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Résumé

Nous présentons une nouvelle méthode permettant de
réaliser I’extraction de surfaces a partir d’images 3D sous
des contraintes géométriques définies par [utilisateur.
Ces contraintes sont introduites a partir de courbes.
Notre approche est fondée sur des chemins minimaux
qui intéegrent [’information issue des contraintes, ainsi
que celle de 'image a travers un potentiel. Les chemins
minimaux construisent un réseau qui représente une
premiére approximation de la surface cherchée. Une
méthode d’interpolation est utilisée pour construire un
maillage ou une représentation implicite fondée sur
Uinformation fournie par [’ensemble des chemins. Notre
article décrit une méthode de construction rapide qui
exploite I’algorithme du ~Fast Marching” et une nouvelle
méthode analytique d’interpolation. Ensuite, une méthode
fondée sur les ensembles de niveaux peut étre utilisée
lorsqu’une plus grande précision est demandée. Notre
algorithme a été testé avec succeés sur des images de
synthése et des images ultrasonores en 3D.

Mots Clef

Segmentation d’images. Chemins minimaux. Contours
actifs. Surfaces déformables. Fast Marching. Imagerie
Meédicale. Reconstruction de surfaces.

Abstract

A novel method performing surface extraction from 3D
images under user defined geometrical constraints is pre-
sented. The constraints are introduced through boundary
curves given by the user or by preprocessing. Our ap-
proach is based on minimal paths that integrate the in-
formation coming from the constraint curves and from the
image through a potential representing the features to ex-
tract. The minimal paths build a network representing a
first approximation of the desired surface. An interpolation
method is then used to build a mesh or an implicit represen-
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tation based on the information retrieved from the network
of paths. Our paper describes a fast construction obtai-
ned by exploiting the Fast Marching algorithm and a fast
analytical interpolation method. Moreover, a model exten-
sion as well as a Level set method can be used to refine the
segmentation when higher accuracy is required. The algo-
rithm has been successfully applied to 3D ultrasound heart
images and synthetic images.

Keywords

Image segmentation. Minimal paths. Active contours. De-
formable surfaces. Fast Marching. Medical imaging. Sur-
face reconstruction.

1 I rodu io

Depuis leur introduction par Kass et al. [1], les modeles
déformables conduits par une minimisation d’énergie ont
été largement utilisés pour la segmentation d’images 2D
et 3D. Malgré de nombreux efforts en vue de réduire I’in-
fluence des conditions initiales [2, 3], ’existence de mi-
nima locaux d’énergie reste un probléeme majeur. Lorsque
le modele est initialisé trop loin de la segmentation at-
tendue, celui-ci risque de rester “piégé” dans un mini-
mum local, lors de son évolution. Dans des situations plus
délicates, dans lesquelles le rapport signal sur bruit de
I’image est faible (images ultrasonores), I’information de
I’image ne suffit plus pour réaliser la segmentation atten-
due, et il est intéressant d’intégrer dans I’outil de seg-
mentation une information supplémentaire apportée par
I'utilisateur. Dans de nombreux travaux, cette informa-
tion consiste en ’introduction de nouveaux termes dans
I’énergie, termes qui apportent des a priori de formes
[4, 5]. Dans cet article, nous introduisons 1'information
fournie par I'utilisateur, non pas sous forme énergétique
mais sous forme de contraintes fortes dans le processus
d’optimisation. De plus, cette information est utilisée pour
la construction d’un minimum global de 1’énergie. Nous
allons considérer la situation dans laquelle les contraintes



FIG. 1. Exemple d’images ultrasonores apres filtrage gaussien.
a) et b) sont deux coupes horizontales d’un méme volume 3D
sur lesquelles nous avons dessiné les contraintes qui seront im-
posées au modele, il s’agit de courbes de segmentation. cl) et
¢2) représentent une coupe verticale du méme volume avec les
courbes de contraintes et sous deux angles de vue différents. No-
ter qu’il y a une occlusion d’une partie des courbes par le plan
vertical.

imposées par I’utilisateur sont introduites par des courbes
gauches données dans I’espace 3D de I’image, la contrainte
étant le fait que le modele contienne dans son état final
ces courbes. En guise d’illustration, considérons la figure 1
dans laquelle les courbes de contraintes sont des segmenta-
tions 2D (des contours) sur deux plans paralleles. Ceci est
une situation classique en imagerie médicale; la figure 1
montre différentes vues d’une image ultrasonore 3D d’un
ventricule gauche et des deux segmentations planes.
[’idée fondamentale de notre travail est, en un premier
temps, d’estimer la surface cherchée comme un ensemble
de chemins minimaux qui joignent les deux courbes de
contraintes. En un deuxiéme temps, nous réalisons I’inter-
polation de ces chemins pour générer la suface finale.
Comme nous le verrons, il est possible de construire des
chemins minimaux [6, 7] qui sont des minima globaux de
I’énergie liée a I’image et caractérisant ses contours. Ainsi,
notre segmentation ne sera pas soumise aux problémes de
minima locaux, comme le seraient d’autres méthodes de
surfaces déformables [8, 9]. En contraignant les extrémités
des chemins a appartenir aux courbes données par 1’utili-
sateur, nous introduisons des contraintes fortes sur le mi-
nimum a obtenir. Nous obtenons un ensemble dense de
chemins, qui reconstruit la surface de 1’objet d’intérét.

La construction finale de la surface est réalisée par I'uti-
lisation d’une nouvelle méthode d’interpolation adaptée
au probléme. Suivant le degré de précision requis, une
méthode d’ensemble de niveaux [10, 9] peut étre utilisée
pour affiner la segmentation. Seule, la méthode d’ensemble
de niveaux ne résoudrait pas le probléme sans une initiali-
sation trés proche du résultat attendu. Malgré le fait que
I’exemple de la figure 1 est classique, notre méthode donne
des résultats satisfaisants pour la recherche de surfaces plus
générales, comme le montrent les figures 3 ou 13. Nous ne
nous limitons donc pas aux cas ou le probléme peut €étre
traité coupe par coupe comme le modele simplifié de [8].
Nous avons structuré notre article comme suit : nous rap-
pelons, dans la partie 2, les principes qui permettent de
trouver le chemin minimal entre deux points par rapport
a une énergie fondée sur I'image. Dans la partie 3, nous
proposons une extension de cette méthode a la construc-
tion de chemins minimaux entre un point et une courbe, et
nous exploitons cette technique pour construire un réseau
de chemins minimaux qui approche la surface a segmen-
ter. Dans la section 4, nous présentons une méthode rapide
d’interpolation qui permet de déduire notre segmentation
a partir des chemins. Enfin, dans la partie 5, nous mon-
trons quelques exemples sur des images de synthese et des
images ultrasonores de coeur.

2 Ch mi s mi imaux

Dans cette partie, nous présentons les fondements de notre
travail. La partie 2.1 est un rappel de la méthode introduite
dans [6] permettant de trouver le chemin d’énergie mini-
male entre deux points dans une image 2D. Dans la partie
2.2, nous évoquons rapidement 1’algorithme du “’Fast Mar-
ching” [11] et son extension 3D proposée dans [7].

2.1 Chemins minimaux et minimum global

Les auteurs de [1] donnerent la premiere approche
d’une méthode maintenant largement répandue pour la
déformation de courbes. Ils introduirent 1’énergie des
contours actifs

mwzljwwwm+ﬂwwwwﬂ+épw@W&
(2)

ou C était une courbe dans une image 2D, €2 son domaine
de définition et P le potentiel d’attraction aux données. L.a
déformation de C était pilotée par la minimisation de cette
énergie.

Les auteurs de [6] ont proposé d’utiliser les chemins mi-
nimaux pour rechercher le minimum global d’une version
simplifiée de cette énergie. Ils ont montré que I’initialisa-
tion de C pouvait se réduire a la donnée des deux points
aux extrémités de C (pg et p1). Leur version simplifiée de
I’énergie,
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o L est la longueur de C, s 'abscisse curviligne et P =
w + P est supposé positif, permet la régularisation de la
courbe par la seule influence du parameétre constant w. La
solution de ce probléme de minimisation est obtenue par le
calcul de la carte d’action minimale I/ ; I/ vaut en un point
p du plan la valeur minimale de I’intégrale de 1’énergie le
long d’un chemin entre le point initial pg et le point p,

up) = int { I ﬁ(C(s))ds} @

ol Ay, est I'ensemble de tous les chemins entre pg et p.
Apres le calcul de ¢, la recherche du chemin minimal re-
liant pg et un point p; se limite & suivre la direction opposée
a celle du gradient de U en partant de p; et jusqu'a pg.
Cette méthode, dite de rétro-propagation, est simplement
une descente en gradient qui peut étre réalisée comme pro-
posé en [6]. Elle revient a résoudre I’équation différentielle
ordinaire en C

9C(s)
0s

= =VU(C(s)). (5)

Le point fondamental de cet algorithme est le calcul de la
carte d’action minimale I{ ; ceci est réalisé d’une maniére
tres efficace par 1’algorithme du “Fast Marching” décrit ci-
dessous.

2.2 Fast Marching

Comme le montre I’auteur de [12], le probléme consistant
a trouver la carte I/ est étroitement lié a 1’évolution d’une
courbe £ a partir d’un cercle infinitésimal autour de pg et
vérifiant 1I’équation d’évolution

oL 1 -

E(s’t) = % n (s,t), (6)

— .
ot n est la normale & la courbe. Plus précisément, on
montre que les ensembles de niveau de U/ vérifient

{peR?*|U(p) =t}
{peR?|3s, L(s,t)=p} (D
— L(.0).

Vt, UTL(t)

et que U vérifie aussi I’équation Eikonale
|VU|| =P etU(po) = 0. (8)

Pour résoudre numériquement cette équation, le schéma
classique des différences finies souffre d’instabilités. La
méthode du “Fast Marching” introduite dans [11] est
fondée sur une dérivation numériquement orientée qui
prend en compte I’information dans le sens de sa propa-
gation ("up-wind direction™) ; elle conduit a la solution de
viscosité [13] de I’équation Eikonale. Les détails de cet al-
gorithme peuvent étre trouvés dans [6, 7].

Le principal intérét de cette technique est son efficacité. Un
seul passage sur la grille de discrétisation est nécessaire, et
par l'utilisation d’une structure en arbre de priorité, une

complexité en O(N log(IN)) peut étre assurée lorsque la
grille contient N noeuds. Comme il est montré dans [7],
I’extension de ce probléeme a une situation en 3D se fait
naturellement. En utilisant une connexité a six voisins, le
“Fast Marching” s’exprime facilement en 3D, ce qui per-
met de résoudre le probléme avec la méme complexité que
dans le cas 2D et de discrétiser I’équation (8) par

(maz {u - Uiflﬁjyk, u— ui+1,j,k, 0})2
(maz {u7Ui7j,11k,u*ui1j+11k,0})2 5
(maz {u71/{1'7]'11671,’&*ui7j1k+1,0})2 = Pi%j,k
€
Dans [14], les auteurs ont étendu la méthode présentée dans
cette partie a la recherche du chemin minimal entre deux
régions. Dans la partie suivante, nous présentons une ex-
tension de la méthode qui permet de trouver le chemin mi-
nimal entre une courbe et un point dans un espace 3D.

+
+
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Nous cherchons a générer une surface qui extrait un objet
3D a partir d’informations pertinentes de 1’image. Nous
imposons aussi a cette surface la contrainte de contenir les
deux courbes fournies par I’utilisateur. Nous proposons de
construire une premiére approximation a partir d’un réseau
de chemins minimaux.

3.1 Chemin minimal entre une courbe et un
point

Soit « une courbe définie a I'intérieur d’une région 3D
(7 : R — IR3) et p un point de IR3. Nous appelons chemin
entre y et p une courbe C telle que C(0) = petC(L) € ~
(L étant la longueur de C, paramétrée par son abscisse cur-
viligne).

Dans cette situation, la carte d’action minimale I/ est
définie comme la fonction qui A chaque point p € IR? as-
socie la valeur minimale de I’énergie des chemins entre ~y

et p.

CeH

U(p) = inf { ﬁ(C(s))ds} (10)
[0,L]

ou H est ’ensemble de tout les chemins entre -y et p.
Comme pour la partie 2.2, le probléme consistant a trou-
ver la carte U est étroitement li€ a I’équation aux dérivées
partielles

ol (u,v,t) 1 -
—a = —ﬁ(r)n(u,v,t) (11)

qui est I’équation d’évolution d’une surface (I') sous I’in-
fluence de la force normale (%. ﬁ) Son état initial sera,
par exemple, un tube tres fin autour de .
La carte d’action minimale vérifie I’équation Eikonale (8)
avec la condition aux bords &/ = 0 sur +.
Le méme algorithme numérique peut étre appliqué pour



trouver la solution, & la seule différence prés que les
premiers points introduits dans 1’arbre de priorité [14]
seront exactement les les voisins des points de 7. Afin
d’ obtenir le chemin minimal, la rétro-propagation sera
initiée & partir du point p et sera arrétée lorsqu’un point de
 sera atteint.

3.2 Réseau libre de chemins minimaux

Considérons un potentiel P dont les valeurs sont faibles au
voisinage des contours de 1’image 3D, et deux courbes Cy
et Co définies dans le méme espace que 1’image ; notre ob-
jectif est de trouver une surface S qui vérifie les conditions
suivantes :
— S contient Cy et Ca,
— & est le plus proche possible des objets d’intérét ex-
primés A travers les faibles valeurs de 7P.
La premiére étape de I’algorithme consiste a générer un en-
semble de chemins minimaux par rapport 2 P qui joignent
Ci et Cs.
Pour construire ce résea, nous calculons pour chaque point
p de Co le chemin minimal entre ce point et C;. Comme
nous I’avons présenté dans la partie 3.1, ceci est fait en
initialisant la méthode du Fast Marching et en résolvant
I'équation Eikonale (8) en relation a P. La carte d’ac-
tion minimale relative C; n’est calculée qu’une fois et pour
chaque point p de Cy un processus de rétro-propagation est
réalisé. Le chemin g, obtenu vérifie

gp:ATgMin/ P(C(s))ds | , (12)
CEH, [0,L]

ol H, est I’ensemble de tous les chemins entre p et C;.
Remarquons que pour chaque point p, le chemin g, est un
minimum global de I'énergie E(C) = [ {73(0)} ; ainsi,
il approche au mieux, de fagon globale, les faibles valeurs
de P etil joint les courbes C; et Cs.

Une illustration d’une telle construction est donnée dans
la figure 2, ol un potentiel adapté a la recherche de la
surface extérieure d’un ellipsoide est utilisé. Le potentiel
prend deux valeurs, une valeur faible sur un voisinage de
la surface de I’ellipsoide (1 par exemple), une valeur forte
ailleurs dans I’'image (255 par exemple). A partir de cet
exemple, il est clair que I’ensemble des chemins générés
{9p }p cc, reconstruit de fagon perceptuelle I'objet d’intérét
se trouvant entre les deux courbes supérieure et inférieure,
donnant ainsi une bonne approximation de la surface S.

11 est important de noter que, méme dans le cas ou les
courbes de contraintes ne sont pas situées sur 1’objet
d’intérét, I’ensemble de chemins établira un compromis
entre minimisation de I’énergie (ce qui conduit les chemins
a rester pres des contours de I'image) et la contrainte de
joindre les courbes C; et Cs; il le fera de fagon optimale.
Nous illustrons cette situation dans la figure 3, dans
laquelle le potentiel choisi conduit les chemins vers une
forme tubulaire. Dans la deuxiéme image, la courbe C,

a) Ellipsoide recherchée b) Réseau de chemins minimaux

FIG. 2. (a) Ensembles de chemins obtenus par I’application de
notre algorithme en utilisant un potentiel adaptée a la recherche
de I’ellipsoide (b).

a) Courbes de contraintes sur I’objet.  b) Co n’est plus sur I’objet.

FIG. 3. Réseau de chemins obtenu sur une image de synthése
d’un tube en ’S’ en 3D. (a) Les deux courbes de contraintes se
trouvent sur le tube, I’image montre les chemins minimaux ob-
tenus. (b) Bien que la courbe supérieure ne se trouve pas sur la
surface, les chemins rejoignent la surface de fagcon minimale.

n’appartient pas au tube recherché.

La construction que nous venons de décrire est
numériquement trés efficace, 1’algorithme du Fast
Marching n’est utilisé qu’une seule fois et chaque chemin
est déterminé a travers un processus de descente de
gradient de faible complexité. Toutefois, sa principale
faiblesse est le fait que les chemins minimaux joignant les
points de C, et la courbe C; auront tendance a fusionner,
comme le font les rivieres qui descendent les montagne, et
quelques régions de I’objet d’intérét seront perdues (voir
figure 7a). Ce comportement est difficile & contrdler, car il
dépend principalement des caractéristiques géométriques
de la surface a extraire & travers la minimisation du
potentiel. Dans la section suivante, nous présentons une
solution aux situations ol les chemins minimaux échouent,
a cause de leur fusion, dans la reconstruction de la surface



FIG. 4. Données (en haut) : fusion d’un plan et d’une demi-
sphere (visualisation en transparence) et C; et Co (segments
noirs). Résultat (en bas) : Ensemble de chemins joignant C; et Ca.
Le réseau de chemins échoue dans la reconstruction de la surface.

recherchée.

3.3 Ensemble de chemins minimaux res-
treints

La figure 4 illustre une situation typique ou I’ensemble
des chemins minimaux, décrit dans la partie précédente,
échoue dans la récupération de la surface d’intérét. Le po-
tentiel utilisé prend des valeurs minimales sur une surface
qui est constituée par la fusion entre un plan et une demi-
sphere. Les chemins minimaux feront le tour de la sphére
plut6t que de la parcourir. La raison de ce comportement
est le fait que les chemins peuvent joindre n’importe quel
point de la courbe Cy et il est donc moins cofiteux de
contourner la sphere. Dans des situations plus complexes
(images ultrasonores de ventricules), un grand nombre de
chemins fusionnent et un nombre tres réduit de points de la
courbe d’arrivée (Cy) sont atteints. Ceci est problématique,
car une trop grande quantité d’information est perdue (voir
figure 7a). Pour résoudre ce probléme, une méthode simple
mais efficace consiste a restreindre géométriquement le
processus de rétro-propagation qui construit les chemins.
Dans notre cas, une facon d’obtenir un ensemble de che-
mins minimaux distribués plus uniformément est de res-
treindre leur construction a des plans. Lors de la rétro-
propagation a partir d’un point p € Cs, nous définissons
un plan II,, contenant p et caractérisé par la donnée d’un

g . . .
vecteur normal n,. Ainsi, nous projetons la descente de
gradient sur II,, pour la construction des chemins. Ce qui
revient a résoudre

S — —

8%—2) = ~VU(C(s)) + (TUC(s). 1y ) 7y (15)
au lieu de I’équation 5.

Nous montrons sur la figure 5 le résultat obtenu a travers la
restriction des chemins a des plans parallgles qui sont or-
thogonaux a C; et Co (7’71, ne dépend pas de p dans ce cas, il
s’agit du vecteur unitaire parallele a C et Cs).

Dans la pratique, les deux courbes imposées par 1'uti-
lisateur sont typiquement des courbes fermées, qui sont
souvent des segmentation en 2D de coupes d’un volume

FIG. 5. Réseau restreint obtenu a partir de la nouvelle rétro-
propagation. Comparé a la figure 4, I’ensemble des chemins est
mieux distribué et reconstruit pratiquement la demi-sphére ou-
bliée précédemment.

3D. Dans de telles situations, nous pouvons intuitivement
définir le plan 11, par trois points : G (barycentre de Cy),
G4, (barycentre de Cs) et p, de sorte que

n:;: G1G2/\G1p‘.

Lorsque le point p décrit Cy, le plan II,, “tourne” autour
de I’axe principal G1G5. Malgré la simplicité de cette ap-
proche, la classe de sufaces pouvant étre segmentées en
étudiant leur intersection avec des plans est assez large.
Cette classe comprant toutes les surfaces dont I’intersec-
tion avec les plans II, est connexe. A chaque position, le
plan I, sera proche d’un plan médian, et nos chemins mi-
nimaux construirons des segmentations 2D sur ces plans
(voir schéma sur la figure 6).

— — (16)
HG1G2 A Gip
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FIG. 6. Illustration de la projection de la rétro-propagation.

Cette efficacité est appréciable lorsque la méthode est
appliquée a des images ultrasonores du ventricule gauche
(voir figure 7b et la partie 5.3), puisque la surface du
ventricule vérifie la propriété énnoncée ci-dessus.

4 Lasura i rpo’

Dans cette partie, nous décrivons I’ étape finale de notre al-
gorithme. Elle consiste a obtenir une surface décrite par un
maillage ou comme étant I’ensemble de niveau zéro d’une
fonction distance ; cette surface sera déduite des chemins
obtenus précédemment. Notre objectif est maintenant de
trouver une surface qui interpole I’information fournie par



a) Ensemble de chemins

b) Réseau restreint de chemins

FIG. 7. Ensemble de chemins minimaux généré en utilisant un
potentiel adapté a la segmentation d’un ventricule gauche. Les
deux courbes de contraintes sont ici données sur deux plans hori-
zontaux paralleles. a) représente 1’ensemble non restreint de che-
min, b) le réseau restreint.

le réseau de chemins.

Dans la littérature, il existe un grand nombre de travaux
traitant le probléme de reconstruction de surface a partir de
courbes. Nous pouvons citer en particulier les travaux dans
[15], ou les auteurs proposeérent une solution exploitant
les triangulations de Delaunay pour la reconstruction de
surfaces a partir de coupes paralleles. Plus récemment,
et utilisant aussi les triangulations de Delaunay, nous
pouvons citer 1’approche des auteurs de [16]. Dans un
tout autre registre, les auteurs de [17] proposérent une
méthode variationnelle, se fondant sur une minimisation
d’énergie, pour réaliser la reconstruction de surfaces a
partir de nuages de points en 3D. Ces méthodes pourraient
étre adaptées a la génération d’une surface a partir de
nos chemins. Toutefois, nous proposons une méthode
différente qui semble, dans notre cas, plus simple et plus
rapide.

Par construction, deux chemins minimaux appartenant au
réseau non restreint ne peuvent que fusionner ou avoir une
intersection vide. En nous fondant sur ce fait, nous avons
introduit une nouvelle méthode d’interpolation, inspirée
des splines, qui integre a la fois I'information fournie par
I’ensemble des chemins et par les courbes de contraintes
Cy et Cs. Si les chemins ne fusionnent pas, notre méthode
construit une surface qui est continiment différentiable,
sinon la surface sera au moins continue.

4.1 nterpolation analytique des chemins

Notre méthode d’interpolation est fondée sur une interpola-
tion linéaire locale de chaque secteur de la surface. Chaque
secteur est défini par deux chemins minimaux contigus du
réseau et les deux portions des courbes C; et Co (voir figure
8). Soient s; et so, les abscisses curvilignes de C; et Ca,

F1G. 8. Tllustration d’un secteur défini par deux chemins

et Ci, Ci leur restrictions au ¢

chemins sera noté {g'}

secteur. [’ensemble de
ie12, .y {P{}. {Pi} sontles
positions des points d’intersection de Cq, Co avec les che-
mins {g*} (C;Ng' = Ci(s5(P}))).

Une étape fondamentale de la construction de la surface
est I’introduction de la fonction o, strictement croissante,
de classe au moins C! et qui crée la correspondance sui-
vante entre les abscisses curvilignes des courbes C; et Cs :
sy (P3) = o (s1 (P})). Plus précisément, o peut étre choi-
sie comme une fonction spline cubique de [0, 1] dans lui-
méme et contrainte par les égalités précédentes. Ceci per-
met d’introduire une paramétrisation commune, notée v,
sur les deux courbes C; et Co et donc d’avoir les mémes
abscisses pour les points d’intersection {PZ} Remarquons
que seule une reparamétrisation sur Co est nécessaire (v =
Sl).

De la méme fagon nous allons paramétrer tous les chemins
{ gi} avec le méme parametre u qui prendra ses valeurs
sur I'intervalle [0, 1]. Nous cherchons & générer une sur-
face paramétrée D qui soit continiiment différentiable et
paramétrée par u et v. La contrainte principale sur D est de
contenir les courbes C1, Cs et tous les chemins. De fagon a
avoir la continuité 2 la frontiere de chaque secteur, si D est

la restriction au i¢™€ secteur de D, nous devons imposer la
condition
D'(,u(P)) = ¢
(P1) DY(0,.) = Cf
D’ (1, )) = C}

Si de plus nous imposons & D de vérifier la condition pour
tout u € [0, 1]

oD 1 QDI
(P2) S (w,0(PH) = =

(u, v(P))
(18)

D sera une surface au moins continiment différentiable et

paramétrée par u et v.

On peut montrer que 1’expression suivante de D satisfait



(P1) et (P2),

Di(u,v) = a'(u,v) Ci()u

avec les définitions suivantes
= C'(u,0) = (1 = f(w))C(v) + f(u)C3(0(v))
- §'(u) = ¢'(u) — C*(u,v(P"))

— o' (u,v) = (1= 7i(0)) {1 + 7 (v) [ (w) = 1o s(v)}

L) = v —v(P)
) = S o
) — ()

- pilu) = WWH(U(F))

Les deux fonctions f et h peuvent étre choisies parmi
toutes les fonctions différentiables sur [0,1] et doivent
vérifier h(1) = f(0) = 1et f(1) = h(0) = 0.

L’avantage d’une telle méthode d’interpolation est la
vitesse de calcul. Seulement des opérations élémentaires
sont nécessaires pour générer la surface (aucune inversion
matricielle n’est nécessaire) et 1’information des chemins
ainsi que des courbes de contraintes est intégrée dans
le processus. Méme dans le cas ou un nombre réduit de
chemins est utilisé I’interpolation reste pertinente. Ceci est
montré sur la figure 9, sur laquelle nous pouvons observer
la reconstruction d’une surface a partir d’'un nombre limité
de chemins. Sur la figure 10, nous montrons I’interpolation
du réseau obtenu a partir d’'une image échographique
d’un ventricule gauche. Nous observons que, bien que
de nombreux chemins fusionnent, I’interpolation reste
satisfaisante.

FIG. 9. Surface interpolée a partir de C; et Ca (courbes supérieure
et inférieure) et 4 chemins. Le nombre de chemins est ici réduit
pour la visibilité.

4.2 Extension par la méthode d’ensembles
de niveau

Selon la nature de I’image, la surface obtenue peut étre
considérée comme une segmentation satisfaisante ou, dans

F1G. 10. Ensemble de chemins et surface obtenue par 1’appli-
cation de notre algorithme a une image ultrasonore du ventricule
gauche.

des cas plus complexes, comme une bonne initialisa-
tion pour une méthode de surface active par ensembles
de niveau [9, 11]. A partir de I’interpolation analytique,
nous obtenons un maillage régulier. De celui-ci, une fonc-
tion distance ¢, qui vérifierait ¢~1(0) = D, peut étre
construite en utilisant la méthode du Fast Marching initia-
lisée par la surface D et en utilisant un potentiel constant
de valeur 1. Une fois ¢ obtenue, une méthode clas-
sique d’évolution d’ensembles de niveau donne une seg-
mentation plus précise. Remarquons qu’un nombre réduit
d’itérations est nécessaire dans 1’évolution numérique de
¢, car la surface obtenue par notre algorithme est déja trés
proche de la surface recherchée. Comparée a I’utilisation
d’une méthode d’ensemble de niveau avec une initialisa-
tion classique, notre approche est plus rapide, évite les mi-
nima locaux et permet d’imposer des contraintes fortes.

S5 Appiaio s

Dans cette partie nous appliquons notre algorithme a
quelques images de synthése et ultrasonores. En un premier
temps, nous donnons un exemple de potentiel utilisé pour
la détection de contours dans I'image. A priori, n’importe
quel détecteur de contours peut étre utilisé comme poten-
tiel ; I'intérét de celui que nous utilisons est le fait que la
modification de ses parametres permet d’agir directement
sur les chemins obtenus.

5.1 Choix du potentiel

Afin de segmenter un objet d’intérét dans I’image, nous al-
lons utiliser un potentiel (ou fonction de cofit) qui permet-
tra au front I" (voir section 2) d’avancer rapidement dans
les régions dans lesquelles les contours de I’'image sont
présents. La forme de ce potentiel est la suivante

P = Oéh(|VIg|) + (1 - a)hgap(AIa)a (20)

oll h et hyqyp sont deux fonctions bornées sur [0, 1] et I, est
la convolution de I’image avec un noyau gaussien de va-
riance o. Le choix des fonctions h et hgqyp, est limité par le
fait que la fonction de cofit doit étre élevée dans les zones



ou il n’y a pas de contours. Un choix simple pour h peut
étre la forme classique : h(xz) = m [18, 10], ot A
est un facteur de contraste défini par I’utilisateur qui peut

aussi étre calculé comme une valeur moyenne de la norme
du gradient, A = f||fv$ .

La fonction hgqp est choisie pour étre un détecteur des
zéros du Laplacien qui dépend d’une constante gap définie
par I'utilisateur. Etant donné la nature bruitée du Lapla-
cien d’une image, hgq, est construite de fagon a ne prendre
que deux valeurs (0 ou 1), aussi elle ne détecte que des
zéros pertinents du Laplacien (voir [19]). La figure 11
montre un exemple de potentiel construit de la maniere

ci-dessus décrite. Afin d’estimer automatiquement le fac-

FI1G. 11. Vue d’une coupe d’une image ultrasonore 3D du ven-
tricule gauche. A droite, la fonction cofit.

teur «, une méthode d’apprentissage pourrait étre utilisée
comme dans [19], en utilisant I’information dans un voisi-
nage des courbes de contraintes fournies. Dans la pratique
ceci est difficile car, dans la plupart des cas, les courbes de
contraintes sont placées dans des zones ot les contours sont
trés difficiles a détecter (d’ou I’intérét de ces contraintes).

5.2 Résultats sur des images de synthese

La figure 12 représente la reconstruction de notre tube en
'S’ (figure 3). Cet exemple montre les avantages introduits
par notre méthode ; aprés la construction rapide des che-
mins et I’interpolation, la surface du tube est presque tota-
lement obtenue (Figure 12 ¢). Elle montre aussi la possibi-
lité de construire une surface qui est un compromis entre
détection de 1’objet et respect des contraintes fortes im-
posées.

La figure 13 montre la segmentation d’une image plus
complexe (Figure 13a) qui contient trois objets imbriqués
(blancs). La surface cherchée est la surface externe du
deuxiéme volume en ”S” (voir figure 13f et 13g). Dans
cette exemple, les courbes de contraintes nous serons trés
utiles pour la segmentation. Ces courbes sont montrées sur
les figures 13a (les deux courbes dans 1’espace 3D), 13b
(Cy) et 13¢ (C2). Sur les figures 13d a 13g, nous montrons
respectivement, le réseau de chemin obtenu par notre algo-
rithme, la surface interpolée, la surface obtenue apres exac-
tement dix itérations d’une surface active de type ensemble
de niveaux, et I’intersection entre un plan du volume et
cette surface. Le temps de calcul pour cette segmentation
sur une machine possédant un processeur de 1.6 Ghz est
proche d’une minute. Sur les figures 13h a 13k, nous mon-

c)

d) e)

FIG. 12. Reconstruction d’une image de synthése : a) Intersec-
tion du tube 3D en 'S’ avec un plan. b) Réseau de chemins obtenu
lorsque les courbes de contraintes sont situées sur la surface du
tube. ¢) Surface interpolée. d), e) résultat lors de la segmentation
de la méme image, la courbe Co n’étant plus sur la surface tubu-
laire.

trons le résultat obtenu en initialisant une surface active
avec une forme cylindrique. LLa convergence dans ce cas ne
sera pas satisfaisante car la surface sera rapidement piégée
dans des minima locaux. La figure 13k montre la surface
obtenue aprés dix minutes et 750 itérations sur la méme
machine. Notre méthode permet donc I’extraction rapide
de I’objet avec seulement la donnée des deux courbes aux
extrémités.

Dans la section suivante, nous présentons des résultats sur
des images réelles. Dans ce genre d’images, les minima
locaux sont trés difficiles a éviter, d’ot I’apport de notre
travail.

5.3 Reconstruction du ventricule gauche a
partir d’images ultrasonores

1l est fréquent, lors de 1’analyse d’images ultrasonores car-
diaques 3D, que le médecin réalise une segmentation 2D
d’une ou deux coupes. Quand les images sont de faible
qualité, le médecin trace cette segmentation a la main.
Notre algorithme permet alors de construire rapidement un
modele 3D qui approche assez précisément la partie du
ventricule se trouvant entre les deux coupes. La figure 14
montre le procesus complet de segmentation du ventricule
gauche que nous avons montré sur la figure 1. Les courbes
de contraintes sont celles visibles sur les figures la et 1b.
Comme on peut le voir sur la figure 14b, I’ensemble res-
treint de chemins a pratiquement reconstruit le ventricule.
La figure 14c représente la surface interpolée obtenue avec



h) )

FI1G. 13. a) Vue de plusieurs plan du volume 3D a segmenter avec le deux courbes de contraintes. b) Coupe vertical montrant la position
de C; sur le volume. ¢) Coupe vertical montrant la position de Cs sur le volume. d) Ensemble de chemins obtenues. e) Surface interpolée. f)
Surface apres itérations. g) Intersection de la surface et d’un plan du volume. h) a k) Essai de segmentation avec une initialisation classique,

j) montre la surface aprés 15 itérations et k) aprés 5

notre méthode. Une méthode classique par ensemble de ni-
veaux est appliquée pour affiner le résultat.

6 Co  usio ravaux u urs

Dans cet article, nous avons présenté une nouvelle méthode
pour la construction de surfaces sous la contrainte forte
de contenir des courbes données. Pour ce faire, nous
avons utilisé des chemins minimaux comme guides pour
la génération de notre surface a travers une interpolation.
Nous avons aussi présenté une nouvelle méthode d’inter-
polation dédiée a notre application et qui se caractérise par
sa simplicité et sa vitesse.

Un autre intérét fondamental est le fait que, dans la région
limitée par les deux courbes, la surface obtenue évite les
minima locaux et est proche du minimum global.

Dans le futur, notre méthode pourra étre utilisée pour la
segmentation de surfaces a topologie compliquée sous des

contraintes fortes. Par ailleurs, dans le cas de la segmen-
tation du ventricule gauche, une recherche de points selles
[20] pourrait se faire de fagon & trouver ’apex et d’autres
points importants qui permettraient de réaliser la segmenta-
tion compleéte et non plus seulement entre les deux coupes.
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