiter séparément les régions
ne contenant pas de contours et les régions-contours (qui ne contiennent que des points
de contours) et ces dernieres sont attribuées a telle ou telle région uniquement en fin de
manipulation.

La couleur

Comme la couleur permet a I’ceil de mieux segmenter les images, nous avons généralisé la
technique au cas des images couleur. Pour ce faire, nous avons utilisé les trois composantes
R.V.B. de I'image uniquement dans la phase d’initialisation de I'algorithme. L’algorithme
évolue donc ensuite de la méme maniere que dans le cas noir et blanc.

3.2 La mise en correspondance

La mise en correspondance est basée sur la structure du graphe. Contrairement a la segmen-
tation, on commence par chercher des correspondances pour les régions du dernier niveau
stocké (les régions a I’echelle la plus grossiere). Pour chaque région gauche du niveau courant,
on cherche dans ’ensemble des régions droites les correspondantes admissibles. Par admis-
sibles, on entend I’ensemble des régions qui ont des caractéristiques voisines, par exemple
la taille, la géométrie ou la position (distance du centre de gravité a la ligne épipolaire).
On sélectionne ensuite celle qui minimise un critere pondéré entre les différentes caractéris-
tiques. Puis on effectue les correspondances dans 'ordre croissant de leur cout. Pour passer
au niveau inférieur on enleve de la liste des régions a traiter celles qui ont une correspondante
et on ajoute les régions “filles” (du niveau inférieur) de celles qui restent dans la liste etc.

Lorsque toutes les correspondances possibles sont effectuées, on construit les segmenta-
tions finales des images gauche et droite.

12
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4 Modeles déformables

Depuis 1989, je travaille sur les applications des méthodes variationnelles ou d’autres méth-
odes de 'analyse fonctionnelle et des EDP au traitement d’images. Cela est particulierement
utile pour l'extraction ou la reconstruction d’objets déformables dans des images médicales
2D ou 3D. Nous avons été pionniers dans ce domaine ou maintenant tous les centres de
recherche traitant des images médicales développent ce type d’approches.

4.1 Reconstruction avec Régularisation

Nos travaux traitent de I'utilisation des modeles déformables et modeles paramétriques pour
le traitement d’images en particulier pour le probleme de segmentation et reconstruction
avec régularisation. Le probleme général de la reconstruction d’une courbe ou surface v a
partir de données u présegmentées se formalise par la minimisation par rapport a v de:

m%m:/mmm@+/vm@w@ms (17)

e R(v) mesure le lissage de la reconstruction v
(courbe ou surface). On impose la régularité de v

— soit a travers le terme R(v) composé alors de dérivées de v dans le cas de courbe
ou surface libre, il s’agit des modeles déformables les plus généraux:;

— soit en restreignant v a un ensemble de forme d’un certain type, R(v) est alors
vide, c’est le cas de modeles paramétriques (Bsplines, superquadriques, hyper-
quadriques,...).

o VV mesure la fidélité de v a la donnée wu. Il peut étre
— explicite: /V(v,u) = / |v(s) — u(s)]?
— implicite: /V(v,u) = /Pu(v) ou P, est un Potentiel d’attraction.

Cette formulation s’applique a de nombreux domaines du traitement d’images incluant ex-
traction de contours, segmentation, amélioration, restoration et mise en correspondance de

signaux [29, 30, 31, 28, 32, 33, 34, 35, 36, 37].

Modeles de Contours Actifs ou Snakes

Dans le cas des courbes planes, on recherche une courbe v(s) = (x(s),y(s)) minimisant
I’énergie:
v Bv) = /leﬂvl(s)ﬂz + w0 (s)|I* + P(v(s))ds (18)
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Cette énergie modélise des propriétés mécaniques intermédiaires entre un élastique (premier
ordre) et une poutre (second ordre).

Partant d’une estimation initiale, on résoud alors I’équation d’évolution de type parabolique
avec des conditions aux bords fixes ou périodiques:

o0 e
Jt  Os b Js 0s2 2 0s2

ou F'= —V P, est la force d’attraction vers les contours. Cette équation revient a effectuer

= F(v) (19)

une descente d’énergie pour converger vers un minimum de (18).

Surfaces minimisantes

Pour une surface déformable, ’énergie a minimiser est de la forme:

2

82
82

v ?
o

@2
Js

v

5 —|—2w11

E(v) = /leo +wo1 +wag +wo2 d:l:—l—/ v)dx(20)

Dans ce cas, on modélise une surface intermédiaire entre une membrane elastique (premier
ordre, par exemple du plastique transparent alimentaire) et une plaque mince (second ordre,
par exemple transparents pour projection, régle plate).

L’équation aux dérivées partielles a résoudre s’écrit:

P SR O PRSP P
o1 g, ) T g W )t a g o)t g ey )t ey s g,

= F(v)(21)

Résolution

L’existence de solutions régulieres aux équations (19) et (21) pour une donnée initiale v;—g =
vg est assurée car, quitte a lisser le potentiel P, la non linéarité £ est définie sur un domaine
borné et elle est Lipschitzienne (voir section 1.1). On résoud numériquement I’équation par
différences finis ou élements finis. On peut dans tous les cas écrire une itération en temps
sous la forme d’un systeme:

(Id + TA)vt = (vt_l + TF(vt_l)) (22)

ou v’ represente le vecteur des inconnues (noeuds ou degrés de liberté) de la courbe ou
surface a 'itération .

4.2 Modeles déformables sur des images 2D ou 3D

voir références [38] a [46]

Ma recherche s’est surtout portée sur 'utilisation des modeles déformables de contours
actifs sur des images 2D ou 3D. Ces travaux ont débuté lorsque j’étais a plein temps au
Projet EPIDAURE d’imagerie médicale a 'INRIA puis ont continué lorsque je suis entré au
CEREMADE et en collaboration avec 'INRIA ou j’ai dirigé la these d’Isaac Cohen (soutenue

en 1992) sur ce sujet.
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Nous avons introduit un nouveau modele de contours actifs, qui améliore de maniere
importante la détection de contours fermés. Cette recherche fait partie d’un vaste projet
visant a l'interprétation automatique d’images médicales 2D ou 3D, IRM, échographie ou
autre, décrit dans [39, 13, 47].

L’utilisation des modeles déformables pour extraire des caractéristiques dans les images

a été introduite par Kass, Witkin et Terzopoulos en 1987 [33, 48, 49, 50], sous le nom de
“snakes” (serpents) ou courbes minimisantes. Le probleme est d’extraire des formes régulieres
d’objets apparaissant dans des images 2D (courbes) ou 3D (surfaces).
Pour cela, on minimise une énérgie comportant d’une part des termes régularisants et d’autre
part un Potentiel d’attraction définissant des contraintes de maniere implicite. On recherche
alors un compromis entre régularité et localisation du contour. On doit résoudre simultané-
ment segmentation et reconstruction:

(1) localiser les “edgels” appartenant a la frontiere d’'un méme objet.

(2) Reconstruire, a partir d’'un ensemble des “edgels” précédents, donnés dans un ordre
connu, une courbe ou une surface réguliere, et en déduire éventuellement ses carac-
téristiques différentielles pour une interprétation ultérieure ([45]).

Dans les méthodes de reconstruction classiques, ’étape (2) est effectuée apres I'extraction
de données (étape (1)) par minimisation d’une énergie comportant des contraintes explicites.
La méthode des “snakes” définit ces contraintes de maniere implicite et les deux étapes sont
confondues.

Un modele déformable est définit comme la donnée d’un espace de déformations admis-
sibles et d’une fonctionnelle & minimiser. On exprime dans 1’énergie a minimiser a la fois les
propriétés de régularisation et, par la définition d’un potentiel, les propriétés de localisation
désirées.

Dans notre travail, on modifie cette derniere approche en y ajoutant un aspect de la
premiere. En effet, on définit un potentiel d’attraction a partir d’une extraction préalable de
contours comme une fonction de la distance au contour le plus proche.

Ayant en vue des applications pour des images médicales 3D, I'introduction de nouveaux
modeles de contours actifs a progressé en plusieurs phases, augmentant en complexité:

1. Modéle de courbe ballon sur une image 2D [40]. (voir figure 3)
2. Reconstruction 3D a partir d’une suite de problemes 2D [40, 41] (voir figure 4).
3. Modele 3D simplifié [44, 43] (voir figures 6 et 7).

4. Modele général de surfaces minimisantes 3D utilisant une méthode d’éléments finis
(voir figures 9 et 10) suivi d’une extraction des caractéristiques différentielles en vue
de mise en correspondance [45, 44].

Ces modeles ont été utilisés pour la segmentation automatique d’images bruitées 2D ou
3D IRM ou d’échographie de la région du cceur ou de la téte. (voir figures 3 et 9).

Dans ces modeles de contours actifs, des modifications sont introduites pour résoudre
certains des problemes rencontrés avec la méthode originale des “snakes”. Les nouvelles
caractéristiques suivantes ont été ajoutées:
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4.3

. Les forces extérieures sont modifiées et normalisées pour donner des résultats plus

stables [40].

La courbe ou surface se comporte comme un ballon qui est gonflé. Cela évite a
la courbe de rester bloquée par des points isolés erronés et rend le résultat beaucoup
moins sensible a la donnée initiale [40]. On définit de méme en 3D une force de “poids”.

On remplace la Méthode des Différences Finies par la Méthode des Eléments Finis
[41] obtenant des résultats plus stables et nécessitant moins de noeuds.

On définit un Potentiel d’attraction prenant en compte des points de contour
extraits au préalable par un détecteur local. Le potentiel est obtenu soit par convolution
de I"image binaire avec un noyau Gaussien, soit comme un fonction de la distance au
contour le plus proche [40, 44] (voir figure 5).

Le modele de courbe 2D est généralisé a une surface déformable pour la détection
des contours d’objets dans une image 3D ([45, 44]). Les modifications précédentes sont
intégrées aux autres modeles et le probleme est résolu en utilisant des éléments finis

de Bogner-Fox-Schmidst.

autres travaux ont été effectués sur ce sujet dont les suivants:
Comportement des contours actifs aux points anguleux [51]

Accélération des méthodes de contours actifs par utilisation de méthodes multirésolu-
tion [52].

Etude des différentes définitions du Potentiel d’attraction [53].

Formalisme général des Modeles Déformables

Ces méthodes ont été développées par ’équipe de Andrew WITKIN, se basant notamment
sur les travaux de Demetri TERZOPOULOS ([48, 50, 34] ).

Le modele général de déformation est une application

ol

v(z) = (vy(z), .., vq(z)) 2 €QC IR, v(z)€ R?

e p est la dimension de la variété,

d est le nombre de degrés de liberté.

n est la dimension de I'espace image.
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Figure 3 : Image de Résonnance Magnétique dans la région du coeur. Evolution de la courbe
ballon pour détecter le ventricule gauche (extrait de [40]).
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Figure 4 : Deux vues de la reconstruction 3D de la cavité intérieure des ventricules gauche
et droit (extrait de [40]).
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Exemple: pour les contours p = 1,d =2,n =2, s — (x(s),y(s))

On définit un modele déformable d’ordre ¢ > 0 comme la donnée d'un espace de défor-
mations admissibles Ad et d’une fonctionnelle £ a minimiser représentant une énergie de la
forme :

F:Ad— IR

g m! J™v
v Blo) =3 > m/gwf(“’) Hm

m=0 |jl=m /1

2d:Jc—|—/QP(v(:z;))alac

ou P est le potentiel associé aux forces extérieures. Il est calculé en fonction des données
de I'image, suivant le but recherché. Pour étre attiré par les points de contours, on prendra
Po) = -V I(0)]]

Cela s’applique a la recherche de bons contours sur une image. On “place” la courbe a
coté du but recherché et I'action des forces dérivées de 'image la placera jusqu’au bout du
chemin. La position recherchée correspond a I’équilibre atteint au minimum de son énergie.

Cette méthode a été appliquée dans [33] au suivi de contours dans une suite d’images
en mouvement et a la stéréo. Dans ce dernier cas, on a deux images [1(x,y) et Iz(x,y) et on
recherche la déformation de la premiere image pour ’appliquer sur la deuxieme.

Un modele de surface de pseudo-révolution a aussi été utilisé pour reconstruire une forme
3D a partir d’'une simple image 2D, en supposant que 1’objet recherché dans I'image possede
approximativement une symétrie de révolution (voir [50]).

4.4 Le Modele de Ballon

voir références [38, 40]

Dans un premier temps, nous nous sommes intéressés, pour la recherche de contours, au
cas d’une courbe plane:

Q=1[0,1] — IR?
s—=v(s) = (z(s),y(s))

Et nous voulons minimiser I’énergie F:
E:Ad— IR
0 B(o) = [ wn () o)+ P(o(s))ds
Un minimum vérifie les équations d’Euler:

{ —(w0") + (wv")" + VP(v) =0 (23)
v(0),v'(0),v(1) et v'(1) donnés.
La courbe se trouve ainsi soumise d’une part a des forces intérieures imposant une certaine
régularité, et d’autre part a une force extérieure d’attraction vers les points de fort gradient.

Cette équation peut avoir plusieurs solutions. En effet, I’énergie pouvant avoir plusieurs
minima locaux, on en recherche un qui soit localisé dans une région donnée et on suppose

posséder une valeur approchée de la solution v°.
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On résoud alors cette équation en y ajoutant un terme d’évolution % pour former (19).
On a résolu cette équation d’abord par différences finies puis par éléments finis.

Méthode des Différences finies (MDF')

Ayant discrétisé la courbe avec un pas h du parametre s, on remplace les dérivées de (23)
par des différences finies et on obtient le systeme suivant:

1
%(Gi(vi —vi1) — @ip1(Vig1 — V) )+
bi_4 b; biya
?(Ui—z —20i1 +v;) — Qﬁ(vi—l — 20 + vig1) + ?(Uﬂ-z — 2041 + Vi) —

(B (01), o)) = 0
ol on a posé v; = v(ih);a; = ﬂh@; b; = %h;—hl
Ce systeme peut s’écrire

AV =F

ou A est une matrice pentadiagonale et V' et [’ représentent les vecteurs de positions v;
et forces F'(v;) en ces points. (V et F' sont des matrices a 2 colonnes, la premiere pour les
composantes en x et la seconde pour y).

Le terme d’évolution est aussi remplacé par une différence finie de pas de temps 7.

A chaque itération en temps, On doit alors résoudre le systeme:

(Id + TA)vt = (vt_l + TF(vt_l)) (24)

Cette formulation discrete rend le probleme similaire a un ensemble de masses reliées
par des ressorts de longueur nulle. Sans force extérieure, la courbe s’écrase sur elle-méme.
Serge Maitrejean, physicien a Schlumberger, m’a rapporté que c’est la démarche inverse qui
a eu lieu historiquement en réalité du point de vue des physiciens. C’est une modélisation
des phonons du type ressort par chaine d’oscillateurs harmoniques couplés qui a conduit a
la formulation de ’équation de la chaleur [54] en physique des solides (Loi de Fick).

Modification des forces

! une force 7 F(v'™1), puis on

inverse (Id 4+ 7A). Cette derniere opération correspond a un noyau de régularisation.

Le choix du pas de temps 7 est déterminant pour ’évolution de la courbe. S’il est trop
petit, cela évolue trop lentement, s’il est trop grand, la force 7F risque de passer par dessus
le contour et de s’en éloigner. De plus, un 7 donné sera trop petit pour certains points et trop

Dans (24), tout se passe comme si on ajoute d’abord a v~

grand pour d’autres. Les auteurs de [33], faisaient varier ce pas de temps de maniere interac-
tive a I’aide d'un potentiometre. D’autres auteurs ont aussi abordé ce probleme différemment
(voir [55, 56]).

Dans [40], on modifie la force F' en la normalisant. Cela permet, en quelque sorte d’avancer
avec un pas de temps défini localement en fonction du point de la courbe. De plus, on évalue
F' en chaque point par interpolation linéaire a partir des valeurs connues seulement sur un

ensemble discret pour permettre a la courbe de se stabiliser autour d’un équilibre. La force

s’écrit donc F' = —k%, ot P est le potentiel P(v) = —||VI(v)|*
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Potentiel d’attraction P

Au lieu de prendre le potentiel P(v) = —||VI(v)||* introduit dans le modéle original [33], il
s’est avéré plus intéressant d’utiliser un potentiel d’attraction a un ensemble de points de
contours déja extraits au préalable. Fn effet, le gradient n’étant pas constant en général le
long d’un contour, cela permet d’uniformiser les contours leur donnant un poids d’attraction
égal le long de ce bord. Cela peut éviter une concentration de noeuds en certains points de
fort gradient et permet d’obtenir de meilleurs résultats. Par ailleurs, cette image de contours
est en général disponible en méme temps que I'image originale. De plus cela permet aussi de
résoudre le probleme dans le cas ou la donnée est une image binaire de contours. Pour cela
deux approches ont été utilisées:

e Convolution avec une (Gaussienne ou

e Fonction de la distance de Chanfrein aux contours.

ou d(v) est la distance entre un point v et le contour le plus proche. La distance
de Chanfrein, une bonne approximation de cette carte de distance, peut étre obtenue
rapidement par un passage de filtres simples [57, 58]. g fonction croissante. Par exemple,

P(v) = —e 47,

On montre dans la figure 5 un exemple de carte de distance. On peut donner a ces différents
potentiels une interprétation en termes de forces de tension de ressorts de longueur nulle
au repos liés entre des points de la courbe et des points de données [44]. Remarquons que
lorsqu’une fonction de la distance est utilisée, la force n’est plus normalisée, car c’est la
fonction f qui définit la norme de la force F'= —V P.

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 éloignée
de celle désirée.

En effet:
e Un “serpent” qui n’est pas suffisamment proche d’un contour n’est pas attiré par lui.

o Le modele original des “serpents”, lorsqu’il n’est soumis a aucune force extérieure
trouve I’équilibre en se réduisant, soit a un point, soit a un segment de droite, suivant
les parametres et conditions aux limites.

Ces remarques suggérent d’ajouter a notre modele de Contour Actif une force de gonflage
qui permet au modele de bien se comporter dans ces cas [40].
La force devient alors:

. Y
F(o(s)) = kri(s) — kW(U(S)) (25)
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Figure 5 : Image IRM du coeur: En haut a gauche, image originale; en haut a droite image
de contours; en bas a gauche convolution de 'image de contours; en bas a droite carte de
distance aux contours.
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ou 71(s) est le vecteur normal unitaire a la courbe au point v(s).

La courbe se comporte comme un ballon qui est gonflé. Lorsqu’elle passe par des points
de contour, elle est arrétée si le contour est assez fort, ou passe par dessus s’il est trop faible
par rapport a la force de gonflage. Cela évite a la courbe de rester bloquée par des points
isolés erronés et rend le résultat beaucoup moins sensible a la donnée initiale. Cette idée
m’est venu lors d’une discussion avec David Lasry (ISI) qui travaille sur la simulation du
déclenchement de gonflage d’airbag de voiture lors d’accidents.

En se gonflant, la longueur de la courbe v(s) augmente et la discrétisation de v(s) de-
vient insuffisante. En conséquence, on normalise réguliérement cette discrétisation quand la
longueur varie trop.

Remarquons que cette force est le gradient dérivant d’un terme d’énergie interne sur-
facique:

JoA— / dA (26)

mesurant 'aire a 'intérieur de la région délimitée par la courbe. La minimisation d’énergie
correspond a avoir une région aussi grande que possible. Cela est obtenu par une force de
pression poussant vers I'extérieur dans la direction normale.

De nombreuses études ont été faites récemment sur 1’évolution des courbe planes soumises
a une force d’expansion dans la direction normale a la courbe dans un cadre purement math-
ématique [59, 60, 61, 62, 63] puis dans de nombreuses applications au traitement d’images
[64, 18, 65, 66, 67, 68, 69]. Remarquons aussi la similarité entre la définition de la déforma-
tion de type annuaire (13) et I’évolution d’une courbe plane soumise a une force d’expansion
(k =0 dans (25)), ainsi qu’une dilatation en morphologie mathématique.

L’évolution des courbes comme lignes de niveau d’une surface a permis la définition d’un
modele géométrique de contours actifs [66, 67, 68, 70] qui peut changer naturellement de
topologie. D’autres modeles permettent aussi a la courbe ou surface de changer de topologie
[T1, 72, 73, 74, 75].

L’étude de I'évolution d’une forme par une équation soumise a des invariants [18] ou
Papparition de chocs dans d’autres cas (Espace Réaction-diffusion) [65, 76, 77] permet la
caractérisation d’une forme.

4.5 Méthode des Eléments finis (MEF)

voir références [41, 44]
On a résolu ensuite I’équation (23) par éléments finis.
Cela donne des résultats plus stables et la paramétrisation nécessite moins de points. En
effet, on déforme vraiment une courbe alors que, dans le cas des différences finies, tout se
passe comme si on ne déformait qu’un réseau de points sans voir 'information entre deux
points.

On conserve la force F' avec les modifications des sections précédentes.
L’équation (23) est d’abord transformée en un probleme variationnel équivalent:
Trouver v € HZ(Q) tel que

a(v,) = L(g) Ve e HF(Q) (27)
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4 MODELES DEFORMABLES

ou L représente le second terme de 1’équation (23) et la forme bilinéaire a(p, 1) représente
les termes dérivés.

Puis on approche la solution en résolvant le probleme variationnel approché dans un
espace de dimension finie. C’est le principe de la méthode des éléments finis. Une bonne
description se trouve dans [78].

En remplagant I'espace de Sobolev HZ2(£)) par un espace V}, de fonctions polynomiales
par morceaux, Le probleme variationnel se transforme alors en systeme linéaire:

AV =1L

On doit inverser alors une matrice A symétrique définie positive heptadiagonale.

Les fonctions de bases de I'espace Vj, ainsi que la résolution du systeme sont détaillées
dans I"appendice de la section [/] du dossier de publications.

Une fois posé le probleme pour ’équation statique, on conserve un schéma itératif pour
résoudre (19), similaire & celui des différences finies, en remplacant la dérivée en temps par
une différence finie de pas 7:

(Id+ 7AWV =V 4 1Ly (28)

Remarquons que cette formulation revient a considérer la minimisation de 1’énergie
uniquement sur un espace de fonctions splines. Cela signifie que les parametres a définir
sont réduits aux degrés de liberté aux sommets de la décomposition en éléments finis au lieu
du nombre total de noeuds dans le cas des différences finies. La complexité du probleme est
donc réduite de maniere significative si la décomposition en élements finis est suffisamment
espacée, tout en résolvant le probleme avec une surface connue de maniere analytique sur
chaque élément.

L’introduction des B-Snakes [79] est assez proche de ’approche éléments finis dans I’esprit
de réduire la minimisation a un espace de dimension finie. Cependant, la minimisation ne
porte que sur ’énergie image sur des fonctions B-splines cubiques, compte tenu du fait que
ces fonctions minimisent elles mémes ’énergie de régularisation [47, 80]. Une autre définition
des B-Snakes [81, 82] conservant le terme de lissage est en fait équivalente a notre formulation
par éléments finis a la base de fonctions pres.

4.6 Modele 3D

voir références [44, 45, 43]

Avant de généraliser les travaux précédents au 3D ([44]), un modele simplifié a été utilisé
pour se donner une premiere idée du travail en 3D. Le principal obstacle au passage 3D
est la multiplication importante du temps de calcul par la taille du systeme d’équations a
résoudre. On a donc réduit le plus possible les calculs pour définir un modele de surface en

3D.
Reconstruction 3D a partir de coupes

Une premiere approche de la reconstruction 3D a été donnée comme suite directe au travail
2D (voir figure 4). Une image 3D est considérée comme suite de plans images 2D. Sur chaque
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4 MODELES DEFORMABLES

coupe, on applique la méthode 2D. Il est possible de résoudre chaque probleme directement
avec une petite donnée initiale qui se gonfle pour chaque coupe. Mais il vaut mieux utiliser
“un ballon” pour une coupe, puis propager le résultat en prenant comme donnée initiale le
résultat de la coupe précédente. En supposant que la variation d’une coupe a ’autre est assez
faible, cela va bien plus vite. C’est le cas en général bien que dans I’exemple donné, il a fallu
pour certaines coupes réinitialiser la courbe a cause d’une discontinuité. Une fois la suite de
coupes traitées, on reconstitue la surface 3D par interpolation. Pour la figure ci-dessus, le
logiciel NUAGES a été utilisé pour le rendu 3D a partir de coupes planes (voir [39]) Bien
que dans notre exemple, cette méthode marche tres bien, elle a deux défauts:

e Il n’y a pas d’interaction entre les coupes.

e La surface doit étre cylindrique.

Modeéles déformables 3D

La généralisation au 3D des modeles déformables signifie que 1'on recherche la minimi-
sation de 1’énergie ci-dessus (section 4.3) définie sur les surfaces paramétrées v(r,s) =
(v1(r, 8), v2(r, 8),v3(r, 8)). Cest a dire p=2,d =2,n = 3.

L’énergie a minimiser est de la forme:

2
Ev) = 5o Y= mWfQ w;(z) W dv + Jo P(v(x))dx
2
= fowio(e) [32] + warle) | 2] + (29)
2,12 2 5 12
wao( ) 2712] +w02(51?)‘275 + 2wy () % dx
+ Jo P(v(x))dx

Si v est un minimum de ’énergie, il vérifie ’équation aux dérivées partielles:

— 2 (wio(w)2Y) — Z(wor(2)2) + 25 (wan(2)T%) (30)

+ 25 (woa () 55) + 2505 (win () 22) = fi(v) + falv)

De méme qu’en 2D on recherche une solution de ’équation précédente comme limite en
temps de I’équation d’évolution associée:

v v

5_%(“)10(5”)37«) (wm( )Z—) (wzo( )2275)
2 (na() 23) + 2 (01 () 222) = fu(v) + folo) (31)

En transformant les dérivées partielles en différences finies, on obtient comme en 2D une

équation linéaire du type
Vt _ Vt—l
—— + AV = (VY
ou V est le vecteur formé des valeurs de v aux noeuds de la discrétisation.
Le schéma ci-dessus totalement implicite est difficile a résoudre dans la mesure ou la force
F' n’a pas de forme connue. Dans le cas 2D, on résoud un schéma mixte explicite pour le
second membre et implicite pour le premier (c’est le cas aussi bien pour les différences finies
que pour les éléments finis).
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4 MODELES DEFORMABLES

Figure 6 : contours d’un cone avec effacement de certaines parties. Les coupes marquées d’un
“77 ont été modifiées. La suite des coupes se lit de haut en bas puis de gauche a droite. Le
carré se retrécit puis reprend la méme taille (extrait de [44]).

Modele 3D Simpifié

Une étape intermédiaire, motivée par soucis de rapidité de I'algorithme consiste a limiter les
degrés de liberté a 2 au lieu de 3 en imposant la troisieme composante vs correspondant au
niveau de la coupe et de résoudre les schémas complétement explicites.

La surface recherchée est donc représentée comme une série de courbes planes, le premier
parametre étant le numéro de la coupe. On a v(r,s) = (v1(r, s),va(r, s), 7).

La différence essentielle avec I’approche par coupe successives réside dans 'interaction
entre les coupes voisines et donc la possibilité de reconstituer un contour qui n’a pas été
détecté dans une coupe a partir des contours des coupes voisines. L’étape de lissage peut
étre décomposée pour aller plus vite en un produit de 2 filtres passe-bas, chacun dans une
direction, sans trop changer le résultat:

e Lissage intracoupe. Pour chaque coupe séparément, on opere le lissage correspondant
a cette coupe dans (Id — 7A). Ce lissage est le méme que pour le probleme en 2D.

o Lissage intercoupe. On opere le lissage dans la direction orthogonale aux coupes. C’est
essentiellement cette étape qui représente ’aspect 3D de la méthode.

On donne un exemple d’applications sur une image 3D synthétique simple dans les figures

6 et 7.
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4 MODELES DEFORMABLES

Figure 7 : Résultats pour le cone sur quelques coupes. FElles sont ordonnées de gauche a
droite puis de haut en bas. Les 2 coupes de droite correspondent & des contours complets,
les autres ont subi un effacement (extrait de [44]).

Modele 3D par éléments finis

Pour plus de précision ou une complexité plus faible et pour des surfaces plus générales,
nous avons résolu par éléments finis le Probleme variationnel associé a 1’équation (31) (voir
[45, 44]):

Trouver v € L*(0,T, H3())NCH0,T, L*(Q)) tel que

L (w(t), ) + a(v(t). ) = Ly($) Vo € HF(Q)
( ) = vo(s,7) (32)
w;; € L2(Q) et wi(s,r) > a>0
ol
( ) — / a_u@_|_ a_u@_|_ az_ua_zv_|_2 azu azv + az_ua_zv
nwv) = o Js 0s o or Or 120 052 0s? wn Js0r Jsor o2 or? or?
et
Ly(u) = / F(v) u dsdr
Q

La discrétisation est faite séparément en temps et espace. La discrétisation du domaine
Q par éléments finis de Bogner-Fox-Schmit est définie par les propriétés suivantes:

-1,Ny—1
i=0 K;

o 0 =1[0,1] x[0,1] = U

i.j- pas réguliers h, and h,.
o Rectangle K defini par les sommets ¢ 1 < k < 4.

o P =Q3(K) {pv (s,7) = > 0<k,i<3 YersFr! }

2
o degrés de liberté Y = {p(ck), apa(gk), apa(;k), a@i(acﬁ) 1<k< 4}.
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4 MODELES DEFORMABLES

On résoud donc le probleme variationnel dans ’espace de dimension finie:

Vi, = {v €C'(D), v, € Qa(Kz'j)}

_Niw ()i + i faighbs + D a g + o i)
- by vp(ai;)pi; s A5 ) W54 aor Aiz)1ij 0sor Q55 )iy

Apres avoir discrétisé le probleme en espace, on discrétise 1’équation d’évolution par
différences finies en temps:

{ 7Vt — Vt_l —|— A . Vt — Lvt—l

=
VY = vg donnée initiale .

(33)
ou A = (Aij)ij:07...7N5_17NT_1 est symétrique, positive et tridiagonale par blocs. %L'j est un
bloc 4 x 4.
On obtient donc le méme type de systeme que pour la méthode des différences finies avec
cependant des matrices et inconnues différentes (équation 24):

(Id+T1A)- Vi=Vil 4 7Ly

Nous montrons en figures 9 a 11 un exemple d’évolution de la surface déformable ot une
force supplémentaire de gravité a été ajoutée pour donner un mouvement plus rapide vers
les données de maniere analogue a la force d’expansion du ballon.

Figure 8 : Representation de la surface 3D reconstruite avec les données de Fig. 6 (extrait

de [44]).
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Figure 9 : lllustration de la convergence de 1’algorithme 3D vers un minimum de 1’énergie.
La condition initiale donnée est une surface plane (extrait de [44]).

Figure 10 : Superposition de quelques coupes verticales avec I'intersection de la surface finale
(extrait de [44]).
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Figure 11 : Superposition de quelques coupes horizontales avec 'intersection de la surface
finale (extrait de [44]).
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5 CONTOURS ACTIFS ET SEGMENTATION EN REGIONS

5 Contours actifs et segmentation en régions

voir référence [83]

Les modeles de contours actifs ne prennent en compte que I'information le long d’une courbe
et cela bloque parfois son évolution a cause de minima locaux. Nous prenons ici en compte
le fait que le contour délimite une région homogene en introduisant un terme surfacique sur
I'intérieur de la région définie par le contour. On définit ainsi le probleme de reconstruc-
tion d’une surface composée de deux types de régions de régularités différentes. La frontiere
entre les régions, representée par une courbe fermée est déterminée a 'aide d’un modele
de contour actif. Cela combine les deux problemes de reconstruction de surface avec dis-
continuité et detection de contour. On minimise pour cela une énergie fonction du couple
d’inconnues (surface u, courbe frontiere v). Nous avons appliqué ce modele a deux types
d’images, un Modele Numérique de Terrain avec un lac et une image médicale avec région
d’intérét (ventricules du cerveau).

Une surface lac est caractérisée par les propriétés géometriques suivantes: discontinuité
de tangente au bord, surface horizontale,le bord est a un niveau supérieur au lac. L'image
est segmentée en deux régions: 'interieur du lac L, qui est une région constante, le fond
(R — L) qui doit étre lissé. On définit ainsi une solution utilisant un modele intermediaire
entre Mumford & shah [28] et Morel & Koepfler [27, 84, 85] ot on doit trouver: un bord fermé
B séparant le lac du fond, le niveau du lac ug; c’est la valeur constante de u a I'intérieur,
I'image lissée u a I’extérieur du lac, préservant les contraintes de bord. La minimisation d’une
énergie globale permet 'interaction directe des termes de surface et de contour actif (voir
figure 12). L’initialisation du contour est ainsi facilitée ([83]).

Eg(u7 U) - Esnake(v) + Elake(u7 U) + Eoutside(ua U)
= Foare(v) + /L(uO — d(x,y))*dedy + (34)

| = xt [l [ =)

ou I' correspond aux points du bord B determinés par le “snake”, tels que (u — ug) < 0.

L’algorithme minimise de maniere alternée 1’énergie F, par rapport aux deux variables
uet v. A u fixée, la minimisation en v correspond a I’évolution d’un snake auquel des forces
exterieures sont ajoutées dérivant des autres termes d’énergie surfaciques. Cela permet de
tenir compte de l'information niveau de gris a 'intérieur de la courbe pour segmenter une
région homogene. Ces forces supplémentaires évitent a la courbe d’étre bloquée par des
contours intermédiaires.

La courbe v étant fixée, la régularisation pour u est simple, la constante ug est la valeur
moyenne a 'intérieur de la région définie par la courbe, la valeur de u a I’exterieur est obtenue
par régularisation classique.
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Figure 12 : Modele Numérique de Terrain avec un lac: image bruitée et reconstruction (extrait

de [83]).

\

Figure 13 : Ventricules du cerveau.
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6 Modeles paramétriques Déformables

Nous avons illustré la capacité des modeles déformables 2-D et 3-D pour définir une de-
scription locale des structures apparaissant dans les images. Cette modélisation locale ne
permet pas de contraindre la forme globale des courbes pour imposer des formes génériques.
L’utilisation de courbe et surface paramétriques (cercles, paraboles, segments dans [86],
ellipses dans [53], voir une étude complete dans [87]) permet de définir des contraintes glob-
ales sur la forme de la structure que nous cherchons a caractériser tout en utilisant le méme
type de potentiel d’attraction. On minimise donc l'intégrale de P le long de cette courbe
définie par un petit nombre de parametres. Par conséquent, nous pouvons a 'aide de mod-
eles de superquadriques ou d’hyperquadriques incorporer une connaissance a priori de la
structure et de plus disposer d’une description de la structure 2-D ou 3-D par le biais de
quelques parametres. Ces modeles permettent de retrouver des informations manquantes et
donne une représentation stable et compacte des données mais ne peuvent modéliser des pro-
priétés locales. Nous présentons deux approches permettant d’affiner localement le modele
paramétrique apres avoir obtenu une premiere estimation globale de la forme.

6.1 Hyperquadriques

voir référence [88]

Nous avons étudié des modeles paramétriques permettant a la fois de décrire des propriétés
globales et locales : les hyperquadriques hybrides.

Une hyperquadrique est définie par I'ensemble des points (z,y, z) vérifiant I’équation :

N
H(z,y,z) = Z|ai:1; + by + ¢z +d;

=1

o, (35)

ou a;, b;, ¢;, d; et v; sont des constantes et NV représente le nombre de formes affines utilisées
dans la description. Ce modele permet de considérer un nombre arbitraire N de formes
affines et de modéliser des structures non symétriques. Ces surfaces ne sont régulieres que
pour 7; > 1. Dans ce cas, les formes obtenues sont convexes.

En complétant cette description & ’aide d’exponentielles d’hyperquadriques (e=7), nous
pouvons modéliser certaines propriétés locales et introduire des concavités. Ainsi, le modele
hybride est défini par I’équation implicite :

LJ
N Mo = G
H(z,y,z) = Z|K¢ m —I-ZC]‘G =0 =1, (36)
=1 7=1

ot les K;; sont des formes affines de IR*, M représente le nombre de concavités utilisées
et L la description de celles-ci par une hyperquadrique. Le modele est ainsi défini a 'aide
de 5 x (N + Z]‘]\i1 L;) parametres. Ces parametres caractérisent la forme de la courbe ou de
la surface et permettront d’identifier les structures représentées. Notre approche permet, a
I’aide d’une étude géométrique des propriétés du modele, de définir des termes supplémen-
taires n’introduisant qu’une déformation locale de la forme, permettant ainsi 'insertion de
concavités (voir les figures 14 & 17).
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NV

Figure 14 : llustration de la définition locale par ajout successif de trois concavités a partir
d’une hyperquadrique définie a I’aide de cinq termes (extrait de [88]).

Figure 15 : Extraction des contours des cavités du coeur dans une image IRM a 'aide
d’hyperquadriques 2-D (extrait de [88]).
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/)

B Sy, .
-

Figure 16 : Illustration de I'introduction d’une concavité par définition de son domaine. A
gauche, ’hyperquadrique initiale définie par trois termes encadrée par son polygone (en gris)
et 'ellipse définissant le domaine de concavité. A droite, ’hyperquadrique hybride obtenue.
Le controle local de la forme résulte de la définition locale du terme supplémentaire exponen-
tiel. La position et la taille de ’ellipse entrainent une déformation locale de I’hyperquadrique

(extrait de [88]).

Figure 17 : Illustration de la méthode proposée pour ajouter automatiquement une con-

cavité a la forme hyperquadrique. La donn’ee a reconstruire est en ligne continue, et la

superquadrique en pointillés. la région grise représente le polygone d’encadrement de la con-

cavité. Celle ci est centrée au point d’écart maximal X, les longueurs des cotés sont définies
H .

par Xy, la normale 1’ et py, py (extrait de [88]).
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6.2 Superquadriques et Déformations Libres (Free-Form Defor-
mation)

voir référence [89], cette partie correspond au travail de these d’Eric Bardinet, que je
dirige en collaboration avec Nicholas Ayache.

Les superquadriques sont une généralisation des coniques avec des exposants quelconques
et un cas particulier d’hyperquadriques:

F(z,y,z) = ((<§1)2/62 + (a%) 2/62)62/61 + (a%) 2/61)61/2 =1. (37)

La représentation d’un nuage de points par une surface de type superquadrique est intérés-
sante dans la mesure ou d’une part la surface est déterminée par 11 parametres et d’autre
part, on peut donner facilement un maillage de la surface pour la visualiser ou la faire évoluer
sur les données.

Les surfaces issues de l'imagerie médicale sont cependant trop complexes pour étre
décrites uniquement par des superquadriques. Pour ajuster au mieux le modele sur les don-
nées, une déformation libre est ajoutée (free-form deformation introduite par Sederberg
et Parry en synthese d’'images), c’est-a-dire un produit tensoriel tri-dimensionnel de courbes
B-splines:

l7m7n . . . . . .
X =Y CiCiCH1 =)' (1 — )"t (1 —u) " uF Pyy (38)

1,5,k=0

ou s, t et u sont les coordonnées locales de X dans la boite des points de controle P;ji. Pour
cela on itere a partir d’'une donnée initiale I’algorithme de minimisation suivant:

1: Calcul du champ de déplacement: X = X, + 06X,

2: Points de contrdle P,;; par minimisation de ||BP — X?||?

Xn—l—l = BPn—I—l

Les résultats obtenus sur des données cardiaques, illustrés par la figure 18, se sont révélés tres
encourageants. En effet pour représenter un nuage d’environ 6000 points 3D, un modele décrit
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 déformation de la surface dans
une suite d’'images temporelle (voir figure 19). Le premier modele utilise une superquadrique
mais ensuite le résultat pour la surface n est obtenu par déformation de la surface précédente
n — 1. Cela permet d’obtenir une estimation du mouvement en chaque point de la surface et
ainsi de détecter d’éventuelles régions pathologiques nécrosées pour lesquelles le déplacement
est faible. Un modele de référence peut aussi étre utilisé de maniere indépendante pour chaque
donnée.
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Figure 18 : Etapes de la reconstruction. En haut a gauche, les données, a droite la su-
perquadrique et la boite initiale de points de controle. En bas a gauche, le champs de déplace-
ment a partir de la superquadrique (étape 1.) et a droite le modele final apres minimisation
(étape 2.); (extrait de [89]).
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Figure 19 : Suivi du ventricule gauche avec une boite 5x5x5 en haut, les modeles; en bas, les
données (extrait de [89]).
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7 VARIABLES AUXILIAIRES ET ALGORITHMES ITERATIFS A DEUX ETAPES.

7 Variables auxiliaires et Algorithmes Itératifs a deux
étapes.

voir référence [90]

Comme nous "avons vu, beaucoup de problemes de Vision par Ordinateur se formulent par
la minimisation d’une énergie. L’extraction d’une forme est obtenue par minimisation d’une
énergie composée d’un terme de régularisation interne et d’un potentiel d’attraction externe.
Souvent, dans le schéma itératif de minimisation, chaque itération est divisée en deux étapes.
Ces deux étapes cherchent a minimiser successivement les 2 termes de I’énergie. Ces deux
étapes peuvent s’interpréter comme une séparation entre une transformée globale die au
terme de régularisation et une déformation locale correspondant aux forces d’attraction
vers les données (voir figure 20). Dans le cas des contours actifs, cela peut étre vu aussi
comme la succession des effets de diffusion et de réaction (voir section 1.1). Dans le cas des
modeles déformables paramétriques, du recalage et des “Spline-Snakes”, cela correspond a
un ajustement global du modele suivi d’une déformation locale.

Nous avons étudié plus précisément ces algorithmes en deux étapes et montré comment les
formuler comme la minimisation d’une énergie a deux variables, successivement par rapport a
chacune de ces deux variables. On donne une condition sur le potentiel pour que ’algorithme
en deux étapes puisse étre équivalent a la minimisation de 1’énergie auxiliaire. On en déduit
que l'algorithme correspond bien a une descente et minimise ’énergie de départ. En général,
I’énergie peut s’écrire:

:/R(v)+/P(v) (39)

La modification de ce probleme par 'introduction de variables auxiliaires consiste a minimiser
I’énergie

Em(v,w):/R( ds+/H ) — w(s)]| ds—|—/P1 ())ds (40)

ou la variable auxiliaire w représente ’estimation courante de la forme inconnue v. Et a
partir d’une valeur initiale de v, on minimise successivement F,,, par rapport a w et v de
maniere itérative. Cela permet de résoudre deux problemes simples a chaque itération.
Pour un w donné, la minimisation de cette énergie par rapport a v est un probleme de
régularisation convexe pour lequel le potentiel implicite (et non convexe) P(v) de (39) est
transformé en potentiel explicite |[v(s) — w(s)||* dans (40).
Pour un v donné, la minimisation de K,,, par rapport a w est un probleme qui peut étre
rendu convexe méme si Py ne 'est pas.

Cela a "avantage d’assurer par le bon choix de P, de minimiser par des itérations a deux
étapes la bonne énergie initiale du probleme (39). Le potentiel auxiliaire P; doit étre défini
relativement a P pour avoir:

inf Koy (v, w) = E(v) (41)
Dans ce cas:
arg, mf) Fous(v,w) = arg me( ) (42)
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On montre que si 1| N||* — P(N) est convexe, P; existe et est défini par I'égalité:
1 1 .
SIMIF + P(M) = {SIINII* = P(N)} (43)

Nous avons déterminé le calcul de P; dans le cas ou P = f(d) est une fonction de la distance
au contour le plus proche méme dans le cas ou P ne satisfait pas I’hypothese de convexité.
Le résultat intéressant est d’avoir ramené le probleme en dimension 1:
P = fi(d), si (952—2 — f(x)) est convexe, f est définie par:
)\2 1 2 *
ot RO = {3 — 7)) (14)

Cela permet de se contenter de déterminer une fois pour toute un couple (f, fi) convenable.
Il peut étre alors utilisé pour toutes données définies par une fonction distance d.
En posant

(v,0) /R ))ds + ~ /H 5)||%ds (45)

v, 2/;\ o Hds+/P1 ())ds (46)

On obtient I'algorithme a deux étapes suivant:
apres n itérations ayant déterminé la paire (v",w™),

Etape 1. Minimiser Fy a v = 0" Potentiel, déformation locale
Eoz (0™ 0" = inf, Fou (v w) = E(v")
wn—l—l — ¢(vn)
(47)
Etape 2. Minimiser F; a w = w"*!  Régularisation
Epe (0" 0t = inf, Fau.(v, w"th)
ptl = lissage(w™t!)
Il y a bien descente d’énergie au bout des 2 étapes:
B(o™1) = B (0™, 0742) < By (071, 074) (1s)

< B (0", w") = E(v")

Cette approche s’applique a des algorithmes itératifs en deux étapes pour les modeles
déformables, les modeles paramétriques, les splines-snakes ainsi que pour la mise en corre-
spondance de formes. Nous donnons ainsi une nouvelle interprétation des B-snakes comme
minimisation d’une énergie auxiliaire. Cela donne par la méme occasion une formulation
mathématique uniforme pour ces problemes.

D’autres approches utilisant des variables auxiliaires ont aussi été utilisées récemment
pour la restauration d’images [91, 36, 92, 93].

40



7 VARIABLES AUXILIAIRES ET ALGORITHMES ITERATIFS A DEUX ETAPES.

Figure 20 : [llustration d’une itération a deux étapes. A gauche, les données, a droite I'estimée
courante des v;, et au milieu les w; auxiliaires (en noir) obtenus par déformation locale suivant
la force d’attraction. Les points gris et la nouvelle courbe représentent la nouvelle valeur des
v; apres régularisation des w; (extrait de [90]).
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8 Minimum global d’un contour actif par géodésiques

voir référence [94]

Une nouvelle approche pour les modeles de contours contours actifs est introduite dans
[94]. La détection du contour entre deux points est interprétée comme le chemin minimal
entre ces deux points le long d’une surface. Toutes les méthodes de contours actifs détermi-
nent un minimum local de ’énergie dépendant de la donnée initiale. Notre approche permet
de trouver le minimum global de I’énergie du contour actif.

L’algorithme procede en deux étapes. La premiere, basée sur les travaux de Kimmel,
Amir et Bruckstein [95], permet de définir par une approche d’évolution de fronts la valeur
en chaque point de I'image du chemin minimal entre un point de départ donné et ce point.
Cela correspond a une distance pondérée [96]. La méthode pour déterminer le plus court
chemin le long d’une surface entre un point de départ xs et une destination xp est présentée
dans [95]. Il est montré que la projection sur le plan image des courbes de niveau de la
distance géodésique sur § a xg peut étre obtenue par un simple schéma d’évolution de
courbes. Utilisant I’approche de propagation de fronts de Osher-Sethian [60], la fonction de
distance Mg & x5 sur S est définie par la projection sur IR* de ses courbes de niveau. Celles-
ci sont identiques & I’évolution de la courbe de niveau zéro de la fonction ¢ : IR* x[0,T) — IR
définie par I’équation d’évolution:

99

= = WVl (49)

ou Vi est définie par des propriétés locales de la surface S et de ¢.
Nous appliquons ces idées a notre probleme pour trouver une courbe d’action minimale
par rapport a un potentiel. L’énergie du nouveau modele est de la forme:

E: A—>R (50)

C s E(C) = /Qw + P(C(s))ds = /QP(C(s))ds

Ici A est I'espace de toutes les courbes reliant les deux points donnés: C(0) = po and C(L) =
p1, et L est la longueur de la courbe. Contrairement aux snakes classiques, s représente
ici ’abscisse curviligne. I.’énergie ne dépend donc que de 'arc géométrique et plus de la
paramétrisation. Le terme régularisant comportant w mesure maintenant exactement la
longueur de la courbe. Ce changement de potentiel est d’autant plus justifié qu’il a été montré
par ailleurs que la minimisation de I’énergie des contours actifs classiques est équivalente a
la recherche d’une géodésique pour une métrique proche de la notre [69]. Cependant ces
derniers auteurs ne donnent pas de méthode pour obtenir effectivement le minimum global.

L’algorithme utilisé ici peut étre soit une approche de propagations de front du type
Osher-Sethian [60] soit par I'algorithme de Shape from Shading de Rouy-Tourin [97].

Dans un deuxieme temps on redescend simplement a partir du point de destination
jusqu’au point de départ pour tracer le chemin minimal qui les relie.

Cela s’applique bien stir au probleme des contours actifs avec les deux bords fixes. Cepen-
dant, nous pouvont aussi appliquer cette approche a un contour fermé en ne donnant qu’un
seul point de départ. Un second point est alors trouvé sur le contour fermé tel que deux
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chemins minimaux relient ces points. Ce point est déterminé par un test de point selle. Le
contour complet est obtenu en suivant les deux chemins minimaux reliant ces deux points.

On montre les résultats sur une image de routes (figures 21 a 23) pour trouver le chemin
reliant deux points. Comme les routes sont les zones les plus claires de I'image, nous utilisons
comme potentiel 'opposé de I'image en niveau de gris. Remarquer dans 'image d’action
minimale (en bas a droite de la figure 22) comment les lignes de fronts se déplacent plus vite
le long de la route.

Figure 21 : Image originale de Routes
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Figure 22 : action minimale U a partir du point de départ en bas a gauche. A gauche,
les valeurs basses de U correspondent au noir. A droite une table de couleurs aléatoire est
utilisée pour mieux visualiser les courbes de niveau de la surface U (extrait de [94]).
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Figure 23 : Comparaison des snakes classiques et de I’approche proposée. A gauche la courbe
initiale, a droite le résultat. En haut et au milieu, les snakes classiques nécessitent une
initialisation tres proche, en bas avec I'approche géodésique entre 2 points (extrait de [94]).
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Juin 1979: Baccalauréat C, Mention B.

1979-1981: Classes préparatoires aux Grandes Ecoles au Lycée Louis-le-Grand a Paris.

1981-1985: Eleve de ’Ecole Normale Supérieure ( 45 rue d’Ulm,Paris).

Juin 1982: Maitrise de Mathématiques, Mention TB, & Paris VI.

Juin 1983: DEA d’Analyse Numérique, Mention TB, & Paris VI.
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1983-1986: Doctorat de Mathématiques sous la direction du Pr H.BREZIS & Paris VI.
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Unis, 92124 Montrouge, France. Chef du Projet de Recherche en Théorie de I'Information
comprenant des études en Cryptographie, Sécurité Informatique, Compression de Données
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Depuis Janvier 1988: “SCHLUMBERGER Montrouge Recherche”: Expert Conseil en traite-
ment d’images pour des projets en compression d’image, restauration d’images de radiogra-
phie industrielle, extraction de contours et segmentation, reconnaissance de formes.

Janvier-Décembre 1988: INRIA (Institut National de Recherche en Informatique et Automa-
tique, Rocquencourt, France) : Service Militaire scientifique, Chercheur dans le projet SYN-
TIM de traitement et synthése d’images dirigée par A. GAGALOWICY travaillant sur le
projet de Stéréovision par mise en correspondance de régions apres segmentation.

Depuis Janvier 1989: INRIA : Conseiller Scientifique pour le projet d’imagerie médicale EPI-
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Module Intensif de DEA
(1 semaine de cours+TD/Machine):
APPLICATIONS DES METHODES
VARIATIONNELLES AU TRAITEMENT D’IMAGES

Laurent D. COHEN
CEREMADE, Université Paris - Dauphine

Ce cours présente la formulation mathématique en termes de minimisation de fonctionnelle et/ou
d’equations aux dérivées partielles de problemes fondamentaux du Traitement d’Images.
L’utilisation d’une énergie a minimiser pour traduire les propriétés recherchées a permis, ces dix
dernietes années, de définir une nouvelle approche pour la segmentation, la restauration, ’extraction
de contour et introduction des contours actifs.

Introduction et Généralités sur le Traitement d’Images

Segmentation d’images.
Segmentation définie par prédicats. Croissance de régions. Energie d’une segmentation.
Extraction de contours. Calcul du gradient. Seuillage. Extraction des maxima. Chainage.

Formulation Mathématique du calcul de Gradient

Approximation des fonctions. Fonctions Splines.

Méthode de Canny. Critéres de localisation et réponse unique a un contour.
Régularisation de Tikhonov pour le probleme de dérivation.

Résolution du probleme discret.

Scale Space Filtering

Scale Space: Représentation multiechelle. Filtrage multiechelle. Diffusion anisotropique.

Modeles Déformables et Contours Actifs

“Snakes”. Théorie génerale. Modele de Ballon. Potentiel d’attraction. Distance & un ensemble de
contours. Résolution Numérique.

Surfaces Déformables. Reconstruction 3D.

Modeéles paramétriques déformables (superquadriques, hyperquadriques, B-snakes). Autres Appli-
cations (Stéréo, Surface a quasi symétrie de révolution,...). Justification mathématique du lien entre
“snakes” et contours.

Liens avec évolution de courbes planes par déformation normale. Modéles de contour actif géométrique
et géodésique par évolution de courbes de niveau d’une surface, déplacement de fronts.

Régularisation avec détection de discontinuités

Modele elastique avec continuité faible. Energie de Mumford et Shah, Blake et Zisserman.
Seuils de détection. Localisation et erreurs.

Modeles de poutre, membrane et plaque avec continuité faible.

Résolution par non convexité graduée.
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