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2 CEREMADE-Université Paris Dauphine51, rue Carnot, Suresnes 92156roberto.ardon�philips.omRésuméNous présentons une nouvelle méthode permettant deréaliser l'extration de surfaes �a partir d'images 3D sousdes ontraintes géométriques dé�nies par l'utilisateur.Ces ontraintes sont introduites �a partir de ourbes.Notre approhe est fondée sur des hemins minimauxqui int�egrent l'information issue des ontraintes, ainsique elle de l'image �a travers un potentiel. Les heminsminimaux onstruisent un réseau qui représente unepremi�ere approximation de la surfae herhée. Uneméthode d'interpolation est utilisée pour onstruire unmaillage ou une représentation impliite fondée surl'information fournie par l'ensemble des hemins. Notreartile dérit une méthode de onstrution rapide quiexploite l'algorithme du �Fast Marhing� et une nouvelleméthode analytique d'interpolation. Ensuite, une méthodefondée sur les ensembles de niveaux peut �etre utiliséelorsqu'une plus grande préision est demandée. Notrealgorithme a été testé ave su�es sur des images desynth�ese et des images ultrasonores en 3D.Mots ClefSegmentation d'images. Chemins minimaux. Contoursatifs. Surfaes déformables. Fast Marhing. ImagerieMédiale. Reonstrution de surfaes.AbstratA novel method performing surfae extration from 3Dimages under user de�ned geometrial onstraints is pre-sented. The onstraints are introdued through boundaryurves given by the user or by preproessing. Our ap-proah is based on minimal paths that integrate the in-formation oming from the onstraint urves and from theimage through a potential representing the features to ex-trat. The minimal paths build a network representing a�rst approximation of the desired surfae. An interpolationmethod is then used to build a mesh or an impliit represen-

tation based on the information retrieved from the networkof paths. Our paper desribes a fast onstrution obtai-ned by exploiting the Fast Marhing algorithm and a fastanalytial interpolation method. Moreover, a model exten-sion as well as a Level set method an be used to re�ne thesegmentation when higher auray is required. The algo-rithm has been suessfully applied to 3D ultrasound heartimages and syntheti images.KeywordsImage segmentation. Minimal paths. Ative ontours. De-formable surfaes. Fast Marhing. Medial imaging. Sur-fae reonstrution.1 IntrodutionDepuis leur introdution par Kass et al. [1℄, les mod�elesdéformables onduits par une minimisation d'énergie ontété largement utilisés pour la segmentation d'images 2Det 3D. Malgré de nombreux efforts en vue de réduire l'in-�uene des onditions initiales [2, 3℄, l'existene de mi-nima loaux d'énergie reste un probl�eme majeur. Lorsquele mod�ele est initialisé trop loin de la segmentation at-tendue, elui-i risque de rester �piégé� dans un mini-mum loal, lors de son évolution. Dans des situations plusdéliates, dans lesquelles le rapport signal sur bruit del'image est faible (images ultrasonores), l'information del'image ne suf�t plus pour réaliser la segmentation atten-due, et il est intéressant d'intégrer dans l'outil de seg-mentation une information supplémentaire apportée parl'utilisateur. Dans de nombreux travaux, ette informa-tion onsiste en l'introdution de nouveaux termes dansl'énergie, termes qui apportent des a priori de formes[4, 5℄. Dans et artile, nous introduisons l'informationfournie par l'utilisateur, non pas sous forme énergétiquemais sous forme de ontraintes fortes dans le proessusd'optimisation. De plus, ette information est utilisée pourla onstrution d'un minimum global de l'énergie. Nousallons onsidérer la situation dans laquelle les ontraintes



a) b)
1) 2)FIG. 1. Exemple d'images ultrasonores apr�es �ltrage gaussien.a) et b) sont deux oupes horizontales d'un m�eme volume 3Dsur lesquelles nous avons dessiné les ontraintes qui seront im-posées au mod�ele, il s'agit de ourbes de segmentation. 1) et2) représentent une oupe vertiale du m�eme volume ave lesourbes de ontraintes et sous deux angles de vue différents. No-ter qu'il y a une olusion d'une partie des ourbes par le planvertial.imposées par l'utilisateur sont introduites par des ourbesgauhes données dans l'espae 3D de l'image, la ontrainteétant le fait que le mod�ele ontienne dans son état �nales ourbes. En guise d'illustration, onsidérons la �gure 1dans laquelle les ourbes de ontraintes sont des segmenta-tions 2D (des ontours) sur deux plans parall�eles. Cei estune situation lassique en imagerie médiale ; la �gure 1montre différentes vues d'une image ultrasonore 3D d'unventriule gauhe et des deux segmentations planes.L'idée fondamentale de notre travail est, en un premiertemps, d'estimer la surfae herhée omme un ensemblede hemins minimaux qui joignent les deux ourbes deontraintes. En un deuxi�eme temps, nous réalisons l'inter-polation de es hemins pour générer la sufae �nale.Comme nous le verrons, il est possible de onstruire deshemins minimaux [6, 7℄ qui sont des minima globaux del'énergie liée �a l'image et aratérisant ses ontours. Ainsi,notre segmentation ne sera pas soumise aux probl�emes deminima loaux, omme le seraient d'autres méthodes desurfaes déformables [8, 9℄. En ontraignant les extrémitésdes hemins �a appartenir aux ourbes données par l'utili-sateur, nous introduisons des ontraintes fortes sur le mi-nimum �a obtenir. Nous obtenons un ensemble dense dehemins, qui reonstruit la surfae de l'objet d'intér�et.

La onstrution �nale de la surfae est réalisée par l'uti-lisation d'une nouvelle méthode d'interpolation adaptéeau probl�eme. Suivant le degré de préision requis, uneméthode d'ensemble de niveaux [10, 9℄ peut �etre utiliséepour af�ner la segmentation. Seule, la méthode d'ensemblede niveaux ne résoudrait pas le probl�eme sans une initiali-sation tr�es prohe du résultat attendu. Malgré le fait quel'exemple de la �gure 1 est lassique, notre méthode donnedes résultats satisfaisants pour la reherhe de surfaes plusgénérales, omme le montrent les �gures 3 ou 13. Nous nenous limitons don pas aux as o�u le probl�eme peut �etretraité oupe par oupe omme le mod�ele simpli�é de [8℄.Nous avons struturé notre artile omme suit : nous rap-pelons, dans la partie 2, les prinipes qui permettent detrouver le hemin minimal entre deux points par rapport�a une énergie fondée sur l'image. Dans la partie 3, nousproposons une extension de ette méthode �a la onstru-tion de hemins minimaux entre un point et une ourbe, etnous exploitons ette tehnique pour onstruire un réseaude hemins minimaux qui approhe la surfae �a segmen-ter. Dans la setion 4, nous présentons une méthode rapided'interpolation qui permet de déduire notre segmentation�a partir des hemins. En�n, dans la partie 5, nous mon-trons quelques exemples sur des images de synth�ese et desimages ultrasonores de oeur.2 Chemins minimauxDans ette partie, nous présentons les fondements de notretravail. La partie 2.1 est un rappel de la méthode introduitedans [6℄ permettant de trouver le hemin d'énergie mini-male entre deux points dans une image 2D. Dans la partie2.2, nous évoquons rapidement l'algorithme du �Fast Mar-hing� [11℄ et son extension 3D proposée dans [7℄.2.1 Chemins minimaux et minimum globalLes auteurs de [1℄ donn�erent la premi�ere approhed'une méthode maintenant largement répandue pour ladéformation de ourbes. Ils introduirent l'énergie desontours atifs
E (C) =

∫

Ω

{ω ‖C′(s)‖ + β ‖C′′(s)‖ ds}+

∫

Ω

P(C(s))ds,(2)o�u C était une ourbe dans une image 2D, Ω son domainede dé�nition et P le potentiel d'attration aux données. Ladéformation de C était pilotée par la minimisation de etteénergie.Les auteurs de [6℄ ont proposé d'utiliser les hemins mi-nimaux pour reherher le minimum global d'une versionsimpli�ée de ette énergie. Ils ont montré que l'initialisa-tion de C pouvait se réduire �a la donnée des deux pointsaux extrémités de C (p0 et p1). Leur version simpli�ée del'énergie,
E (C) =

∫

[0,L]

{ω + P(C(s))} ds

=

∫

[0,L]

{

P̃(C(s))
}

ds,
(3)



o�u L est la longueur de C, s l'absisse urviligne et P̃ =
ω + P est supposé positif, permet la régularisation de laourbe par la seule in�uene du param�etre onstant ω. Lasolution de e probl�eme de minimisation est obtenue par lealul de la arte d'ation minimale U ; U vaut en un point
p du plan la valeur minimale de l'intégrale de l'énergie lelong d'un hemin entre le point initial p0 et le point p,

U(p) = inf
C∈Ap0p

{

∫

[0,L]

P̃(C(s))ds

} (4)o�u Ap0p est l'ensemble de tous les hemins entre p0 et p.Apr�es le alul de U , la reherhe du hemin minimal re-liant p0 et un point p1 se limite �a suivre la diretion opposée�a elle du gradient de U en partant de p1 et jusqu'�a p0.Cette méthode, dite de rétro-propagation, est simplementune desente en gradient qui peut �etre réalisée omme pro-posé en [6℄. Elle revient �a résoudre l'équation différentielleordinaire en C
∂C(s)

∂s
= −∇U(C(s)). (5)Le point fondamental de et algorithme est le alul de laarte d'ation minimale U ; ei est réalisé d'une mani�eretr�es ef�ae par l'algorithme du �Fast Marhing� dérit i-dessous.2.2 Fast MarhingComme le montre l'auteur de [12℄, le probl�eme onsistant�a trouver la arte U est étroitement lié �a l'évolution d'uneourbe L �a partir d'un erle in�nitésimal autour de p0 etvéri�ant l'équation d'évolution

∂L

∂t
(s, t) =

1

P̃ (L)

→
n (s, t), (6)o�u →

n est la normale �a la ourbe. Plus préisément, onmontre que les ensembles de niveau de U véri�ent
∀t, U−1(t) =

{

p ∈ IR2 | U(p) = t
}

=
{

p ∈ IR2 | ∃s, L(s, t) = p
}

= L(., t).
(7)et que U véri�e aussi l'équation Eikonale

‖∇U‖ = P̃ et U(p0) = 0. (8)Pour résoudre numériquement ette équation, le shémalassique des différenes �nies souffre d'instabilités. Laméthode du �Fast Marhing� introduite dans [11℄ estfondée sur une dérivation numériquement orientée quiprend en ompte l'information dans le sens de sa propa-gation (�up-wind diretion�) ; elle onduit �a la solution devisosité [13℄ de l'équation Eikonale. Les détails de et al-gorithme peuvent �etre trouvés dans [6, 7℄.Le prinipal intér�et de ette tehnique est son ef�aité. Unseul passage sur la grille de disrétisation est néessaire, etpar l'utilisation d'une struture en arbre de priorité, une

omplexité en O(N log(N)) peut �etre assurée lorsque lagrille ontient N noeuds. Comme il est montré dans [7℄,l'extension de e probl�eme �a une situation en 3D se faitnaturellement. En utilisant une onnexité �a six voisins, le�Fast Marhing� s'exprime failement en 3D, e qui per-met de résoudre le probl�eme ave la m�eme omplexité quedans le as 2D et de disrétiser l'équation (8) par
(max {u − Ui−1,j,k, u − Ui+1,j,k, 0})2

+ (max {u − Ui,j−1,k, u − Ui,j+1,k, 0})2

+ (max {u − Ui,j,k−1, u − Ui,j,k+1, 0})
2 = P̃2

i,j,k(9)Dans [14℄, les auteurs ont étendu la méthode présentée dansette partie �a la reherhe du hemin minimal entre deuxrégions. Dans la partie suivante, nous présentons une ex-tension de la méthode qui permet de trouver le hemin mi-nimal entre une ourbe et un point dans un espae 3D.3 Segmentation par hemins mini-mauxNous herhons �a générer une surfae qui extrait un objet3D �a partir d'informations pertinentes de l'image. Nousimposons aussi �a ette surfae la ontrainte de ontenir lesdeux ourbes fournies par l'utilisateur. Nous proposons deonstruire une premi�ere approximation �a partir d'un réseaude hemins minimaux.3.1 Chemin minimal entre une ourbe et unpointSoit γ une ourbe dé�nie �a l'intérieur d'une région 3D
(γ : IR → IR3) et p un point de IR3. Nous appelons heminentre γ et p une ourbe C telle que C(0) = p et C(L) ∈ γ(L étant la longueur de C, paramétrée par son absisse ur-viligne).Dans ette situation, la arte d'ation minimale U estdé�nie omme la fontion qui �a haque point p ∈ IR3 as-soie la valeur minimale de l'énergie des hemins entre γet p.

U(p) = inf
C∈H

{

∫

[0,L]

P̃(C(s))ds

} (10)o�uH est l'ensemble de tout les hemins entre γ et p.Comme pour la partie 2.2, le probl�eme onsistant �a trou-ver la arte U est étroitement lié �a l'équation aux dérivéespartielles
∂Γ(u, v, t)

∂t
=

1

P̃(Γ)

→
n (u, v, t) (11)qui est l'équation d'évolution d'une surfae (Γ) sous l'in-�uene de la fore normale ( 1

P̃
.

→
n). Son état initial sera,par exemple, un tube tr�es �n autour de γ.La arte d'ation minimale véri�e l'équation Eikonale (8)ave la ondition aux bords U = 0 sur γ.Le m�eme algorithme numérique peut �etre appliqué pour



trouver la solution, �a la seule différene pr�es que lespremiers points introduits dans l'arbre de priorité [14℄seront exatement les les voisins des points de γ. A�nd' obtenir le hemin minimal, la rétro-propagation serainitiée �a partir du point p et sera arr�etée lorsqu'un point de
γ sera atteint.3.2 Réseau libre de hemins minimauxConsidérons un potentiel P̃ dont les valeurs sont faibles auvoisinage des ontours de l'image 3D, et deux ourbes C1et C2 dé�nies dans le m�eme espae que l'image ; notre ob-jetif est de trouver une surfae S qui véri�e les onditionssuivantes :� S ontient C1 et C2,� S est le plus prohe possible des objets d'intér�et ex-primés �a travers les faibles valeurs de P̃ .La premi�ere étape de l'algorithme onsiste �a générer un en-semble de hemins minimaux par rapport �a P̃ qui joignent
C1 et C2.Pour onstruire e résea, nous alulons pour haque point
p de C2 le hemin minimal entre e point et C1. Commenous l'avons présenté dans la partie 3.1, ei est fait eninitialisant la méthode du Fast Marhing et en résolvantl'équation Eikonale (8) en relation �a P̃ . La arte d'a-tion minimale relative C1 n'est alulée qu'une fois et pourhaque point p de C2 un proessus de rétro-propagation estréalisé. Le hemin gp obtenu véri�e

gp = ArgMin
C∈Hp

(

∫

[0,L]

P̃(C(s))ds

)

, (12)o�u Hp est l'ensemble de tous les hemins entre p et C1.Remarquons que pour haque point p, le hemin gp est unminimum global de l'énergie E(C) =
∫

{

P̃(C)
} ; ainsi,il approhe au mieux, de fa̧on globale, les faibles valeursde P̃ et il joint les ourbes C1 et C2.Une illustration d'une telle onstrution est donnée dansla �gure 2, o�u un potentiel adapté �a la reherhe de lasurfae extérieure d'un ellipso�̈de est utilisé. Le potentielprend deux valeurs, une valeur faible sur un voisinage dela surfae de l'ellipsoide (1 par exemple), une valeur forteailleurs dans l'image (255 par exemple). A partir de etexemple, il est lair que l'ensemble des hemins générés

{gp}p∈C2

reonstruit de fa̧on pereptuelle l'objet d'intér�etse trouvant entre les deux ourbes supérieure et inférieure,donnant ainsi une bonne approximation de la surfae S.Il est important de noter que, m�eme dans le as o�u lesourbes de ontraintes ne sont pas situées sur l'objetd'intér�et, l'ensemble de hemins établira un ompromisentre minimisation de l'énergie (e qui onduit les hemins�a rester pr�es des ontours de l'image) et la ontrainte dejoindre les ourbes C1 et C2 ; il le fera de fa̧on optimale.Nous illustrons ette situation dans la �gure 3, danslaquelle le potentiel hoisi onduit les hemins vers uneforme tubulaire. Dans la deuxi�eme image, la ourbe C2

a) Ellipso�̈de reherhée b) Réseau de hemins minimauxFIG. 2. (a) Ensembles de hemins obtenus par l'appliation denotre algorithme en utilisant un potentiel adaptée �a la reherhede l'ellipso�̈de (b).

a) Courbes de ontraintes sur l'objet. b) C2 n'est plus sur l'objet.FIG. 3. Réseau de hemins obtenu sur une image de synth�esed'un tube en 'S' en 3D. (a) Les deux ourbes de ontraintes setrouvent sur le tube, l'image montre les hemins minimaux ob-tenus. (b) Bien que la ourbe supérieure ne se trouve pas sur lasurfae, les hemins rejoignent la surfae de fa̧on minimale.n'appartient pas au tube reherhé.La onstrution que nous venons de dérire estnumériquement tr�es ef�ae, l'algorithme du FastMarhing n'est utilisé qu'une seule fois et haque heminest déterminé �a travers un proessus de desente degradient de faible omplexité. Toutefois, sa prinipalefaiblesse est le fait que les hemins minimaux joignant lespoints de C2 et la ourbe C1 auront tendane �a fusionner,omme le font les rivi�eres qui desendent les montagne, etquelques régions de l'objet d'intér�et seront perdues (voir�gure 7a). Ce omportement est dif�ile �a ontr�oler, ar ildépend prinipalement des aratéristiques géométriquesde la surfae �a extraire �a travers la minimisation dupotentiel. Dans la setion suivante, nous présentons unesolution aux situations o�u les hemins minimaux éhouent,�a ause de leur fusion, dans la reonstrution de la surfae



FIG. 4. Données (en haut) : fusion d'un plan et d'une demi-sph�ere (visualisation en transparene) et C1 et C2 (segmentsnoirs). Résultat (en bas) : Ensemble de hemins joignant C1 et C2.Le réseau de hemins éhoue dans la reonstrution de la surfae.reherhée.3.3 Ensemble de hemins minimaux res-treintsLa �gure 4 illustre une situation typique o�u l'ensembledes hemins minimaux, dérit dans la partie préédente,éhoue dans la réupération de la surfae d'intér�et. Le po-tentiel utilisé prend des valeurs minimales sur une surfaequi est onstituée par la fusion entre un plan et une demi-sph�ere. Les hemins minimaux feront le tour de la sph�ereplut�ot que de la parourir. La raison de e omportementest le fait que les hemins peuvent joindre n'importe quelpoint de la ourbe C2 et il est don moins o�uteux deontourner la sph�ere. Dans des situations plus omplexes(images ultrasonores de ventriules), un grand nombre dehemins fusionnent et un nombre tr�es réduit de points de laourbe d'arrivée (C1) sont atteints. Cei est problématique,ar une trop grande quantité d'information est perdue (voir�gure 7a). Pour résoudre e probl�eme, une méthode simplemais ef�ae onsiste �a restreindre géométriquement leproessus de rétro-propagation qui onstruit les hemins.Dans notre as, une fa̧on d'obtenir un ensemble de he-mins minimaux distribués plus uniformément est de res-treindre leur onstrution �a des plans. Lors de la rétro-propagation �a partir d'un point p ∈ C2, nous dé�nissonsun plan Πp ontenant p et aratérisé par la donnée d'unveteur normal →
np. Ainsi, nous projetons la desente degradient sur Πp pour la onstrution des hemins. Ce quirevient �a résoudre

∂C(s)

∂s
= −∇U(C(s)) +

(

∇U(C(s)).
→
np

)

→
np, (15)au lieu de l'équation 5.Nous montrons sur la �gure 5 le résultat obtenu �a travers larestrition des hemins �a des plans parall�eles qui sont or-thogonaux �a C1 et C2 (→np ne dépend pas de p dans e as, ils'agit du veteur unitaire parall�ele �a C1 et C2).Dans la pratique, les deux ourbes imposées par l'uti-lisateur sont typiquement des ourbes fermées, qui sontsouvent des segmentation en 2D de oupes d'un volume

FIG. 5. Réseau restreint obtenu �a partir de la nouvelle rétro-propagation. Comparé �a la �gure 4, l'ensemble des hemins estmieux distribué et reonstruit pratiquement la demi-sph�ere ou-bliée préédemment.3D. Dans de telles situations, nous pouvons intuitivementdé�nir le plan Πp par trois points : G1 (baryentre de C1),
G2 (baryentre de C2) et p, de sorte que

→

np =

→

G1G2 ∧
→

G1p
∥

∥

∥

∥

→

G1G2 ∧
→

G1p

∥

∥

∥

∥

. (16)Lorsque le point p dérit C1, le plan Πp �tourne� autourde l'axe prinipal G1G2. Malgré la simpliité de ette ap-prohe, la lasse de sufaes pouvant �etre segmentées enétudiant leur intersetion ave des plans est assez large.Cette lasse omprant toutes les surfaes dont l'interse-tion ave les plans Πp est onnexe. A haque position, leplan Πp sera prohe d'un plan médian, et nos hemins mi-nimaux onstruirons des segmentations 2D sur es plans(voir shéma sur la �gure 6).
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FIG. 6. Illustration de la projetion de la rétro-propagation.Cette ef�aité est appréiable lorsque la méthode estappliquée �a des images ultrasonores du ventriule gauhe(voir �gure 7b et la partie 5.3), puisque la surfae duventriule véri�e la propriété énnonée i-dessus.4 La surfae interpoléeDans ette partie, nous dérivons l'étape �nale de notre al-gorithme. Elle onsiste �a obtenir une surfae dérite par unmaillage ou omme étant l'ensemble de niveau zéro d'unefontion distane ; ette surfae sera déduite des heminsobtenus préédemment. Notre objetif est maintenant detrouver une surfae qui interpole l'information fournie par



a) Ensemble de hemins b) Réseau restreint de heminsFIG. 7. Ensemble de hemins minimaux généré en utilisant unpotentiel adapté �a la segmentation d'un ventriule gauhe. Lesdeux ourbes de ontraintes sont ii données sur deux plans hori-zontaux parall�eles. a) représente l'ensemble non restreint de he-min, b) le réseau restreint.le réseau de hemins.Dans la littérature, il existe un grand nombre de travauxtraitant le probl�eme de reonstrution de surfae �a partir deourbes. Nous pouvons iter en partiulier les travaux dans[15℄, o�u les auteurs propos�erent une solution exploitantles triangulations de Delaunay pour la reonstrution desurfaes �a partir de oupes parall�eles. Plus réemment,et utilisant aussi les triangulations de Delaunay, nouspouvons iter l'approhe des auteurs de [16℄. Dans untout autre registre, les auteurs de [17℄ propos�erent uneméthode variationnelle, se fondant sur une minimisationd'énergie, pour réaliser la reonstrution de surfaes �apartir de nuages de points en 3D. Ces méthodes pourraient�etre adaptées �a la génération d'une surfae �a partir denos hemins. Toutefois, nous proposons une méthodedifférente qui semble, dans notre as, plus simple et plusrapide.Par onstrution, deux hemins minimaux appartenant auréseau non restreint ne peuvent que fusionner ou avoir uneintersetion vide. En nous fondant sur e fait, nous avonsintroduit une nouvelle méthode d'interpolation, inspiréedes splines, qui int�egre �a la fois l'information fournie parl'ensemble des hemins et par les ourbes de ontraintes
C1 et C2. Si les hemins ne fusionnent pas, notre méthodeonstruit une surfae qui est ontin�ument différentiable,sinon la surfae sera au moins ontinue.4.1 Interpolation analytique des heminsNotre méthode d'interpolation est fondée sur une interpola-tion linéaire loale de haque seteur de la surfae. Chaqueseteur est dé�ni par deux hemins minimaux ontigus duréseau et les deux portions des ourbes C1 et C2 (voir �gure8). Soient s1 et s2, les absisses urvilignes de C1 et C2,

FIG. 8. Illustration d'un seteur dé�ni par deux heminset Ci
1, Ci

2 leur restritions au i�eme seteur. L'ensemble dehemins sera noté {gi
}

i∈{1,2,..,n}
et {P i

1

}, {P i
2

} sont lespositions des points d'intersetion de C1, C2 ave les he-mins {gi
} ( Cj ∩ gi = Cj(sj(P

i
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D sera une surfae au moins ontin�ument différentiable etparamétrée par u et v.On peut montrer que l'expression suivante de D satisfait
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τi+1(v(P i))Les deux fontions f et h peuvent �etre hoisies parmitoutes les fontions différentiables sur [0, 1] et doiventvéri�er h(1) = f(0) = 1 et f(1) = h(0) = 0.L'avantage d'une telle méthode d'interpolation est lavitesse de alul. Seulement des opérations élémentairessont néessaires pour générer la surfae (auune inversionmatriielle n'est néessaire) et l'information des heminsainsi que des ourbes de ontraintes est intégrée dansle proessus. M�eme dans le as o�u un nombre réduit dehemins est utilisé l'interpolation reste pertinente. Cei estmontré sur la �gure 9, sur laquelle nous pouvons observerla reonstrution d'une surfae �a partir d'un nombre limitéde hemins. Sur la �gure 10, nous montrons l'interpolationdu réseau obtenu �a partir d'une image éhographiqued'un ventriule gauhe. Nous observons que, bien quede nombreux hemins fusionnent, l'interpolation restesatisfaisante.

FIG. 9. Surfae interpolée �a partir de C1 et C2 (ourbes supérieureet inférieure) et 4 hemins. Le nombre de hemins est ii réduitpour la visibilité.4.2 Extension par la méthode d'ensemblesde niveauSelon la nature de l'image, la surfae obtenue peut �etreonsidérée omme une segmentation satisfaisante ou, dans

 
 

 
 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 FIG. 10. Ensemble de hemins et surfae obtenue par l'appli-ation de notre algorithme �a une image ultrasonore du ventriulegauhe.des as plus omplexes, omme une bonne initialisa-tion pour une méthode de surfae ative par ensemblesde niveau [9, 11℄. A partir de l'interpolation analytique,nous obtenons un maillage régulier. De elui-i, une fon-tion distane φ, qui véri�erait φ−1(0) = D, peut �etreonstruite en utilisant la méthode du Fast Marhing initia-lisée par la surfae D et en utilisant un potentiel onstantde valeur 1. Une fois φ obtenue, une méthode las-sique d'évolution d'ensembles de niveau donne une seg-mentation plus préise. Remarquons qu'un nombre réduitd'itérations est néessaire dans l'évolution numérique de
φ, ar la surfae obtenue par notre algorithme est déj�a tr�esprohe de la surfae reherhée. Comparée �a l'utilisationd'une méthode d'ensemble de niveau ave une initialisa-tion lassique, notre approhe est plus rapide, évite les mi-nima loaux et permet d'imposer des ontraintes fortes.5 AppliationsDans ette partie nous appliquons notre algorithme �aquelques images de synth�ese et ultrasonores. En un premiertemps, nous donnons un exemple de potentiel utilisé pourla détetion de ontours dans l'image. A priori, n'importequel déteteur de ontours peut �etre utilisé omme poten-tiel ; l'intér�et de elui que nous utilisons est le fait que lamodi�ation de ses param�etres permet d'agir diretementsur les hemins obtenus.5.1 Choix du potentielA�n de segmenter un objet d'intér�et dans l'image, nous al-lons utiliser un potentiel (ou fontion de o�ut) qui permet-tra au front Γ (voir setion 2) d'avaner rapidement dansles régions dans lesquelles les ontours de l'image sontprésents. La forme de e potentiel est la suivante

P = αh(|∇Iσ|) + (1 − α)hgap(∆Iσ), (20)o�u h et hgap sont deux fontions bornées sur [0, 1] et Iσ estla onvolution de l'image ave un noyau gaussien de va-riane σ. Le hoix des fontions h et hgap est limité par lefait que la fontion de o�ut doit �etre élevée dans les zones



o�u il n'y a pas de ontours. Un hoix simple pour h peut�etre la forme lassique : h(x) = 1
1+x2/λ2 [18, 10℄, o�u λest un fateur de ontraste dé�ni par l'utilisateur qui peutaussi �etre alulé omme une valeur moyenne de la normedu gradient, λ =

∫
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∫
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.La fontion hgap est hoisie pour �etre un déteteur deszéros du Laplaien qui dépend d'une onstante gap dé�niepar l'utilisateur. Etant donné la nature bruitée du Lapla-ien d'une image, hgap est onstruite de fa̧on �a ne prendreque deux valeurs (0 ou 1), aussi elle ne détete que deszéros pertinents du Laplaien (voir [19℄). La �gure 11montre un exemple de potentiel onstruit de la mani�erei-dessus dérite. A�n d'estimer automatiquement le fa-

FIG. 11. Vue d'une oupe d'une image ultrasonore 3D du ven-triule gauhe. A droite, la fontion o�ut.teur α, une méthode d'apprentissage pourrait �etre utiliséeomme dans [19℄, en utilisant l'information dans un voisi-nage des ourbes de ontraintes fournies. Dans la pratiqueei est dif�ile ar, dans la plupart des as, les ourbes deontraintes sont plaées dans des zones o�u les ontours sonttr�es dif�iles �a déteter (d'o�u l'intér�et de es ontraintes).5.2 Résultats sur des images de synth�eseLa �gure 12 représente la reonstrution de notre tube en'S' (�gure 3). Cet exemple montre les avantages introduitspar notre méthode ; apr�es la onstrution rapide des he-mins et l'interpolation, la surfae du tube est presque tota-lement obtenue (Figure 12 ). Elle montre aussi la possibi-lité de onstruire une surfae qui est un ompromis entredétetion de l'objet et respet des ontraintes fortes im-posées.La �gure 13 montre la segmentation d'une image plusomplexe (Figure 13a) qui ontient trois objets imbriqués(blans). La surfae herhée est la surfae externe dudeuxi�eme volume en �S� (voir �gure 13f et 13g). Dansette exemple, les ourbes de ontraintes nous serons tr�esutiles pour la segmentation. Ces ourbes sont montrées surles �gures 13a (les deux ourbes dans l'espae 3D), 13b(C1) et 13 (C2). Sur les �gures 13d �a 13g, nous montronsrespetivement, le réseau de hemin obtenu par notre algo-rithme, la surfae interpolée, la surfae obtenue apr�es exa-tement dix itérations d'une surfae ative de type ensemblede niveaux, et l'intersetion entre un plan du volume etette surfae. Le temps de alul pour ette segmentationsur une mahine possédant un proesseur de 1.6 Ghz estprohe d'une minute. Sur les �gures 13h �a 13k, nous mon-

a) b) )
d) e)FIG. 12. Reonstrution d'une image de synth�ese : a) Interse-tion du tube 3D en 'S' ave un plan. b) Réseau de hemins obtenulorsque les ourbes de ontraintes sont situées sur la surfae dutube. ) Surfae interpolée. d), e) résultat lors de la segmentationde la m�eme image, la ourbe C2 n'étant plus sur la surfae tubu-laire.trons le résultat obtenu en initialisant une surfae ativeave une forme ylindrique. La onvergene dans e as nesera pas satisfaisante ar la surfae sera rapidement piégéedans des minima loaux. La �gure 13k montre la surfaeobtenue apr�es dix minutes et 750 itérations sur la m�ememahine. Notre méthode permet don l'extration rapidede l'objet ave seulement la donnée des deux ourbes auxextrémités.Dans la setion suivante, nous présentons des résultats surdes images réelles. Dans e genre d'images, les minimaloaux sont tr�es dif�iles �a éviter, d'o�u l'apport de notretravail.5.3 Reonstrution du ventriule gauhe �apartir d'images ultrasonoresIl est fréquent, lors de l'analyse d'images ultrasonores ar-diaques 3D, que le médein réalise une segmentation 2Dd'une ou deux oupes. Quand les images sont de faiblequalité, le médein trae ette segmentation �a la main.Notre algorithme permet alors de onstruire rapidement unmod�ele 3D qui approhe assez préisément la partie duventriule se trouvant entre les deux oupes. La �gure 14montre le proesus omplet de segmentation du ventriulegauhe que nous avons montré sur la �gure 1. Les ourbesde ontraintes sont elles visibles sur les �gures 1a et 1b.Comme on peut le voir sur la �gure 14b, l'ensemble res-treint de hemins a pratiquement reonstruit le ventriule.La �gure 14 représente la surfae interpolée obtenue ave



a) b) )
d) e) f) g)
h) i) j) k)FIG. 13. a) Vue de plusieurs plan du volume 3D �a segmenter ave le deux ourbes de ontraintes. b) Coupe vertial montrant la positionde C1 sur le volume. ) Coupe vertial montrant la position de C2 sur le volume. d) Ensemble de hemins obtenues. e) Surfae interpolée. f)Surfae apr�es itérations. g) Intersetion de la surfae et d'un plan du volume. h) �a k) Essai de segmentation ave une initialisation lassique,j) montre la surfae aprés 150 itérations et k) aprés 500.notre méthode. Une méthode lassique par ensemble de ni-veaux est appliquée pour af�ner le résultat.6 Conlusion et travaux futursDans et artile, nous avons présenté une nouvelle méthodepour la onstrution de surfaes sous la ontrainte fortede ontenir des ourbes données. Pour e faire, nousavons utilisé des hemins minimaux omme guides pourla génération de notre surfae �a travers une interpolation.Nous avons aussi présenté une nouvelle méthode d'inter-polation dédiée �a notre appliation et qui se aratérise parsa simpliité et sa vitesse.Un autre intér�et fondamental est le fait que, dans la régionlimitée par les deux ourbes, la surfae obtenue évite lesminima loaux et est prohe du minimum global.Dans le futur, notre méthode pourra �etre utilisée pour lasegmentation de surfaes �a topologie ompliquée sous des

ontraintes fortes. Par ailleurs, dans le as de la segmen-tation du ventriule gauhe, une reherhe de points selles[20℄ pourrait se faire de fa̧on �a trouver l'apex et d'autrespoints importants qui permettraient de réaliser la segmenta-tion ompl�ete et non plus seulement entre les deux oupes.Référenes[1℄ M. Kass, A.Witkin, andD. Terzopoulos. Snakes : A-tive ontourmodels. International Journal of Compu-ter Vision, 1(4) :321�331, 1988.[2℄ L.D. Cohen. On ative ontour models and balloons.Computer Vision, Graphis, and Image Proessing :Image Understanding, 53(2) :211�218, 1991.[3℄ Laurent Cohen. Avoiding loal minima for de-formable urves in image analysis. In C. RabutA. Le Mehaute and L. L. Shumaker, editors, Curves



a) b) ) d)FIG. 14. a) Coupe d'une image ultrasonore 3D omportant une intersetion ave la surfae interpolée. b) Réseau restreint de hemins. )Surfae interpolée. d) Mod�ele �nal apr�es quelques évolutions par la méthode des ensembles de niveaux.and Surfaes with Appliations in CAGD, Nashville,1997. Vanderbilt Univ. Press.[4℄ Yunmei Chen, S. Thiruvenkadam, H.D. Tagare, FengHuang, D. Wilson, and E.A. Geiser. On the inorpo-ration of shape priors into geometri ative ontours.Workshop on Variational and Level Set Methods inComputer Vision, 1 :145�152, 2001.[5℄ Mikael Rousson and Nikos Paragios. Shape priorsfor level set representations. Proeedings of theSeventh European Conferene on Computer Vision(ECCV'02), June 2002.[6℄ L.D. Cohen and R. Kimmel. Global minimum for a-tive ontourmodels : Aminimal path approah. Inter-national Journal of Computer Vision, 24(1) :57�78,August 1997.[7℄ T. Deshamps and L.D. Cohen. Fast extration of mi-nimal paths in 3D images and appliations to virtualendosopy. Medial Image Analysis, 5(4), Deember2001.[8℄ L.D. Cohen and I. Cohen. Finite-element methods forative ontour models and balloons for 2-d and 3-dimages. IEEE Transations On Pattern Analysis andMahine Intelligene, 15(11) :1131�1147, November1993.[9℄ V. Caselles, R. Kimmel, G. Sapiro, and C. Sbert.Minimal-surfaes based objet segmentation. IEEETransations On Pattern Analysis and Mahine Intel-ligene, 19(4) :394�398, April 1997.[10℄ R. Malladi, J.A. Sethian, and B.C. Vemuri. Shapemo-delling with front propagation : A level set approah.IEEE Transations On Pattern Analysis and MahineIntelligene, 17(2) :158�175, February 1995.[11℄ J.A. Sethian. Level set methods : Evolving Inter-faes in Geometry, Fluid Mehanis, Computer Vi-sion and Materials Sienes. Cambridge UniversityPress, University of California, Berkeley, 2nd edition,1999.[12℄ A.M. Brukstein. On shape from shading. CVGIP,44(2) :139�154, November 1988.
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