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Pr�esentation

Introduction

Voir l'int�erieur du corps humain

Les dispositifs d'imagerie m�edicale donnent aux m�edecins des moyens de visualiser
l'int�erieur du corps humain. Malheureusement dans la plupart des modalit�es d'imagerie,
le pouvoir de voir est accompagn�e de la mal�ediction de nuire. Au cours des d�ecennies,
la vision de l'homme au travers du corps de son semblable a suivi une double �evolution
vers plus de d�etails et moins de nocivit�e. Dans les examens irradiants, la sensibilit�e des
d�etecteurs permet de r�eduire les doses re�cues par le patient, et d'augmenter le nombre de
coupes successives, pour obtenir une acquisition r�eellement tridimensionnelle des organes,
c'est-�a-dire un ensemble d'informations homog�ene dans toutes des directions de l'espace,
et non plus une s�erie de tranches bidimensionnelles.

Ces images n�ecessitent de nouveaux dispositifs de traitement, adapt�es �a l'organisation
spatiale 3D des donn�ees, mais �egalement �a la grande quantit�e d'information �a traiter. Le
r�esultat d'un examen en tomographie par rayon X (scanner X ou TDM) ou en imagerie par
r�esonance magn�etique (IRM) peut typiquement repr�esenter un volume de 256�256�128
�el�ements, soit plus de huit million trois cent mille de ces �el�ements, les voxels.

Utilisation de la connaissance a priori

Au vu de cette quantit�e d'information, nous avons d�ecid�e de nous appuyer sur de
la connaissance a priori pour traiter e�cacement les images 3D. Cette connaissance est
li�ee d'une part �a la nature de l'image, aux particularit�es de chaque modalit�e d'imagerie,
mais il s'agit surtout d'une information de haut niveau, structurellement d�ependante de
la nature du r�esultat d�esir�e.

Une fa�con d'int�egrer de la connaissance a priori est d'employer des mod�eles d�eforma-
bles, qui ont la propri�et�e de s'appuyer sur des caract�eristiques de bas niveau des images
pour guider l'�evolution d'une forme de haut niveau dans l'image. Nous nous sommes donc
propos�e d'�etudier ces mod�eles d�eformables et leurs applications en traitement d'images
m�edicales.
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Mod�eles d�eformables tridimensionnels

Les mod�eles d�eformables ont fait leurs preuves dans des tâches de segmentation, de
mise en correspondance, de suivi de donn�ees, de simulation. En m�edecine, ils s'int�egrent
dans des outils de visualisation de structures anatomiques, mais aussi d'aide au diagnostic,
aide �a la th�erapeutique ou pour la formation des m�edecins.

Les premiers mod�eles d�eformables �etaient des courbes qui �evoluaient dans des images
2D. Ils sont connus sous le nom de contours actifs. La connaissance a priori qu'ils conte-
naient �etait tr�es primitive, comme par exemple \L'objet repr�esent�e par l'image est homo-
topique �a un contour ferm�e". Cela correspond uniquement �a un crit�ere de d�eformabilit�e
tr�es g�en�eral. Depuis, les mod�eles d�eformables ont �et�e amen�es �a �evoluer dans des images
3D. Ils sont devenus des surfaces, puis des volumes d�eformables, en prenant en compte
l'�evolution de la puissance de calcul des ordinateurs.

Notre �etude de la litt�erature des mod�eles d�eformables nous a conduit �a proposer une
mod�elisation de ces mod�eles. Nous distinguons cinq composantes. Les caract�eristiques
de liaison mod�ele-donn�ees correspondent �a l'information de bas niveau du mod�ele et
de l'image, et �a la mesure calcul�ee �a partir de ces caract�eristiques de l'�eloignement entre
le mod�ele et les donn�ees. Nous distinguons ensuite la repr�esentation g�eom�etrique, qui
correspond �a la forme, la d�eformation que subit cette forme, l'ensemble des contraintes
de d�eformation - que nous appellerons d�eformabilit�e - qui d�etermine l'ensemble des
formes admissibles, et la m�ethode de contrôle qui �xe l'�evolution de la forme en fonction
des contraintes.

Grâce �a notre mod�elisation, nous �etablirons une classi�cation des mod�eles d�eformables
de la litt�erature, en nous attachant �a relever les choix possibles pour chacune des cinq
composantes. Cette analyse th�eorique permettra de retenir les mod�eles d�eformables qui
sont pertinents pour une application donn�ee. Elle sera poursuivie par un approfondisse-
ment pratique de ces mod�eles, que nous avons choisi de conduire dans les trois grandes
classes de repr�esentation g�eom�etrique des mod�eles d�eformables : les mod�eles surfaciques,
implicites et volumiques.

A travers cette d�emarche, l'objectif de notre travail th�ese est d'obtenir une mod�elisa-
tion de haut niveau de donn�ees g�eom�etriques non organis�ees (nuages de points ou voxels)
en d�eformant un mod�ele pour le faire co��ncider avec ces donn�ees.

Applications

Notre objectif de mod�elisation de donn�ees non organis�ees se d�ecline en fonction des ap-
plications que nous envisageons. Nous avons choisi deux types d'applications particuli�eres ;
la reconstruction d'objets �a partir de donn�ees de leur surface, et la segmentation d'images.
Nous montrerons �a travers notre travail comment les mod�eles d�eformables permettent une
repr�esentation pertinente de l'information. Nous avons �egalement eu l'occasion d'employer
les mod�eles de notre �etude pour d'autres applications : cr�eation d'un mod�ele, correction
des d�eformations de certaines modalit�es d'imagerie, et cr�eation d'images virtuelles.

Pr�esentons plus pr�ecis�ement ces cinq classes d'application.
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Reconstruction

Nous appellerons reconstruction le probl�eme qui se pose lorsque l'on a des donn�ees
�eparses sur la surface d'un objet, et que l'on d�esire retrouver la surface elle-même. Les
applications se trouvent dans di��erents domaines. En vision par ordinateur, ils s'agit de
mod�eliser une sc�ene observ�ee �a partir d'une ou de plusieurs cam�eras. Des dispositifs de
num�erisation tridimensionnels permettent d'acqu�erir des points �a la surface d'objets du
monde r�eel. Nous avons par exemple utilis�e un capteur actif compos�e d'une cam�era vid�eo
et d'un plan laser pour num�eriser la surface d'un mannequin de 30 centim�etres.

De plus, un ensemble de points �epars n'est pas toujours su�sant pour visualiser
un objet, ou pour en calculer des propri�et�es. Par exemple, si l'on d�esire appliquer des
d�eformations correspondant �a un mod�ele physique en utilisant la m�ethode des �el�ements
�nis, on a besoin d'un maillage de la surface de l'objet.

Segmentation

Nous choisissons comme d�e�nition de la segmentation d'une image sa partition en
autant de r�egions qu'il y a d'objets distincts dans l'image, les r�egions correspondant aux
objets. La segmentation de structures m�edicales est importante �a la fois pour �etablir
un diagnostic m�edical et pour r�ealiser de fa�con optimale des interventions m�edicales as-
sist�ees par ordinateur [Lavall�ee et al. 1997]. Les r�egions peuvent être extraites directement,
ou bien être d�e�nies par leurs contours. Nous avons principalement inscrit notre travail
dans cette deuxi�eme d�emarche, en construisant un mod�ele d�eformable fond�e sur des car-
act�eristiques de contours extraites des images.

Cr�eation d'un mod�ele d�eformable

Certains mod�eles d�eformables se d�eforment sans contrainte particuli�ere de forme,
guid�es par leurs caract�eristiques de bas niveau. D'autres mod�eles au contraire ont une
forme propre, et toutes leurs d�eformations s'e�ectuent relativement �a leur forme de base.
On peut ainsi citer les mod�eles qui se d�eforment en d�epla�cant des points �a partir d'une
position initiale, ces points �etant attach�es �a leur position initiale par un ressort. De cette
mani�ere, la d�eformation est contrôl�ee, et la forme du mod�ele sert de r�ef�erence.

Pour de tels mod�eles, la forme initiale est tr�es importante et il est n�ecessaire de la
mod�eliser avec soin. On peut pour cela partir d'un mod�ele d�eformable dont la forme
initiale est un objet g�eom�etrique simple comme une sph�ere ou un tore. Ainsi la forme
obtenue par un premier mod�ele d�eformable sert de forme de r�ef�erence �a un deuxi�eme
mod�ele d�eformable.

Correction d'images

L'IRM poss�ede les nombreux avantages d'un examen non invasif et peu traumatisant,
ainsi qu'un bon contraste entre les tissus mous. Mais ce type d'images pr�esente des distor-
sions g�eom�etriques gênantes, qui proviennent essentiellement de l'h�et�erog�en�eit�e du champ
magn�etique principal, du fait des di��erences de susceptibilit�e magn�etique des di��erents
tissus [Sumanaweera et al. 1993]. Ces di��erences de susceptibilit�e se traduisent par le
d�eplacement des interfaces entre tissus, principalement aux fronti�eres air/tissus. La cor-
rection de ces distorsions par d�eformation d'un mod�ele TDM suppos�e sans d�eformation
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permet de s'assurer qu'une plani�cation chirurgicale �etablie �a partir des images d'IRM
est valide.

R�ealit�e virtuelle

Notre mod�ele d�eformable a �egalement �et�e employ�e dans une �etude dont le but est la
construction d'un simulateur d'examens �echographiques. L'�echographie est une modalit�e
d'imagerie dynamique tr�es utilis�ee, qui occupe une place privil�egi�ee dans l'�elaboration
de nombreux diagnostics, notamment dans l'exploration non invasive des vaisseaux. La
cr�eation d'un simulateur permettra �a terme d'entrâ�ner les �echographistes en formation
sur des cas qui pourront être r�epertori�es en fonction de la di�cult�e d'interpr�etation des
images. L'�etude de Delphine Henry [Henry 1997] a port�e plus particuli�erement sur la
d�etection de thromboses veineuses profondes des membres inf�erieurs.

Organisation du document

Ce m�emoire est divis�e en quatre parties, num�erot�ees en chi�res romains.

{ La partie I propose une mod�elisation des mod�eles d�eformables, et une �etude des
mod�eles de la litt�erature selon cet �eclairage particulier. Nous nous sommes parti-
culi�erement int�eress�es �a comparer les repr�esentations g�eom�etriques et les d�eforma-
tions.

{ La partie II relate notre utilisation d'un mod�ele surfacique d�eformable, et notre mise
en �uvre d'outils d'interactivit�e.

{ La partie III pr�esente notre approche des mod�eles d�eformables implicites g�en�er�es
par des primitives, pour laquelle notre �etude nous a amen�e �a utiliser un squelette
de l'objet pour cr�eer le mod�ele d�eformable.

{ Dans la derni�ere partie, IV , nous d�ecrivons un mod�ele volumique d�eformable qui
contient des m�ethodes �elabor�ees de calcul de distance et de d�eformation.

Les chapitres sont d�esign�es par le chi�re de la partie dans laquelle ils se trouvent,
associ�e avec un num�ero d'ordre au sein de la partie. Par exemple I�1 d�esigne le premier
chapitre de la premi�ere partie. Les chapitres sont divis�es en sections, qui sont num�erot�ees
en reprenant le num�ero de la partie et du chapitre (par exemple I�1.1). Les subdivisions
suivantes ne reprennent pas le num�ero de la partie (par exemple 1.1.1).

L'organisation des chapitres suit notre mod�elisation du processus de cr�eation et d'utili-
sation de mod�eles d�eformables. Nous pr�esentons cette mod�elisation dans la partie suivante.
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Chapitre I�1

Formalismes

Nous allons �etudier particuli�erement les mod�eles d�eformables qui nous paraissent utiles
pour atteindre notre objectif. Nous ne pr�etendons pas �a une �etude exhaustive. Notre
d�esir est d'examiner les propri�et�es des mod�eles selon les crit�eres de notre mod�elisation.
L'originalit�e de notre d�emarche est de proposer ces di��erentes composantes qui peuvent
être �etudi�ees de mani�ere ind�ependante, et dont les combinaisons pourront donner des id�ees
de nouveaux mod�eles d�eformables. Des revues plus conventionnelles se trouvent dans la
litt�erature, comme celle de [McInerney et Terzopoulos 1996].

I�1.1 Mod�elisation des mod�eles d�eformables

Nous pr�esentons dans cette section les cinq composantes qui �a notre sens repr�esentent
les di��erents aspects des mod�eles d�eformables. Les notions propres �a l'animation et au
modelage par ordinateur se retrouvent dans [Wilhelms 1987] et [Bainville 1996].

Le mod�ele d�eformable est param�etr�e par un vecteur e de param�etres, lequel est form�e
par l'union des param�etres des di��erentes composantes. Ce vecteur est appel�e �etat du
mod�ele d�eformable.

1.1.1 Caract�eristiques de liaison mod�ele-donn�ees

Les caract�eristiques de liaison sont constitu�ees d'une part d'�el�ements de bas niveau et
d'autre part d'une fonction de liaison. Les caract�eristiques de bas niveau sont les �el�ements
qui vont induire l'�evolution du mod�ele dans l'image. Cette composante n'est habituelle-
ment pas identi��ee comme telle, alors que le choix de ces caract�eristiques en fonction du
type d'images et de l'application envisag�ee peut être d�eterminant.

Prenons l'image d'un �let de pêcheur lest�e de poids. Les poids qui entrâ�nent les mailles
du �let dans l'eau (Figure I�1.1 (a)) sont les caract�eristiques de bas niveau qui induisent
la d�eformation d'un mod�ele d�eformable.

La fonction de liaison, quant �a elle, �etablit le lien entre le mod�ele et les donn�ees.
Elle est calcul�ee �a partir des caract�eristiques de bas niveau, et peut par exemple entrer
dans le calcul d'une �energie. La minimisation de cette �energie (cf. 1.1.5) m�ene alors �a la
correspondance entre le mod�ele et les donn�ees.

En poursuivant l'image du �let, la fonction de liaison serait compos�ee �a partir de la
distance de chacun des poids au sol. Le �let suivra la forme du sol (correspondance entre
le mod�ele et les donn�ees) lorsque toutes les distances seront nulles (Figure I�1.1 (b)).
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Chapitre I�1 Formalismes

(a) Le �let est entrâ�n�e par ses
lests

(b) Le �let repose sur le fond de
l'eau

Fig. I�1.1: Image du �let de pêcheur

Nous verrons dans le chapitre I�2 que la r�epartition des caract�eristiques de liaison entre
le mod�ele et les donn�ees varie suivant la deuxi�eme composante des mod�eles d�eformables :
le type de repr�esentation g�eom�etrique.

1.1.2 Repr�esentation g�eom�etrique

Il s'agit des �el�ements g�eom�etriques constitutifs de la forme du mod�ele. Par exemple
la surface du mod�ele ou bien la repr�esentation de son volume int�erieur. La repr�esentation
g�eom�etrique est dite continue si elle est connue de mani�ere analytique, et discr�ete dans
le cas contraire. On a alors un maillage, qui est g�en�eralement obtenu par discr�etisation
par di��erences �nies d'une surface ou d'un volume. L'information est alors port�ee par les
seuls n�uds de ce maillage, ce qui r�eduit la complexit�e algorithmique. La repr�esentation
g�eom�etrique est dans tous les cas d�etermin�ee par un nombre �ni de param�etres r�eels.

1.1.3 D�eformation

La d�eformation peut être li�ee �a la repr�esentation g�eom�etrique du mod�ele ou lui être
ind�ependante. Dans le premier cas nous parlerons de d�eformation directe et dans le
deuxi�eme de d�eformation indirecte. La d�eformation est param�etr�ee par un nombre
�ni de variables. La �gure I�1.2 (a) montre comment les vecteurs qui mat�erialisent la
d�eformation sont port�es par les points de la repr�esentation g�eom�etrique, alors qu'en (b)
ils sont port�es par un maillage qui en est ind�ependant.

La d�eformation indirecte est une application T, param�etr�ee par un vecteur de para-
m�etres p qui associe �a tout point du mod�ele dans une certaine con�guration sa position
courante dans l'espace. Cette con�guration donn�ee, que nous appellerons con�guration
de base peut être la con�guration pr�ec�edente ou une con�guration de r�ef�erence. Nous
appellerons Refmod�ele le syst�eme de coordonn�ees du mod�ele dans cette con�guration. Le
mod�ele d�eform�e se trouve dans l'espace de l'image �a traiter, que nous appellerons image

des donn�ees, avec son syst�eme de coordonn�ees Refdonn�ees. La d�eformation indirecte relie
donc Refdonn�ees �a Refmod�ele.

La d�eformation indirecte doit être injective, pr�eserver l'orientation de l'espace, et être
su�samment r�eguli�ere pour que les grandeurs qui en sont d�eriv�ees soient correctement
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I�1.1 Modelisation des modeles deformables

(a) d�eformation directe (b) d�eformation indirecte

Fig. I�1.2: illustration de la relation d�eformation/repr�esentation g�eom�etrique

d�e�nies.

1.1.4 D�eformabilit�e

Nous appelons d�eformabilit�e l'ensemble des contraintes qui permettent de restreindre
le domaine de d�eformation a�n de s'assurer que la forme du mod�ele soit admissible.

Nous avons imagin�e ajouter des segments rigides au �let du pêcheur, pour empêcher
qu'il ne s'emmêle (Figure I�1.3).

La d�eformabilit�e est une mani�ere d'utiliser de la connaissance a priori sur l'objet �a
traiter. Un mod�ele de ballon de baudruche, par exemple, devra maintenir son volume
constant au cours de ses d�eformations.

Fig. I�1.3: Le �let de pêcheur est muni de segments rigides

1.1.5 Contrôle

Le contrôle �xe l'�evolution de l'�etat du mod�ele d�eformable, en tenant compte des con-
traintes. Il peut s'agir d'optimisation sous contraintes, ou bien d'int�egration des �equations
di��erentielles du comportement.

L'�evolution des lests du �let de pêcheur, par exemple, se fait selon une �equation qui
prend en compte la gravitation, l'interaction avec l'eau, et l'inertie du �let. Cette �equation
peut être int�egr�ee par une m�ethode classique commeRunge-Kutta, pour �etablir la position
des poids �a un temps donn�e, connaissant la position et la vitesse au temps pr�ec�edent.
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Chapitre I�1 Formalismes

dt

Fig. I�1.4: Le contrôle �xe l'�evolution du �let de pêcheur

I�1.2 Le formalisme des snakes

C'est le formalisme des snakes (serpents en anglais) qui est g�en�eralement reconnu �a
l'origine des d�eveloppements des mod�eles d�eformables. Il faut cependant citer des travaux
plus anciens, ceux de [Fischler et Elschlager 1973] sur les templates d�eformables et ceux
de [Widrow 1973]. Kass, Witkin et Terzopoulos [Kass et al. 1988] ont introduit les snakes
il y a dix ans, des courbes qui se d�eforment et se d�eplacent dans un champ potentiel a�n
de minimiser une �energie. L'id�ee a �et�e largement reprise et d�evelopp�ee [Terzopoulos et al.
1988], et les contours actifs sont devenus des surfaces actives, tout en gardant le principe
de la d�eformation qui doit minimiser une �energie.

E(e) = Einterne(p) + Eexterne(p) (I�1.1)

L'�energie est compos�ee de deux termes. Le premier Einterne(p) impose des contraintes
�a la forme du mod�ele, qui s'expriment par exemple en termes de rigidit�e, de tension, ou de
r�egularisation de la d�eformation du mod�ele. Ces contraintes peuvent avoir des composantes
dynamiques, comme une force de pression interne [Cohen et Cohen 1992]. On �ecrira

Einterne(p) = E forme
interne(e) + Edynamique

interne (e) (I�1.2)

Le deuxi�eme terme d'�energie, Eexterne(p), comprend d'une part les contraintes qui
d�eforment le mod�ele en fonction des donn�ees sur lesquelles il s'applique, et d'autre part
les contraintes particuli�eres que l'utilisateur d�ecide d'imposer.

Eexterne(p) = Edonn�eesexterne (e) + Eutilisateurexterne (e) (I�1.3)

Les mod�eles snakes initiaux, ainsi que les multiples mod�eles de courbes d�eformables
qui ont �et�e utilis�es pour le traitement d'images 2D avaient des caract�eristiques com-
munes. Ils devaient être initialis�es au voisinage du mod�ele recherch�e, et pouvaient être
ajust�es interactivement. Leur emploi pour le traitement d'images 3D �etait relativement
laborieux. Le mod�ele �etait propag�e de coupe en coupe, et �nalement, les contours pou-
vaient �eventuellement être connect�es pour construire une surface. Les surfaces actives sont
l'�evolution dans un espace 3D des contours actifs 2D. Elles permettent de traiter une im-
age volumique directement, ce qui permet de tenir compte des trois composantes spatiales
de la fonction d'intensit�e, et non plus seulement de deux.
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I�1.3 Modeles deformables et recalage non rigide

Nous utiliserons cette propri�et�e dans nos mod�eles, mais tout d'abord, nous pr�esentons
la châ�ne de traitement des images qui int�egre ce formalisme �energ�etique.

I�1.3 Mod�eles d�eformables et recalage non-rigide

Nous pr�esentons dans ce document sous l'angle des mod�eles d�eformables un paradigme
g�en�eral, dans lequel nous englobons le recalage non-rigide.

Le recalage non-rigide est la mise en correspondance de deux images qui contiennent
des donn�ees similaires, mais non semblables, même �a une transformation rigide pr�es.
L'application d'une d�eformation non-rigide �a l'une des deux images la fait correspondre
�a l'autre image.

C'est dans ce cadre que nous avons choisi d'assimiler l'image d�eform�ee �a un mod�ele
d�eformable volumique, et de ne pas utiliser de terminologie di��erente pour le recalage
non-rigide.

I�1.4 Châ�ne de traitement de l'information

Nous avons mod�elis�e la châ�ne de traitement des donn�ees comme illustr�e par la �gure
I�1.5. Les donn�ees 3D subissent un pr�e-traitement pour en extraire des caract�eristiques
particuli�eres. Le mod�ele est d�eform�e, puis la distance entre le mod�ele d�eform�e et les
donn�ees est calcul�ee, et on optimise une �energie compos�ee de deux termes, l'�energie interne
qui d�epend du mod�ele d�eform�e, et l'�energie externe, qui d�epend de la distance entre le
mod�ele et les donn�ees.

Nous allons d�etailler dans les chapitres suivants les composants de cette châ�ne.
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Chapitre I�1 Formalismes

Optimisation

Modèle déformé

Energie externe

Calcul de distance

Caractéristiques

Pré-SegmentationDéformation

Données 3DModèle
Paramètres de
Déformation

Paramètres

Résultat

Traitement

Données

Légende :

Utilisateur
Interaction

Energie Interne

Fig. I�1.5: Traitement de l'information
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Chapitre I�2

Caract�eristiques de liaison

Comment �etablir le calcul de l'�energie externe, en sachant qu'elle doit d�ecrô�tre lorsque
le mod�ele se rapproche des donn�ees ? L'�energie externe est calcul�ee �a partir de la fonction
de liaison entre le mod�ele et les donn�ees qui, elle-même, utilise les caract�eristiques de
bas niveau. Nous allons nous employer dans ce chapitre �a d�etailler cette a�rmation tr�es
g�en�erale.

I�2.1 Caract�eristiques de bas niveau

La plupart du temps, on applique aux images un pr�e-traitement qui s'apparente
�a un �ltrage. Son but est d'extraire des informations de bas-niveau, a�n de r�eduire
l'�enorme quantit�e d'information pr�esente dans les images volumiques pour n'en garder
que l'essentiel. Ces informations, que l'on appelle caract�eristiques de bas niveau, sont
les �el�ements qui vont induire la d�eformation du mod�ele. Selon le type de repr�esentation
g�eom�etrique, elles seront calcul�ees sur le mod�ele, les donn�ees, ou sur les deux. Nous
r�eservons la discussion de ces trois cas �a la section I�3.4, car les di��erents types de car-
act�eristiques de bas niveau que nous allons maintenant pr�esenter ne sont pas des types
sp�eci�ques du mod�ele ou des donn�ees.

Le choix d'une ou plusieurs caract�eristiques d�ependra de la modalit�e d'imagerie, de la
qualit�e des images, et de l'application que l'on envisage.

2.1.1 Types de caract�eristiques

Certains auteurs d�esignent interactivement des points caract�eristiques dans le mod�ele
et l'image [Evans et al. 1989], [Bookstein et Green 1992] ou bien ceux-ci sont extraits semi-
automatiquement [Rohr et al. 1996]. Mais la plupart du temps des m�ethodes automatiques
sont appliqu�ees, pour r�eduire l'intervention de l'utilisateur.

Une mani�ere classique de s�electionner automatiquement l'essentiel est d'extraire des
images les contours des objets, ou les r�egions qu'ils composent. D'autres approches ex-
ploitent d'autres structures remarquables des images. Nous allons d�etailler ces notions
dans cette section, pr�esentons-les d'abord rapidement.

Les contours sont g�en�eralement d�etect�es comme des variations d'intensit�e dans les
images, soit comme des extrema locaux de la norme de la d�eriv�ee premi�ere (gradient)
soit comme des passages �a z�ero du laplacien. Les points d�etect�es par ces deux op�erateurs
peuvent ne pas co��ncider, car les maxima du gradient ne sont pas forc�ement des z�eros du
laplacien, même pour des fonctions C1. D'autre part, les �ltres utilis�es en pratique sont
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des approximations discr�etes des fonctions gradient et laplacien.

Les r�egions sont extraites en utilisant un crit�ere d'homog�en�eit�e ou de texture.

Parmi les autres structures remarquables des images, on compte les lignes de crête,
les point extr�emaux et les crêtes du relief. Les lignes de crête sont les lignes saillantes des
surfaces d'iso-intensit�e. Les points extr�emaux sont un sous ensemble des lignes de crête.
Les crêtes du relief [van den Elsen et al. 1995], qui sont souvent confondues avec les lignes
de crête, n'ont pas d'interpr�etation g�eom�etrique aussi simple que ces derni�eres.

Ces approches ont en commun de n�ecessiter un lissage pr�ealable de l'image. On utilise
pour cela le plus souvent une convolution avec les d�eriv�ees d'une gaussienne dont la taille
� d�etermine l'�echelle �a laquelle les caract�eristiques sont obtenues, et a donc une grande
in
uence sur le r�esultat de la pr�e-segmentation.

2.1.1.1 Valeurs des voxels

Certaines approches, ne r�eduisent pas la quantit�e d'information, et utilisent les valeurs
de tous les voxels. Pour diminuer quand même le temps de calcul, elles appliquent g�en�e-
ralement le cadre du multi-�echelles (voir 2.1.2).

2.1.1.2 Contours

Gradient De nombreux auteurs caract�erisent les contours par le maximum de la norme
du gradient dans la direction du gradient. L'extremum est caract�eris�e par un passage par
z�ero de la d�eriv�ee directionnelle de la norme du gradient : r(krfk:rf) = 0.

Pour traiter un volume 3D, le calcul de gradient �etait op�er�e en 2D sur chacune des
coupes successives des donn�ees, mais l'information sur le troisi�eme axe n'�etait pas utilis�ee.
Le traitement s'op�ere actuellement en 3D, mais cela pose cependant des probl�emes si le
volume n'est pas isotrope. Il faut alors interpoler les donn�ees, et si cela n'est pas fait
correctement, l'information sur le troisi�eme axe perd son sens.

Nous avons choisi une approche classique de la segmentation par contour qui est l'util-
isation du �ltre s�eparable optimal de Canny-Deriche-Monga [Canny 1986 ; Deriche 1987,
1990 ; Horaud et Monga 1993], qui est optimis�e pour d�etecter les variations d'intensit�e de
type marche d'escalier.

Laplacien Le calcul du laplacien de l'image s'obtient �egalement �a l'aide d'un �ltre
s�eparable [Deriche 1990]. Du fait de l'utilisation d'une approximation discr�ete du laplacien,
ce ne sont pas les passages �a z�ero, mais les changements de signe du laplacien qui sont
d�etect�es.

Etape de nettoyage Les contours ainsi extraits doivent encore être nettoy�es pour
�eliminer les points parasites, qui correspondent uniquement au bruit de l'image. On pourra
par exemple extraire les maxima locaux dans la direction du gradient, et e�ectuer en-
suite un seuillage par hyst�er�esis. Les points des contours pourront aussi être châ�n�es,
pour �eliminer les petits contours, ou combler de petits trous. Les outils de morpholo-
gie math�ematique permettent �egalement de nettoyer les contours obtenus. Une op�eration
d'�erosion/dilatation sur l'image, par exemple permet d'�eliminer des contours parasites.
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I�2.1 Caracteristiques de bas niveau

2.1.1.3 R�egions

La segmentation de l'image en di��erentes zones permet un �etiquetage des voxels. De
nombreuses m�ethodes de classi�cation sont utilis�ees pour segmenter totalement l'image.
Elles reposent sur des th�eories statistiques comme la th�eorie bay�esienne de la d�ecision.
Le contexte spatial des voxels peut être mod�elis�e d'une mani�ere locale dans un cadre
markovien [Aurdal et al. 1995 ; G�eraud et al. 1995]. La th�eorie des ensembles 
ous est
aussi utilis�ee [Bezdek et al. 1993 ; Boujemaa et al. 1994], ainsi que la th�eorie des croyances
de Dempster-Shafer [Bloch 1996]. Nous consid�ererons ces m�ethodes comme des moyens
d'extraire des caract�eristiques pour les mod�eles d�eformables. [Dellepiane et al. 1992] ont
�et�e les pionniers de ce genre d'approche.

2.1.1.4 Autres structures remarquables

Lignes de crête Historiquement, cette notion a �et�e d�e�nie d'apr�es des observations de
paysages, en rep�erant la ligne de crête des montagnes et le chemin du fond de la vall�ee
(Thalweg). Ces deux exemples sont des lignes de crête, au sens math�ematique du terme.
La formalisation math�ematique de cette notion fait intervenir les extrema locaux de la
courbure. Les lignes de crête sont constitu�ees des extrema locaux de la courbure principale
maximale en valeur absolue, dans la direction principale correspondante. Elles peuvent
être extraites par l'algorithme des \marching lines" [Thirion et al. 1992].

Points extr�emaux Thirion extrait des points sp�eci�ques des lignes de crête, les points
extr�emaux [Thirion 1994]. Ce sont les points extr�emaux pour les deux courbures princi-
pales. Le fait de r�eduire l'information pour obtenir des points �a la place de lignes permet
un traitement plus rapide des donn�ees, mais n�ecessite que les images soient de bonne
qualit�e, a�n d'assurer la �abilit�e du calcul des courbures.

Crêtes du relief Elles n�ecessitent de consid�erer l'image comme une carte d'�el�evation
i = f(x; y; z), une hyper-surface de R4. Mais dans ce formalisme, la dimension d'intensit�e
joue un rôle particulier, et une simple transformation lin�eaire de l'intensit�e va d�eplacer
les points extr�emaux dans l'espace. Pour des images 3D, les crêtes du relief sont des
morceaux de surface 3D, et non plus des lignes. L'information est donc moins r�eduite,
ce qui diminue l'int�erêt des crêtes du relief. De plus, une �etude de [Maintz et al. 1996]
comparant di��erentes caract�eristiques pour recaler par corr�elation des images scanner et
IRM a obtenu de meilleurs r�esultats avec la norme du gradient qu'avec les crêtes du relief.

2.1.2 Extraction multi-�echelles

Une image multi-�echelles est un ensemble d'images construit par applications suc-
cessives de �ltres passe-bas sur une image. Cette structure peut-être repr�esent�ee comme
une pyramide d'images, avec l'image initiale au-dessous, et les images liss�ees aux niveaux
suivants. Un choix habituel est d'utiliser un �ltre gaussien, et de diminuer la r�esolution
suivant chaque dimension de l'image d'un facteur de deux en montant d'un niveau [Jo-
lion et Rosenfeld 1991]. Les caract�eristiques sont alors calcul�ees pour chaque niveau de
la pyramide. Si l'on prend l'exemple du calcul du gradient, �a un niveau �elev�e, on ob-
tient les points de fort gradient, mais avec une grande incertitude, et �a un niveau plus
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�n on a une meilleure pr�ecision spatiale, mais de nombreux petits contours parasites. La
d�eformation s'op�ere en consid�erant le niveau le plus �elev�e - qui contient le moins de voxels
- et en descendant dans la pyramide d'images au fur et �a mesure que plus de pr�ecision est
n�ecessaire.

Une autre fa�con de proc�eder est de consid�erer que le lissage conf�ere une dimension
suppl�ementaire �a l'image, qui d�etermine l'�echelle d'analyse, au lieu de �xer certaines
valeurs arbitraires pour le lissage comme dans la pyramide classique. Ainsi [Fidrich et
Thirion 1994] convoluent leurs images avec une gaussienne de param�etre �, et �etudient
les lignes de crête et les points extr�emaux en tenant compte de cette nouvelle dimension
�.

2.1.3 Associations de caract�eristiques

L'extraction de points de contours n'est pas su�sante pour guider la d�eformation d'un
mod�ele dans l'objet. Prenons l'exemple d'un contour actif qui est attir�e par les points de
gradient fort dans une image 2D. Son �evolution peut être gên�ee par la pr�esence de contours
parasites, comme l'illustre la �gure I�2.1. Si au contraire les contours contiennent une
information suppl�ementaire, comme la direction du gradient, par exemple, et le mod�ele
lui aussi poss�ede cette information, il sera plus s�electif dans son �evolution, et pourra �eviter
des contours qui ne correspondront pas aux caract�eristiques qu'il porte. Nous appellerons
un mod�ele portant de l'information sur les caract�eristiques un mod�ele enrichi.

Nous pr�esentons dans cette section di��erentes caract�eristiques qui peuvent enrichir les
points de contours.

Sna
ke

contour parasite

co
nt

ou
r à

 a
tte

in
dr

e

(a) Le snake est stopp�e par un contour
parasite

 : Caractéristique de direction de gradient

(b) Le snake enrichi atteint son but

Fig. I�2.1: Importance de l'association de caract�eristiques

2.1.3.1 Direction du gradient

C'est une caract�eristique dont la pertinence s'illustre bien dans la situation de faire
la di��erence entre le bord int�erieur et le bord ext�erieur d'une paroi �epaisse, ou plus
g�en�eralement entre deux contours proches dont les gradients ont des directions di��erentes.

Il faut noter que si la structure qui porte cette caract�eristique se d�eforme, la direction
du gradient doit être recalcul�ee.
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2.1.3.2 Norme du gradient

La norme est utile pour discriminer les contours les plus marqu�es des artefacts du
�ltrage.

2.1.3.3 R�egion et contours

Les informations de type r�egion et contours peuvent aussi être combin�ees, pour une
meilleure segmentation. [Cohen et al. 1991] par exemple interdisent le regroupement de
r�egions adjacentes si le contour qui les s�epare est tr�es marqu�e.

2.1.3.4 Courbure

La courbure s'extrait �a l'aide d'un calcul qui fait intervenir les d�eriv�ees partielles
d'ordre deux de l'image. Ce calcul donne deux valeurs. Si l'on a choisi d'utiliser la courbure
principale, il s'agit alors de la distinguer de la courbure secondaire. Un autre choix est de
ne consid�erer que la moyenne des deux courbures.

A l'instar de la direction du gradient, la courbure doit être recalcul�ee si elle est port�ee
par une structure qui se d�eforme.

2.1.3.5 Cr�edibilit�e interne

[Hamadeh 1997] a introduit la notion de cr�edibilit�e interne, sur une id�ee de Brunie.
Cette notion distingue les pixels qui sont les plus susceptibles d'appartenir �a une structure
anatomique d'int�erêt. Pour cela, il s�electionne les pixels qui sont �a la fois un extremum
local du gradient, et un point de passage par z�ero du laplacien. Il supprime les pixels
dont la norme du gradient est inf�erieure �a un seuil bas, et regroupe les pixels restants
en composantes connexes. Les composantes connexes ne contenant aucun pixel dont la
norme du gradient est sup�erieure �a un seuil haut sont �egalement supprim�ees. La cr�edibilit�e
interne c est non nulle pour les pixels restants. Elle est d�e�nie comme une pond�eration
de la norme du gradient, kGk, et de la longueur de la composante connexe �a laquelle
appartient le pixel, l. Cette longueur peut être d�e�nie en fonction du nombre de pixels
(en 2D) ou de voxels (en 3D) de la composante.

c = �kGk + (1� �)l; � 2 [0; 1] (I�2.1)

Ali Hamadeh a choisi de donner plus d'importance �a la valeur de la norme du gradient
qu'�a la longueur de la composante connexe, il prend � = 0:8.

2.1.3.6 Pro�l des niveaux de gris

Pour mieux caract�eriser la fonction de niveaux de gris aux points de contour, on
peut calculer le pro�l de niveaux de gris dans une direction particuli�ere, qui peut être
par exemple celle du gradient. Ce pro�l est compos�e d'un certain nombre de valeurs,
centr�ees sur le point. [Cootes et al. 1994] �echantillonnent la d�eriv�ee des niveaux de gris,
et normalisent les valeurs obtenues, a�n d'obtenir une invariance par rapport �a la mise �a
l'�echelle uniforme des niveaux de gris, et �a l'addition d'une constante.
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2.1.3.7 Gradient et courbure

Le gradient et la courbure sont �egalement utilis�es, on les trouve même combin�es, sous
la forme du produit de la norme du gradient par la courbure moyenne [Collins et al. 1996],
ou pour former une distance g�en�eralis�ee [Feldmar 1995], ou encore par combinaison d'une
�energie de courbure et d'une �energie de gradient [Benayoun 1994]. Dans cette derni�ere
m�ethode, les coe�cients de la combinaison varient au cours du temps pour que la courbure
soit initialement pr�epond�erante, et que le gradient ait plus d'importance ensuite.

2.1.4 Discussion

Le choix d'une caract�eristique d�epend des images que l'on veut traiter et de l'applica-
tion envisag�ee. Si l'image a une bonne r�esolution et une bonne qualit�e, les caract�eristiques
di��erentielles comme le gradient, la courbure ou les lignes de crête pourront être calcul�ees
avec une pr�ecision su�sante pour être utilis�ees. Au contraire si la r�esolution de l'image est
faible, ces caract�eristiques seront bruit�ees, et donc di�ciles �a exploiter. C'est �egalement
le cas pour des images de mauvaise qualit�e comme les images �echographiques.

Pour une application de segmentation, toutes les caract�eristiques pr�esent�ees, ainsi que
leurs combinaisons sont envisageables. Si l'on cherche �a reconstruire la surface d'un objet,
le choix des caract�eristiques sera limit�e �a celles qu'il est possible de calculer. En e�et, si les
donn�ees se pr�esentent sous la forme d'un nuage de points et non pas sous la forme d'une
image volumique, aucune des caract�eristiques qui font intervenir les valeurs des voxels ne
peuvent être calcul�ees.

Plus l'ordre de la d�erivation �a appliquer sur l'image pour calculer la caract�eristique
est important, plus cela n�ecessite de temps. Si la rapidit�e du traitement est un crit�ere
important, il sera alors sage d'�evaluer ce qu'apporte l'utilisation d'une caract�eristique par
rapport au temps requis pour son calcul.

C'est ainsi que nous avons raisonn�e en ce qui concerne nos applications. Nous avons
choisi des caract�eristiques ponctuelles pour la reconstruction, �etant donn�e que les donn�ees
sont sous forme de nuages de points. Pour la segmentation, nous avons cherch�e un type de
caract�eristique qui soit rapide �a calculer, et qui permette de discriminer dans une image
un objet de ses voisins proches. C'est pourquoi nous avons retenu la combinaison des
points de contour et du vecteur gradient de ces points.

Il faut prendre en compte l'utilisation qui va être faite des caract�eristiques retenues. Si
elles sont utilis�ees par une fonction de liaison, la dimension des caract�eristiques in
uera
sur le temps de calcul de cette fonction.

I�2.2 Fonction de liaison

L'�energie externe du mod�ele le relie aux donn�ees �a traiter. Elle peut d�eriver d'un champ
de potentiel, ou bien être d�etermin�ee par une fonction de similarit�e, ou une fonction de
distance.

2.2.1 Potentiel

Une solution adapt�ee �a la segmentation d'images simples est de ne pas calculer de
caract�eristiques particuli�eres pour le mod�ele, et de construire uniquement un champ po-
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tentiel �a partir de l'image �a traiter. Le mod�ele �evoluera vers un minimum de ce champ.
Les premiers mod�eles de contours actifs �evoluaient ainsi vers les pixels de gradient fort
de l'image. Cette solution n'utilise que l'information contenue dans l'image �a traiter, et
n'ajoute pas d'information a priori dans le mod�ele.

Cette solution est �egalement adapt�ee pour la reconstruction d'un objet �a partir de
points de cette surface.

2.2.2 Fonction de similarit�e

Lorsque la valeur des voxels est utilis�ee comme caract�eristique de bas niveau (voir
2.1.1.1), c'est la similarit�e entre r�egions ou entre voxels, sous forme d'information mutuelle
[Studholme et al. 1996 ; Kim et al. 1996] ou de corr�elation [Bajcsy et Kovacic 1989], qui
est �a la base du calcul de l'�energie externe [Viola et Wells 1995 ; Wells et al. 1995, 1996].

2.2.3 Calcul de la distance g�en�eralis�ee

Nous nous pla�cons �a pr�esent dans le cas o�u l'on a choisi de faire porter au mod�ele des
caract�eristiques de même nature que celles que l'on extrait sur l'image �a traiter, appel�ee
image des donn�ees, D. La fonction de liaison est alors la distance entre les caract�eristiques
du mod�eles et celles des donn�ees. Pour chaque point de D, il faut calculer �a chaque
it�eration la distance au mod�ele. C'est la distance au point le plus proche de D parmi les n
points du mod�ele. A chaque point de coordonn�ees x; y; z sont associ�ees ses caract�eristiques
de bas niveau. Chaque point a ainsi k composantes, on parle de point en k-d.

Nous allons pr�esenter dans cette section les di��erents moyens de calculer la distance
k-d �a un ensemble de points.

Posons le probl�eme de mani�ere g�en�erale. Il s'agit d'�etudier les moyens de calculer
rapidement la distance d'un point k-d �a un ensemble de points k-d. Nous allons passer
en revue di��erentes approches de la litt�erature, que nous avons regroup�ees suivant les
classes de solutions standard de l'algorithmique [Aho et al. 1994]. Celles-ci comprennent
d'une part plusieurs m�ethodes permettant d'acc�el�erer la recherche du point le plus proche
dans un ensemble de points (diviser-pour-r�egner, programmation dynamique, m�ethode
gloutonne, recherche conduite localement ou arbre de jeu), et d'autre part la d�etermination
de solutions approch�ees du probl�eme, qui peuvent être satisfaisantes, si l'on sait borner
l'erreur ou garantir que l'approximation est compatible avec l'utilisation recherch�ee du
r�esultat.

Ces m�ethodes sont caract�eris�ees par trois facteurs : l'e�cacit�e de la recherche, le coût
du stockage de la structure de donn�ees utilis�ee, et la complexit�e de la phase d'apprentis-
sage. Nous �etablirons un classement des di��erentes approches suivant ces crit�eres.

2.2.3.1 Approches exactes

Les m�ethodes que nous exposons ici ont toutes en commun de calculer le point le plus
proche de mani�ere exacte. Pour ce faire, elles exploitent chacune un principe d'algorith-
mique di��erent. Nous allons les passer en revue.

Diviser-pour-r�egner Le principe est de diviser un probl�eme de taille n en sous-probl�e-
mes plus petits, de mani�ere que la solution de chaque sous-probl�eme facilite la construction
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de la solution du probl�eme entier. Cette approche est d'autant plus e�cace que les sous-
probl�emes sont de tailles sensiblement �egales.

Une mani�ere d'appliquer ce principe �a notre probl�eme est de partager le nuage de n
points en deux nuages de taille moiti�e, de rechercher le point le plus proche deD dans cha-
cun des deux nuages, et de garder le point le plus proche de D parmi ces deux points. Cet
algorithme ne sera e�cace que s'il existe un moyen d'�eviter de chercher syst�ematiquement
le point le plus proche dans les deux sous nuages. Nous verrons une application de ce
principe avec les arbres k-d.

Programmation dynamique Il faut prendre garde en morcelant un probl�eme en de
nombreux sous-probl�emes de ne pas cr�eer et recalculer plusieurs fois des sous-probl�emes
identiques. La programmation dynamique propose de construire une table des sous-pro-
bl�emes rencontr�es pour �eviter des calculs redondants.

Nous reviendrons �a cette id�ee lors du calcul du point le plus proche it�er�e.

Algorithmes gloutons Cette approche utilise une heuristique qui permet �a chaque
�etape de l'algorithme de faire un choix localement optimal, selon certains crit�eres. Cette
strat�egie de choix locaux successifs n'a aucune garantie d'optimalit�e globale, mais on
l'utilise quand la probabilit�e d'obtenir une solution �able est assez �elev�ee, si le seul vrai
moyen d'avoir une solution optimale est d'utiliser une technique de recherche exhaustive
et prohibitive.

Nous n'avons pas trouv�e d'auteurs utilisant cette approche, car lorsqu'il s'agit de calcul
de distance, il est di�cile de trouver un crit�ere heuristique localement optimal.

Arbres de jeu Si l'on doit e�ectuer une recherche exhaustive pour trouver une solution
optimale, on pourra utiliser la recherche avec retour arri�ere (backtracking) et l'�elagage
� � � pour r�eduire l'espace de recherche.

Une recherche heuristique de type s�eparation-�evaluation, ou branch-and-bound (ai-
guiller-et-borner) permet d'imposer un ensemble de contraintes pour r�eduire le parcours
de l'arbre. En tout n�ud auquel on aboutit, on essaye d'aiguiller (branch) la suite de la
recherche en direction d'une rami�cation particuli�ere de l'arbre, apr�es avoir �evalu�e un coût
minorant, donc une borne locale (bound), et l'avoir compar�ee �a la borne globale obtenue
jusqu'�a ce stade pour le probl�eme.

Nous pr�esenterons dans le chapitre IV�3 un algorithme de recherche dans un arbre
k-d, qui utilise la m�ethode aiguiller-et-borner.

Fukunaga et Narendra [Fukunaga et Narendra 1975] ont propos�e une autre approche
dans laquelle, grâce �a la m�ethode aiguiller-et-borner, ils r�eduisent consid�erablement le
nombre de points examin�es. Ils repr�esentent l'espace Euclidien des points k-d par un arbre
dont les n�uds sont des hypersph�eres. Chaque hypersph�ere est elle-même d�ecompos�ee
en petites hypersph�eres. Le processus de d�ecomposition s'arrête lorsque l'hypersph�ere
contient un nombre minimal de points. Chaque n�ud de l'arbre est caract�eris�e par le
centre de la sph�ere, son rayon et le nombre des �ls. Les feuilles de l'arbre sont constitu�ees
d'un ou plusieurs points. Les centres des hypersph�eres sont obtenus par un algorithme des
k-moyennes. Cet algorithme adopte le principe des recherches locales, que nous d�ecrirons
dans le paragraphe suivant.

Lockwook [Lockwook 1986] a propos�e de remplacer les centres des hypersph�eres de la
m�ethode de Fukunaga par des points k-d de l'ensemble de donn�ees. Cette modi�cation
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permet de gagner de la place au niveau du stockage de la structure de donn�ees, mais
d�egrade la performance de la recherche. Il y rem�edie par la suite [Lubiarz et Lockwook
1997].

Kim et Park [Kim et Park 1986] proposent en 1986 un algorithme qui e�ectue une
recherche de type aiguiller-et-borner sur un partitionnement ordonn�e des points. Apr�es
avoir tri�e les points suivant leurs projections sur chacun des axes, ils cr�eent une structure
d'arbre qui permet une recherche en un temps constant.

2.2.3.2 Les solutions approch�ees

On trouve dans la litt�erature deux types de solutions approch�ees. Le premier calcule
une carte de distance, le deuxi�eme une carte du plus proche voisin. En e�et, il y a une
solution th�eorique exacte au probl�eme du point le plus proche. Les n points d�e�nissent une
partition de l'espace en n r�egions de Voronoi. Pour un k-d point quelconque dans l'espace,
il su�t de connâ�tre la r�egion de Voronoi dans laquelle il se trouve pour connâ�tre son
point le plus proche. Mais cette r�egion est di�cilement calculable exactement en dimension
sup�erieure �a trois. C'est pourquoi une solution est de calculer une approximation de ces
r�egions.

Recherches locales Dans certaines situations, la strat�egie suivante permettra d'attein-
dre la solution optimale d'un probl�eme : Commencer par une solution al�eatoire. Appliquer
�a la solution courante un �el�ement d'un ensemble de transformations donn�e, dans le but
de l'am�eliorer. La version am�elior�ee devient la nouvelle solution courante. R�ep�eter jusqu'�a
ce qu'aucune am�elioration de la solution courante ne soit plus possible.

Si les transformations consid�er�ees ne comprennent pas toutes les solutions rempla�cant
une solution par n'importe quelle autre, la solution optimale ne sera pas forc�ement trouv�ee.
On parle alors de recherche locale.

Les algorithmes de recherche locale ont une e�cacit�e maximum quand ils servent
d'heuristique pour la solution de probl�emes qui ne sont exactement solubles que moyen-
nant une complexit�e exponentielle.

La partition d'un ensemble de n points en k sous-ensembles se fait classiquement par
un algorithme des k-moyennes qui utilise une recherche locale.

Carte de distance octree-spline Au lieu de rechercher le point le plus proche de D
dans un ensemble de n points, dans le but de calculer la distance �a l'ensemble de points,
et le gradient de cette distance, on peut calculer une approximation de la distance et du
gradient. C'est la solution choisie par Brunie, Lavall�ee et Szeliski [Brunie 1992 ; Lavall�ee
et al. 1996], qui cr�eent une carte de distance sous la forme d'un octree-spline adapt�e au
mod�ele. Ils pr�e-calculent la distance au mod�ele en chaque sommet des cubes de l'octree.
Ensuite la distance d'un point quelconque au mod�ele est approch�ee par l'interpolation
lin�eaire des distances des 8 sommets du cube auquel appartient le point. Cette structure
est tr�es e�cace en termes de calcul de distance, puisque le coût ne d�epend pas du nombre
de points du mod�ele, mais uniquement de la profondeur de l'octree.

Carte de distance discr�ete La distance �a un ensemble de points peut être calcul�ee de
mani�ere discr�ete, grâce �a la distance du chanfrein par exemple. Cette distance se calcule
habituellement sur une grille r�eguli�ere, et son stockage n�ecessite le stockage de cette grille,
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ce qui est coûteux. Ce coût diminue en utilisant une distance du chanfrein adaptative (voir
par exemple [Mangin 1995]).

Le Voronoi-bucket [Ramasubramanian et Paliwal 1992] insistent sur l'importance de
l'optimisation de la construction de l'arbre k-d. En e�et la complexit�e de la recherche dans
l'arbre doit être minimale. Ils proposent de combiner un arbre k-d avec le Voronoi-bucket.

L'id�ee des auteurs est de construire un arbre k-d en utilisant l'information donn�ee
par le diagramme de Voronoi. Les n vecteurs d�e�nissent une partition de l'espace en n
r�egions distinctes appel�ees r�egions de Voronoi. Ces r�egions sont chacunes associ�ees �a un
point, elles repr�esentent la partie de l'espace pour laquelle le point le plus proche est le
point associ�e �a la r�egion. Une r�egion de Voronoi Vj associ�ee au point cj est la r�egion
convexe d�e�nie par l'intersection des demi-espaces H(ci; cj); i = 1; :::; n o�u H(cj ; ci) est le
demi-espace des points plus proches de cj que de ci.

Le Voronoi-bucket est donc un arbre dont les n�uds terminaux sont des compartiments
(buckets) dans lesquels on range les points dont la r�egion de Voronoi intersecte la r�egion
d�e�nie par le compartiment. La recherche dans une telle structure se fait en deux temps :
la localisation du compartiment contenant le point dont on cherche le plus proche voisin,
et le calcul de la distance aux points associ�es �a ce compartiment.

Si les compartiments sont su�samment petits, ils intersecteront peu de r�egions de
Voronoi, et l'on aura par point peu de calculs de distances �a e�ectuer pour trouver le point
le plus proche. On comprend que le point d�elicat de cette approche est la localisation des
hyperplans du diagramme de Voronoi.

2.2.4 Discussion

Le choix du type de fonction �a retenir d�epend des caract�eristiques de bas niveau
choisies. Si l'on choisit les mêmes caract�eristiques dans le mod�ele et les donn�ees, l'emploi
d'une fonction de distance s'impose. Elle doit être rapide �a calculer et su�samment pr�ecise
pour ne pas introduire d'erreur d'ordre sup�erieure �a celle sur les caract�eristiques. On peut
donc pr�econiser un choix de distance approch�ee de type octree-spline pour une distance
3D. Pour une distance en dimension sup�erieure �a trois, les arbres k-d fournissent une
bonne base algorithmique, qui n�ecessite cependant des am�enagements pour autoriser une
approximation de la distance. C'est ce que nous pr�esenterons dans le chapitre IV�3.

Dans le chapitre suivant de cette partie, nous allons �etudier la composante repr�esen-
tation g�eom�etrique des mod�eles d�eformables. Nous pourrons ensuite discuter du calcul
des caract�eristiques sur le mod�ele ou les donn�ees, en fonction du choix �etabli pour cette
composante.
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Repr�esentation g�eom�etrique

Les repr�esentations g�eom�etriques des mod�eles que nous avons �etudi�es se r�epartissent
en trois cat�egories : surfaciques, implicites et volumiques. Ces cat�egories fournissent une
base pour le classement original des di��erents types de repr�esentations g�eom�etriques que
nous proposons.

I�3.1 Mod�eles surfaciques

Les mod�eles surfaciques sont appel�es ainsi car leur repr�esentation g�eom�etrique est
une surface. Nous les avons class�es suivant la mani�ere dont la surface est obtenue, en
distinguant les mod�eles polygonaux, les mod�eles construits sur des bases de fonctions, et
les mod�eles �a base de particules.

3.1.1 Mod�eles polygonaux

Ce sont des mod�eles discrets qui sont int�eressants par leur simplicit�e g�eom�etrique, et
leur souplesse de contrôle local de la forme.

[Miller et al. 1991] proposent un mod�ele d�eformable g�eom�etriquement, qui est construit
�a partir de facettes triangulaires. Le mod�ele cherche �a minimiser une fonction de coût, qui
est compos�ee de trois termes : le premier r�esulte d'une force d'expansion, le deuxi�eme est
d�etermin�e par l'image et le dernier maintient la topologie. C'est le formalisme classique
des snakes. Le terme d�ependant de l'image est tr�es simple, il n�ecessite que l'int�erieur et
l'ext�erieur de l'objet �a reconstruire soient d�e�nis. Un r�e�echantillonnage dans les r�egions
en expansion permet d'assurer la coh�erence du mod�ele pendant sa croissance.

[Bainville 1992] a propos�e un mod�ele similaire appel�e �-snake, compos�e de triangles
r�eguliers. Son mod�ele g�ere non seulement l'accroissement de la surface, mais aussi sa
diminution, en partageant en deux ou en supprimant des arêtes, pour qu'elles aient toutes
une longueur proche du param�etre �. Le mod�ele du �-snake a �et�e �etendu [Lachaud et
Bainville 1994] pour d�etecter les auto-intersections et les �etranglements de sa surface, et
modi�er en cons�equence sa topologie.

Le maillage simplexe est une repr�esentation de surface introduite par [Delingette 1994],
dans laquelle la propri�et�e caract�eristique est que le degr�e de chaque sommet est constant.
Pour les �-snakes, le nombre de sommets de chaque facette est constant, et le nombre de
voisins est libre. Pour les maillages simplexes, c'est l'inverse, chaque sommet a exacte-
ment trois voisins et le nombre de sommets d'une facette n'est pas �x�e (voir un exemple
�gure I�3.1). La taille des facettes n'est pas impos�ee non plus, la surface peut ainsi être
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repr�esent�ee de mani�ere adaptative, avec peu de sommets dans les zones de faible courbure.
Les maillages simplexes servent ainsi par exemple pour d�ecimer le maillage d'une isosur-
face [Delingettte 1997]. Deux morceaux de surface simplexe sont ais�ement ajustables pour
cr�eer des surfaces de topologie complexe.

Fig. I�3.1: exemple de maillage simplexe, d'apr�es [Delingette 1994]

Une approche est de cr�eer des mod�eles fond�es sur la physique, dans lesquels les sommets
des polygones portent des masses. La d�eformation �elastique d'une telle structure se fait
en utilisant les �equations de la dynamique. [Nastar et Ayache 1994] se servent d'un tel
mod�ele pour comparer et classi�er des d�eformations. Promayon [Promayon et al. 1996,
1997] propose un mod�ele dynamique qui permet d'int�egrer des contraintes globales comme
la conservation du volume.

Les formes actives de [Cootes et al. 1995] utilisent une repr�esentation surfacique dans
laquelle ce sont les sommets des facettes qui sont importants. En e�et ce mod�ele utilise
un moyen de d�eformation original que nous d�ecrirons au chapitre I�4.

[DeCarlo et Metaxas 1994] ont eu l'id�ee de r�ealiser un mod�ele d�eformable par m�elange
de deux mod�eles. Ils interpolent deux formes param�etris�ees pour cr�eer un nouveau mod�ele.
L'interpolation d'une sph�ere et un tore, par exemple permet de cr�eer une nouvelle forme
qui pourra changer de genre. Pour cr�eer leurs formes de bases, ils utilisent des objets
g�eom�etriques simples comme des sph�eres ou des cylindres, ou bien des superquadriques
(voir 3.2.1).

3.1.2 Mod�eles construits sur des bases de fonctions

Ce sont des mod�eles continus qui sont d�ecrits par leur param�etrisation sur un ensemble
de fonctions. Plusieurs sortes de fonctions ont �et�e employ�ees, les plus utilis�ees �etant les
fonctions splines.

3.1.2.1 Surfaces-splines

Plusieurs auteurs ont choisi une repr�esentation de mod�ele surfacique �a l'aide splines,
comme Cohen [Cohen et Cohen 1993], McInerney et Terzopoulos [McInerney et Terzopou-
los 1993], ou Leitner [Leitner 1993].
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Une surface spline est obtenue par le raccordement continu de plusieurs morceaux de
surfaces ou patches. Chaque patch est caract�eris�e par la position de points de contrôle,
r�epartis sur un polygone. La donn�ee des points du maillage de contrôle, lequel peut être
r�egulier ou non [Loop 1994], d�e�nit la surface spline. Le mod�ele de Leitner, qui utilise une
spline adaptative et des patches �a n côt�es (�gure I�3.2), permet de g�erer les changements
de topologie de la surface.

Fig. I�3.2: Exemple de surface de topologie complexe, d'apr�es [Leitner 1993]

3.1.2.2 Surfaces de Fourier

Staib et Duncan [Staib et Duncan 1996] ont d�ecrit un mod�ele qui utilise une para-
m�etrisation de Fourier, qui d�ecompose la surface en une somme pond�er�ee de fonctions
de base sinuso��dales. Ils mod�elisent quatre types de surfaces, des tores, des tubes, des
surfaces ouvertes et des surfaces ferm�ees. L'id�ee de la d�ecomposition s'explique facilement
en 2D, car une courbe ferm�ee f(t) est p�eriodique et peut s'exprimer dans la base :

BF;t = 1; cos(2�t); sin(2�t); cos(4�t); sin(4�t); :::

Pour une courbe ouverte, le domaine de d�e�nition sera parcouru deux fois, une fois
dans le sens direct et une fois dans le sens indirect, a�n d'obtenir une fonction paire et
p�eriodique, d�ecomposable en s�erie in�nie dans la base :

BO;t = 1; cos(2�t); cos(4�t); cos(6�t); :::

Pour une surface 3D, la base de d�ecomposition d�epend du type de la surface recherch�ee.

La s�erie est tronqu�ee, ce qui a comme e�et de lisser la surface obtenue, et de limiter
le nombre de param�etres n�ecessaires �a la repr�esentation.
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Chapitre I�3 Representation geometrique

3.1.2.3 Harmoniques sph�eriques

Ce sont les solutions de l'�equation de Laplace exprim�ee dans un syst�eme de coor-
donn�ees sph�eriques. Elles constituent une base de fonctions orthogonales, orient�ees selon
les fr�equences spatiales, ce qui permet d'approximer une forme en choisissant le niveau de
d�ecomposition. Cette mod�elisation est limit�ee aux formes en �etoile [Lefaix et al. 1997].

3.1.3 Syst�emes �a base de particules

Des techniques locales, comme dans les mod�eles �a base de particules sont une mani�ere
de ne pas être limit�e par une seule topologie. Ces mod�eles sont des mod�eles discrets. Les
particules se r�epartissent �a la surface du mod�ele, peuvent porter des caract�eristiques, et
sont li�ees entre elles par des forces d'interaction. Szeliski reconstruit des objets en utilisant
des particules [Szeliski et Tonnesen 1992] comportant une masse et un vecteur normal,
qui interagissent selon un mod�ele physique. Lombardo [Lombardo et Puech 1995] a cr�e�e
un mod�ele similaire, qui poss�ede en plus une m�emoire de forme. [Wu et al. 1995] utilisent
les syst�emes de particules pour la mod�elisation et l'animation.

I�3.2 Mod�eles implicites

Ce sont des mod�eles dont la repr�esentation g�eom�etrique est une surface d�e�nie par
une �equation implicite du type f(x; y; z) = iso. Nous les avons s�epar�es des mod�eles sur-
faciques car il y a plus d'informations dans une �equation implicite que dans une surface.
En particulier les mod�eles implicites donnent la possibilit�e pour tous les points de l'espace
de savoir s'ils sont ou non �a l'int�erieur du mod�ele. De plus la fonction f permet de calculer
une approximation de la distance �a la surface.

3.2.1 Superquadriques

Les superquadriques sont une extension des quadriques �el�ementaires qui sont utilis�ees
comme repr�esentation g�eom�etrique de mod�eles d�eformables car elles permettent de con-
struire une surface d�eformable �a l'aide d'un tr�es petit nombre de param�etre [Sclaro� S.
1991 ; Terzopoulos et Metaxas 1991 ; Bardinet 1995]. Il y a quatre types de super-
quadriques, superellipso��de, superhyperbolo��de �a une ou deux nappes, supertore. Le plus
g�en�eralement, c'est le superellipso��de qui est choisi (pour l'utilisation du supertore, voir
[DeCarlo et Metaxas 1994]). La mod�elisation est alors limit�ee aux objets de topologie
sph�erique. L'�equation implicite associ�ee �a un superellipso��de s'�ecrit f(x; y; z) = 1, avec

f(x; y; z) =

 �
x

a1

� 2
�2

+

�
y

a2

� 2
�2

! �1
�2

+

�
z

a3

� 2
�1

L'objet est ensuite approxim�e par une param�etrisation, qui r�epartit les points le plus
r�eguli�erement possible sur la surface [Bardinet 1995].
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I�3.2 Modeles implicites

3.2.2 Surfaces implicites g�en�er�ees par des primitives

3.2.2.1 Pr�esentation

Une surface implicite peut être d�e�nie directement par une �equation analytique comme
le sont les superquadriques, ou comme le m�elange de plusieurs objets implicites, chacun
�etant g�en�er�e par une primitive simple. Les surfaces implicites g�en�er�ees par des primi-
tives ont �et�e principalement d�evelopp�ees comme des outils de mod�elisation de formes
libres \free-form" [Wyvill et al. 1986 ; Wyvill et Wyvill 1989 ; Bloomenthal et Wyvill
1990 ; Bloomenthal et Shoemake 1991]. Elle connaissent un grand succ�es en modelage
par ordinateur sous le nom de metaballs, que nous traduirons par m�etaboules. L'utilisa-
tion de primitives facilite la mod�elisation de la forme, et permet un stockage compact de
formes complexes. L'ouvrage de [Bloomenthal 1997] propose un excellent tour d'horizon
des di��erentes formes de surfaces implicites.

Une surface implicite S g�en�er�ee par un ensemble de primitives Pi(i = 1::n) auxquelles
sont associ�ees des fonctions potentielles fi est d�e�nie par :

S = fM 2 IR3 = f(M) = isog o�u f(M) =
nX
i=1

fi(M)

{ iso est une valeur r�eelle correspondant �a l'iso-valeur.

{ Les primitives Pi peuvent être n'importe quelle primitive g�eom�etrique admettant
une fonction de distance bien d�e�nie.

{ Les fonctions potentielles fi sont des fonctions monotones d�ecroissantes qui d�epen-
dent de la distance �a la primitive associ�ee.

La surface d�elimite un volume d�e�ni par f(M) � iso, et les vecteurs normaux sont dirig�es
le long du gradient de f .

3.2.2.2 Fonctions potentielles

Elles peuvent être d�e�nies, par exemple par des fonctions exponentielles [Blinn 1982],
ou être polynomiales par morceaux [Nishimura et al. 1985 ; Wyvill et al. 1986 ; Blanc
et Schlick 1995], ou être des fonctions proc�edurales param�etr�ees [Kacic-Alesic et Wyvill
1991]. Elles peuvent même ne pas d�ependre de mani�ere isotrope de la distance �a la prim-
itive associ�ee [Blanc et Schlick 1995].

Les exemples de surfaces implicites des �gures I�3.4 et I�3.3 montrent comment l'u-
tilisation de deux fonctions potentielles di��erentes in
ue sur la mani�ere dont le m�elange
s'op�ere. Plus la d�ecroissance de la fonction potentielle avec la distance est rapide (ce
que nous appellerons une fonction potentielle raide), plus la surface g�en�er�ee par plusieurs
primitives se rapproche de l'union des surfaces g�en�er�ees par les primitives consid�er�ees
comme seules dans l'espace. Dans les deux �gures, les surfaces implicites sont d�e�nies par
deux primitives ponctuelles associ�ees �a des fonctions potentielles identiques. La pente de
ces fonctions est dix fois sup�erieure dans la �gure I�3.4 �a celle de la �gure I�3.3.

3.2.3 Utilisation des m�etaboules

Muraki [Muraki 1991] est le premier �a avoir utilis�e des surfaces implicites g�en�er�ees par
des primitives pour reconstruire des formes. Ces surfaces ont l'avantage de mod�eliser les
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Iso-surface f (x,y,z) = iso

Coupe transversale du volume

les valeurs de la fonction f
montrant en niveaux de gris

Fig. I�3.3: fonction potentielle douce

Fig. I�3.4: fonction potentielle raide

formes \libres" d'une mani�ere tr�es compacte, et de donner en même temps une \distance"
�a l'ensemble des points des donn�ees qui peut être utilis�ee pour la minimisation de l'�energie.

Muraki a pr�esent�e une m�ethode automatique pour g�en�erer une forme implicite �a partir
de donn�ees d'un capteur de distance, qui comprennent �a la fois des points et les vecteurs
normaux �a la surface correspondants. Le mod�ele utilis�e pour la reconstruction est le
\Blobby Model" de Blinn [Blinn 1982]. Il est compos�e de primitives ponctuelles Pi =
(xi; yi; zi), associ�ees �a des fonctions potentielles qui d�ependent exponentiellement de la
distance d(M;Pi) :

fi(M) = bi e
�aid(M;Pi)

les bi peuvent être positifs ou n�egatifs. Une \primitive n�egative", c'est-�a-dire une primitive
dont le potentiel est n�egatif permet de r�eduire le volume de l'objet implicite, et une
primitive positive accrô�t ce volume.

Le principe de l'algorithme est de minimiser une �energie qui repr�esente une \distance"
entre la surface implicite courante et les points des donn�ees. La forme reconstruite est
a�n�ee de mani�ere it�erative en subdivisant une primitive en deux nouvelles primitives, et
en optimisant les param�etres de ces derni�eres pour minimiser la fonction d'�energie.

Cependant, Muraki ne propose pas de m�ethode satisfaisante pour s�electionner la primi-
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I�3.3 Modeles volumiques

tive �a subdiviser, ce qui conduit �a des calculs tr�es longs, empêchant d'utiliser cette m�ethode
pour des objets d�etaill�es. De plus, le choix d'une fonction exponentielle ne permet pas de
traiter localement la question de la reconstruction. Chaque primitive a une in
uence sur
toute la surface reconstruite, même sur les zones de la surface les plus �eloign�ees de la prim-
itive. L'ajout de nouvelles primitives modi�e la forme enti�ere, y compris les parties qui
sont d�ej�a correctement reconstruites. En�n, Muraki propose d'initialiser la forme avec une
seule primitive, plac�ee au barycentre des points des donn�ees, ce qui n'est pas acceptable
pour les objets de topologie complexe comme les objets comportant des trous.

Les m�etaboules sont aussi utilis�ees dans le domaine de l'animation, comme dans le
syst�eme LEMAN [Turner 1995].

3.2.4 Approche par ensembles de niveau

Cette approche permet de mod�eliser des formes complexes, sans connaissance a priori
de leur topologie. Elle a �et�e propos�ee par Malladi, Sethian et Vemuri [Malladi et al. 1995].
Un ensemble de niveau (level set) peut librement se diviser pour repr�esenter plusieurs
objets. La d�enomination est g�en�erique. En 2D, il s'agit de courbes de niveau, en 3D
de surfaces de niveau. La surface de l'objet est mod�elis�ee grâce �a la propagation d'une
interface solide/liquide dont la vitesse d�epend de la courbure. Le front de l'interface coule
suivant son champ de gradient. Il se d�eplace au cours du temps en r�esolvant une �equation
de type Hamilton-Jacobi qui est �ecrite pour une fonction  dont l'interface est un ensemble
de niveau particulier ( = 0). Dans le cas de traitement de donn�ees 2D l'interface est
une courbe ferm�ee de niveau d'une surface  (x; y) (�gure I�3.5). Pour des donn�ees 3D,
l'interface est une surface ferm�ee de niveau d'une hypersurface  (x; y; z).

[Whitaker 1995] propose une m�ethode de r�esolution de l'�equation Hamilton-Jacobi
adapt�ee �a un champ peu dense, qui m�ene �a un ensemble de niveau discret. Le temps
de calcul est r�eduit, car seuls les voxels qui se trouvent dans le voisinage imm�ediat des
voxels de la surface de niveau sont pris en compte pour l'�evolution du mod�ele. Un exemple
d'�evolution d'un cube vers un tore prend toutefois une minute sur une SPARCstation 20
pour une image 32 � 32 � 32.

I�3.3 Mod�eles volumiques

Nous appellerons mod�ele volumique un mod�ele d�eformable dont les �el�ements de la
repr�esentation g�eom�etrique sont r�epartis dans l'espace ou une portion de l'espace. D�etail-
lons les mod�eles volumiques selon la nature de ces �el�ements.

3.3.1 Repr�esentation g�eom�etrique constitu�ee par des voxels

De nombreux mod�eles d�eformables sont compos�es de tous les voxels d'une image 3D
[Bajcsy et Kovacic 1989 ; Studholme et al. 1996 ; Wells et al. 1996]. D'autres mod�eles ne
contiennent que les voxels d'un objet qui �evolue dans l'image. Citons le mod�ele de [Mangin
1995] qui est compos�e de r�egions d�eformables pour lesquelles on poss�ede des connaissances
topologiques a priori, et le mod�ele de croissance d'os de Bro-Nielsen [Bro-Nielsen et al.
1997], qui �evolue par agr�egation de nouveaux voxels. La �gure I�3.6 montre sur une image
simple la di��erence entre le cas o�u tous les voxels de forment le mod�ele, et le cas o�u le
mod�ele est strictement inclus dans l'image.
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(a) courbe initiale,
t=0.000

(b)  (x; 0:000)

(c) courbe �nale,
t=0.375

(d)  (x; 0:375)

Fig. I�3.5: Mod�ele par ensembles de niveau, d'apr�es [Malladi et al. 1995]

La colonne de gauche montre l'�evolution du mod�ele, celle de droite les ensembles de
niveau de la fonction  associ�ee.

(a) tous les voxels de l'image forment le
mod�ele

(b) le mod�ele est strictement inclus
dans l'image

Fig. I�3.6: Repr�esentation g�eom�etrique constitu�ee de voxels

3.3.2 Ensemble de particules

Dans cette approche originale, les �el�ements g�eom�etriques sont r�epartis dans l'espace
sans avoir de lien explicite entre eux. C'est le choix de la d�eformation qui garantit la
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coh�erence du mod�ele. Le repr�esentant de cette cat�egorie est le mod�ele propos�e par [Szeliski
et Lavall�ee 1996]. Ce mod�ele volumique est appel�e octree-spline, d'apr�es la m�ethode de
d�eformation utilis�ee. La repr�esentation g�eom�etrique est constitu�ee d'un ensemble de par-
ticules r�eparties dans l'espace. Elles peuvent être de simples points ou comprendre d'autres
caract�eristiques comme nous le verrons dans la partie IV .

3.3.3 Maillage d'un objet

Dans les mod�eles de cette section, l'information est port�ee par les n�uds du maillage
volumique. Le maillage recouvre uniquement un objet qui se d�eforme dans les deux pre-
miers types de mod�eles, le maillage simplexe, et les r�eseaux explicites d'�el�ements ayant
une masse. Dans le dernier mod�ele, les pyramides actives, c'est une image 3D toute enti�ere
qui est maill�ee.

3.3.3.1 Maillage simplexe

Les maillages simplexes surfaciques se g�en�eralisent en maillages simplexes volumiques.
Ce sont des tetra�edrisations d'objets volumiques. Ils ont �et�e utilis�es pour des applications
de simulation [Cotin et al. 1996].

3.3.3.2 R�eseaux explicites d'�el�ements ayant une masse

Nous avons donn�e dans la section 3.1.1 des exemples de mod�eles d�eformables sur-
faciques pour lesquels les sommets des polygones portent une masse. On trouve de même
un ensemble de mod�eles dans lesquels un r�eseau de masses discr�etisent des objets vo-
lumiques. On notera par exemple les travaux de [Luciani et Cadoz 1986] et [Gascuel
1990] dans le domaine de l'animation, et ceux de [Jimenez 1993] et [Joukhadar 1997] en
mod�elisation. La voie est ouverte �a ce type de mod�ele dans le domaine du traitement
d'images m�edicales.

3.3.3.3 Pyramide active

[Magnin et Reissman 1996] ont pr�esent�e une repr�esentation des donn�ees par une pyra-
mide active. Chaque niveau de la pyramide est un graphe r�egulier construit r�ecursivement
sur une image originelle convolu�ee par un �ltre passe-bas. Les cellules de ce graphe
s'adaptent au contenu local des images. L'adaptation du graphe est obtenue en min-
imisant une fonctionnelle �energ�etique fond�ee sur le gradient de l'image et la d�eformation
locale des cellules. Les �el�ements qui portent l'information de bas niveau sont les cellules
du graphe. Les auteurs utilisent ces pyramides actives en imagerie dynamique d'objets
subissant des transformations �elastiques.

I�3.4 Discussion

Les trois types d'approche, surfacique, implicite et volumique se distinguent par des
options di��erentes en termes de caract�eristiques de liaison. Dans les mod�eles surfaciques,
la fonction de liaison est un attribut de l'image des donn�ees. On calcule la valeur de
cette fonction pour les caract�eristiques du mod�ele. Dans les mod�eles implicites, c'est la
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fonction qui d�e�nit l'�equation implicite qui constitue le c�ur de la fonction de liaison.
Il s'agit donc d'un attribut du mod�ele. La valeur de cette fonction est calcul�ee pour
les points des donn�ees. Dans les mod�eles volumiques, la sym�etrie entre le mod�ele et les
donn�ees permet de choisir dans quel sens calculer la fonction de liaison.
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Chapitre I�4

D�eformation et interactivit�e

Nous allons �etudier dans ce chapitre les di��erents moyens de d�eformation, directes et
indirectes, des mod�eles d�eformables. Nous nous int�eresserons au caract�ere global ou local
de chaque d�eformation. Nous aborderons �egalement la possibilit�e de d�eformer ces mod�eles
interactivement.

I�4.1 D�eformations indirectes

Comme nous l'avons vu dans les d�e�nitions du paragraphe 1.1.3 du chapitre I�1, les
d�eformations indirectes sont des transformations non-rigides de l'espace.

4.1.1 D�eformations globales

Les d�eformations globales sont d�e�nies par un petit nombre de param�etres, et ne
permettent donc de r�ealiser qu'un domaine limit�e de transformations.

4.1.1.1 D�eformations a�nes

La d�eformation a�ne est une des transformations non-rigides les plus simples. Toute
transformation a�ne s'�ecrit de mani�ere unique comme la composition d'un d�eplacement
rigide, d'un changement d'�echelle ind�ependant dans la direction de chacun des axes, et
d'un autre d�eplacement rigide.

Tg
p
(di) =

2
4 p00 p01 p02 p03
p10 p11 p12 p13
p20 p21 p22 p23

3
5
2
664

1
xi
yi
zi

3
775 (I�4.1)

Les di = (xi; yi; zi) sont les coordonn�ees des points i dans Refmod�ele.
Une d�eformation globale a�ne n'est g�en�eralement pas su�sante pour mettre en corre-

spondance les images de deux personnes di��erentes [Feldmar 1995]. Elle peut par contre
être utilis�ee pour mettre en correspondance les images CT et IRM d'un même patient
[Studholme et al. 1996].

4.1.1.2 D�eformations polynomiales globales

Une transformation trilin�eaire permet 24 degr�es de libert�e. Elle peut aussi être para-
m�etr�ee par la position des huit sommets d'un cube englobant le mod�ele, mais les �equations
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sont plus compliqu�ees. C'est la d�eformation qui a �et�e choisie par [Jacq et Roux 1995 ;
Rouet et al. 1997].

Tg
p
(di) =

2
4 p00 p01 p07
p10 p11 � � � p17
p20 p21 p27

3
5 � 1 xi yi zi xiyi yizi zixi xiyizi

�T
(I�4.2)

On obtient de fa�con similaire les 30 param�etres de la famille des transformations
quadratiques.

Tg
p
(di) =

2
4 p00 p01 p09
p10 p11 � � � p19
p20 p21 p29

3
5 � 1 xi yi zi xiyi yizi zixi x2i y2i z2i

�T
(I�4.3)

Toutes ces transformations ont en commun la propri�et�e que la position du point trans-
form�e ri = Tg

p
(di) est une fonction lin�eaire du param�etre p. C'est �a dire que la trans-

formation peut s'�ecrire ri = M(di):p = Mi:p [Witkin et Welch 1990]. Par exemple la
transformation a�ne peut être repr�esent�ee par

Mi =

2
4 1 0 0 xi 0 0 yi 0 0 zi 0 0

0 1 0 0 xi 0 0 yi 0 0 zi 0
0 0 1 0 0 xi 0 0 yi 0 0 zi

3
5 ;

avec le vecteur des param�etres p =
�
p00 p10 : : : p23

�T
.

Au fur et �a mesure que l'on ajoute des param�etres globaux au mod�ele de transforma-
tion, la possibilit�e de d�eterminer leurs valeurs de fa�con stable se d�et�eriore.

4.1.2 D�eformations locales

Les d�eformations locales sont dot�ees d'un nombre plus grand de param�etres, qui leur
permet de r�ealiser un domaine plus important de d�eformations que les d�eformations glob-
ales. Cette d�e�nition reste empirique, mais elle est utile �a la classi�cation. Nous y re-
viendrons lorsque nous aurons d�etaill�e les di��erentes d�eformations locales. Celles-ci sont
g�en�eralement calcul�ees sur une base spline ou bien sur une grille de vecteurs.

4.1.2.1 D�eformations splines

La transformation peut être calcul�ee sur une base spline. De nombreux auteurs utilisent
les splines plaques-minces de Duchon [Bookstein 1989 ; Champleboux 1991 ; Kim et al.
1996 ; Evans et al. 1996 ; Rohr et al. 1996]. Ces splines ont �et�e cr�ees initialement pour de
la conception et fabrication assist�ee par ordinateur, il s'agissait de calculer la d�eformation
d'une plaque de m�etal mince comme celles qui recouvrent les ailes d'avions lorsqu'on
contraint un certain nombre de points (x; y) �a des d�eplacements z. La formalisation
math�ematique de ces splines a conduit �a la d�e�nition de la famille des splines g�en�eralis�ees
�a laquelle appartiennent les splines plaques-minces. Un autre membre de cette famille est
la spline volumique. [Nielson 1993a,b] sugg�ere qu'elle est mieux adapt�ee aux donn�ees 3D
que la spline plaque-mince.
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[Davis et al. 1997] ont propos�e une d�eformation indirecte qu'ils appellent corps �elastique
spline (elastic body spline). Il s'agit d'une spline 3-D qui est fond�ee sur le mod�ele physique
d'un mat�eriau �elastique 3D homog�ene et isotrope, et qui repose sur les �equations diff�e-
rentielles partielles de Navier. Le corps �elastique spline est adapt�e au cas particulier o�u
un seul objet qui se d�eforme est pr�esent dans deux images, comme dans l'exemple des
IRM du sein qui illustre l'article, il permet d'inf�erer avec plus de pr�ecision la d�eformation
g�en�erale �a partir de l'appariement de points de contrôle que ne le font les splines plaque
minces ou les splines volumiques. Mais le corps �elastique spline n�ecessite plus de calcul
que ces deux derni�eres splines.

4.1.2.2 D�eformations nodales

Les d�eformations nodales sont construites �a partir des d�eplacements des n�uds d'un
maillage.

D�eformations de forme libre Il s'agit de d�eformer une portion de l'espace, a�n d'in-
duire les d�eformations des objets qui y sont inclus. On compare souvent cette approche �a
la d�eformation d'un bloc de g�elatine, qui permet de d�eformer les objets qui seraient pris
dans ce bloc (Figure I�4.1).

Fig. I�4.1: D�eformations de forme libre d'un morceau de surface

La d�eformation est contrôl�ee par le treillis r�egulier des points de contrôle d'une fonction
d'interpolation tridimensionnelle de type spline. On l'appelle d�eformation de forme libre
(Free Form Deformation ou FFD), ou d�eformation de forme libre �etendue (Extended Free
Form Deformation, EFFD) lorsque le treillis utilis�e n'est pas r�egulier, mais adapt�e �a l'objet
�a d�eformer [Coquillard 1990].

FFD classique Cette approche a d'abord �et�e utilis�ee dans le domaine de la mod�e-
lisation et de l'animation d'objets de synth�ese [Sederberg et Parry 1986 ; Chadwick et al.
1989 ; Witkin et Welch 1990], puis �egalement pour l'imagerie m�edicale [Bardinet et al.
1994 ; Bardinet 1995 ; Robert et al. 1995], avec des treillis r�eguliers.
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FFD hi�erarchique [Szeliski et Lavall�ee 1994 ; Lavall�ee et al. 1996] augmentent
l'e�cacit�e de cette approche en utilisant un octree spline de d�eformation, qui est une
repr�esentation multir�esolution de la spline de d�eformation [Forsey et Bartels 1988], fond�ee
sur le concept de fonctions de base hi�erarchiques [Szeliski 1990]. Les �el�ements g�eom�eriques
repr�esentent l'information qui guide la d�eformation. La r�esolution de l'octree-spline aug-
mente au voisinage de ces �el�ements, ce qui permet d'obtenir une d�eformation pr�ecise l�a
o�u l'information est disponible. La d�eformation du reste du volume est inf�er�ee par l'in-
term�ediaire de cubes de l'octree-spline d'une taille plus grande (Figure I�4.2).

(a) vue 3D (b) coupe du volume

Fig. I�4.2: Avec l'octree spline de d�eformation, le maillage est ra�n�e au voisinage de la
repr�esentation g�eom�etrique.

Maillage structur�e adaptatif Une autre mani�ere d'obtenir un maillage plus dense au
voisinage des �el�ements g�eom�etriques est de partir d'un maillage r�egulier, et de le d�eformer
en attirant les n�uds vers ces �el�ements. Cette m�ethode, classique en dynamique des

uides, a �et�e reprise par [Benayoun 1994] pour calculer un champ de d�eplacement sur des
s�equences d'images.

I�4.2 D�eformations directes

Parmi les d�eformations directes, pour lesquelles la d�eformation est par essence li�ee �a la
repr�esentation g�eom�etrique, nous ferons la distinction entre les d�eplacements explicites

des �el�ements g�eom�etriques, et les d�eplacements param�etriques.

4.2.1 D�eformations directes explicites

Ces d�eformations sont l'apanage des mod�eles dont la repr�esentation g�eom�etrique est
maill�ee, que ce soient des mod�eles surfaciques ou volumiques. Les n�uds du maillage
contiennent l'information de bas niveau, et leur position courante est donn�ee en appliquant
un vecteur de d�eplacement �a une certaine position, qui peut être la position pr�ec�edente
ou une position de r�ef�erence. Nous appellerons cette position position de base �a l'instar
de la con�guration de base des d�eformations indirectes.

44



I�4.2 Deformations directes

Les mod�eles dont la d�eformation est directe explicite sont les mod�eles surfaciques
polygonaux - exception faite des formes actives - et les objets volumiques maill�es. Nous
les avons d�ecrits dans le chapitre I�3, aux paragraphes 3.1.1 et 3.3.3.

4.2.1.1 D�eformations 
uides

Elles sont bas�ees sur la d�eformation lin�eaire �elastique du champ de vitesse d'un 
uide
visqueux. Une telle approche permet des d�eformations importantes, tout en garantissant
la conservation de la topologie du mod�ele. Mais les calculs sont tr�es longs. [Christensen
et al. 1996] traitent une image 3D en 2 �a 6 heures sur une machine parall�ele DECmpp
128x64 MasPar. [Bro-Nielsen et Gramkow 1996] acc�el�erent les calculs en utilisant des
�ltres de convolution, ils obtiennent tout de même des temps de calcul du même ordre,
sur une station de travail, toutefois.

4.2.2 D�eformations directes param�etriques

La repr�esentation g�eom�etrique des mod�eles qui composent cette cat�egorie est obtenue
�a partir d'une fonction, soit de mani�ere explicite pour les mod�eles construits sur des bases
de fonctions (3.1.2), soit de mani�ere implicite, pour les mod�eles implicites (I�3.2). La
d�eformation du mod�ele est obtenue en modi�ant les param�etres de cette fonction, c'est
pourquoi nous l'avons nomm�ee param�etrique. Pour repr�esenter un objet donn�e �a partir
d'un mod�ele de ce genre, une inversion de la fonction est n�ecessaire a�n de trouver les
param�etres qui induiront la forme recherch�ee.

En plus des mod�eles cit�es (ceux construits sur des bases de fonctions, et les im-
plicites), on trouve dans cette cat�egorie les mod�eles �a d�eformations modales, et le cas
de la d�eformation localement a�ne que nous allons maintenant pr�esenter.

4.2.2.1 D�eformation localement a�ne

[Feldmar 1995] a mis au point une m�ethode pour recaler deux ensembles de points, en
utilisant les appariements de points. Sa d�eformation est localement a�ne dans le sens que
chaque point �a d�eformer est dot�e d'une d�eformation a�ne. Un processus de r�egularisation
assure que ces d�eformations ne varient pas trop entre un point et son voisin. Chaque paire
de points d�etermine un d�eplacement, qui est celui qui r�ealise cet appariement. Feldmar
calcule pour chaque point de son mod�ele les d�eplacements appariant les voisins de ce
point. Il utilise une pond�eration de ces d�eplacements pour calculer la transformation
a�ne associ�ee �a ce point. Nous avons class�e ce mode de d�eformation comme directe car
chaque point est associ�e �a sa transformation a�ne locale.

4.2.2.2 D�eformations modales physiques

Pentland et Williams [Pentland et Williams 1989] ont les premiers propos�e des d�efor-
mations modales. Ils se sont inspir�es des modes de vibrations libres d'objets physiques.
Pentland a par la suite d�evelopp�e ce mod�ele avec l'aide de Sclaro� [Pentland et Sclaro�
1991 ; Sclaro� et Pentland 1994]. Ils ont utilis�e une approche fond�ee sur la m�ethode
des �el�ements �nis (MEF), et la mod�elisation de solides param�etriques �a l'aide de fonc-
tions implicites. Dans cette formulation, les degr�es de libert�e sont orthogonaux, et donc
d�ecoupl�es quand on pose les �equations de la dynamique en termes de vecteurs propres de
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la MEF. Ces vecteurs propres sont les modes de d�eformations libres de l'objet, ou modes
de d�eformation. Ils forment une base orthogonale ordonn�ee en fr�equences, qui est ana-
logue �a la transform�ee de Fourier. Les modes de fr�equences les plus basses correspondent
toujours aux modes rigides de translation et de rotation.

4.2.2.3 D�eformations modales statistiques

D�ecrivons plus en d�etail le cas des formes actives [Cootes et al. 1994, 1995]. Nous
l'avons bri�evement �evoqu�e au paragraphe 3.1.1 du chapitre I�3, ce mod�ele repr�esente les
objets par des ensembles de points plac�es �a la main sur une partie sp�eci�que de l'objet.
Cette approche n�ecessite des donn�ees d'apprentissage, un ensemble d'images semblables �a
celles qui devront être trait�ees par le mod�ele. Elles sont recal�ees entre elles a�n d'aligner
les points �equivalents des di��erentes images. Cela se fait par rotation, translation et mise
�a l'�echelle des formes apprises, en minimisant une somme pond�er�ee du carr�e des distances
entre points �equivalents.

La di�cult�e de la m�ethode r�eside en ce que les points doivent être plac�es de fa�con tr�es
pr�ecise dans les images d'apprentissage, a�n d'�etablir la correspondance entre les points
qui se situent aux mêmes endroits de ces images. Pour cela, l'alignement des images doit
�egalement être tr�es pr�ecis. L'analyse de la r�epartition statistique des points permet de
cr�eer un \Mod�ele de Distribution des Points" (Point Distribution Model, en anglais). Ce
mod�ele comprend la position moyenne des points, et une description des principaux modes
de variation trouv�es dans la phase d'apprentissage. Les modes de variation sont obtenus
grâce �a une analyse en composantes principales : ce sont les vecteurs propres unitaires
de la matrice de covariance. Plus la valeur propre associ�ee est grande, plus le mode est
signi�catif. La d�eformation du mod�ele est g�en�eralement obtenue �a l'aide d'un petit nombre
de modes. La �gure I�4.3 montre l'in
uence des deux premiers modes obtenus pour un
exemple de forme active.

(a) Le premier mode contrôle la largeur
du mod�ele

(b) Le second contrôle la position de la
partie inf�erieure du ventricule

Fig. I�4.3: In
uence des variations individuelles des deux premiers param�etres d'un
Mod�ele de Distribution des Points d'un ventricule gauche comprenant 96 points, d'apr�es
[Cootes et al. 1994]

La d�eformation est directe et param�etrique, car pour ajuster les positions des points,
une fois trouv�e le d�eplacement d�esir�e pour chacun de ces points, il faut calculer par une
�etape de minimisation la variation des param�etres de forme qui permettra d'obtenir ces
d�eplacements.
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I�4.3 Combinaison de d�eformations

Certains auteurs utilisent conjointement deux mod�eles de d�eformation, a�n de b�en�e-
�cier du faible nombre de param�etres qui permettent de d�e�nir une d�eformation globale
d'une part, et de la pr�ecision qu'o�re une d�eformation locale. Les param�etres de d�e�nition
de la d�eformation locale ne sont alors ajout�es qu'aux endroits pr�ecis o�u ils sont n�ecessaires.

4.3.1 Superquadriques et d�eplacements locaux

[Sclaro� et Pentland 1994] d�eforment leurs superquadriques en utilisant conjointement
des d�eformations modales et une carte de d�eplacements, qui d�ecrit les d�etails de la surface
�a l'aide d'ondelettes multi�echelles. [Terzopoulos et Metaxas 1991] utilisent une approche
fond�ee sur la physique pour d�eformer des superquadriques de mani�ere locale et globale.
[DeCarlo et Metaxas 1994] se servent de d�eformations globales, puis des param�etres in-
trins�eques de leur mod�ele (param�etres de formes et param�etres de m�elange), et ajoutent
des d�eplacements locaux.

4.3.2 Superquadriques, �el�ements �nis et ondelettes

[Vemuri et Radisavljevic 1994 ; Vemuri et al. 1996] ont introduit un mod�ele qui
comprend des param�etres de forme globaux et locaux. Au niveau global, la forme est
d�etermin�ee par une superquadrique, et au niveau local par une discr�etisation en �el�ements
�nis. Une base orthonormale d'ondelettes sert �a lisser la d�eformation pour cr�eer des
niveaux interm�ediaires. Les auteurs appellent leur mod�elemod�ele hybride multir�esolution.

4.3.3 D�eformations globales et octree-spline

[Szeliski et Lavall�ee 1994] utilisent �egalement les combinaisons de d�eformation pour
obtenir une meilleure convergence de leur algorithme. Ils op�erent d'abord une d�eformation
globale quadratique, avant de calculer les d�eformations locales de l'octree-spline.

I�4.4 Interactivite

L'interactivit�e est capitale quand on ne peut pas faire du tout automatique. Il est
plus facile de passer du tout �a la main au semi-automatique, avec une contribution de
l'utilisateur bien g�er�ee (facilit�ee en termes d'Interface Homme-Machine), que d'atteindre
le tout automatique.

4.4.1 Modi�cation de la g�eom�etrie du mod�ele

Consid�erons que cette d�eformation est constitu�ee par le d�eplacement dans l'espace
d'un point d'un objet. Ce point peut-être un point de contrôle de la g�eom�etrie de l'objet,
ou directement un point de cette g�eom�etrie [Hsu et al. 1992].

La mod�elisation interactive existe �egalement dans d'autres domaines que le domaine
m�edical, comme l'animation de personnages [Turner 1995].
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4.4.2 Dispositifs de R�ealit�e Virtuelle

La possibilit�e pour l'utilisateur de d�eformer interactivement un objet est rendue plus
intuitive avec les dispositifs de r�ealit�e virtuelle. Nous pr�esentons dans cette section les
paradigmes de ce domaine, et donnons des exemples d'utilisation de ces dispositifs.

La manipulation d'objets 3D dans le but de les observer s'est bien accommod�ee des
limitations de la souris 2D. A travers des concepts comme la boule virtuelle [AVS 1994]
les rotations et translations d'un objet deviennent simples �a e�ectuer avec une souris
ordinaire.

Pour ce qui est de la d�eformation interactive d'objets, la question est plus complexe.
En e�et, elle met en jeu �a la fois la d�e�nition du point de l'objet �a d�eformer, et la
position �nale de ce point, en même temps que la visualisation de la d�eformation g�en�er�ee,
qui permet par un e�et de r�etroaction de corriger la d�eformation au moment même du
d�eplacement du point.

Trois familles d'outils de r�ealit�e virtuelle permettent de r�esoudre cette question [Burdea
et Coi�et 1993].

4.4.2.1 Rep�erage 6D du pointeur

Une gamme de capteurs existe, pour rep�erer la position et l'orientation du pointeur
dans l'espace. Les capteurs m�ecaniques sont constitu�es d'un bras articul�e, muni de codeurs,
qui porte le pointeur. Les capteurs magn�etiques permettent un grand volume de travail,
mais sont perturb�es par les objets m�etalliques. Les capteurs �a ultrasons ou �a infrarouges
n�ecessitent une visibilit�e directe entre l'�emetteur et le r�ecepteur.

4.4.2.2 Vision st�er�eoscopique

La vision d'un objet par l'�il droit et par l'�il gauche n'est pas la même.En pr�esentant
�a l'utilisateur une image di��erente pour ses deux yeux il est possible de recr�eer l'illusion du
relief. Outre le fait qu'il faut calculer deux fois plus d'images, il faut utiliser un dispositif
adapt�e pour a�cher les images. Ces dispositifs se classent en deux cat�egories, selon qu'ils
coupent l'utilisateur ou non du monde r�eel.

Immersion totale Le proc�ed�e d'immersion totale plonge l'utilisateur totalement dans
un monde virtuel.

Les casques de visualisation sont port�es sur la tête et placent devant les yeux deux
mini �ecrans. Les �ecrans peuvent être �a cristaux liquides, mais ils ont une faible r�esolution,
ou bien être compos�es de tubes cathodiques miniatures plac�es sur les côt�es de la tête,
et r�e
�echis par des miroirs. Cette derni�ere technologie est plus ch�ere, mais permet une
meilleure r�esolution.

Les moniteurs binoculaires omni-directionnels (BOOMS) sont plac�es au bout d'un bras
articul�e, et en �evitant la contrainte de porter les �ecrans sur la tête, proposent un champ
de vision plus important que les casques, car ils peuvent inclure des �ecrans cathodiques
de plus grandes dimensions. Ces dispositifs sont cependant chers et encombrants.

L'inconv�enient principal de l'immersion totale est le mal des simulateurs. Ce mal ap-
parâ�t lorsque la perception visuelle du monde virtuelle entre en con
it avec la perception
physique du monde r�eel par l'oreille interne.
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Immersion partielle Les dispositifs d'immersion partielle n'induisent pas ce mal. Ils
montrent le monde virtuel sans priver l'utilisateur de la vue du monde r�eel.

Les lunettes semi-transparentes sont compos�ees d'�ecrans �a cristaux liquides semi-
transparents.

Les lunettes st�er�eo fonctionnent en obstruant alternativement chaque �il par des
cristaux liquides, �a une fr�equence synchronis�ee avec celle de l'�ecran qui a�che en al-
ternance les images pour chaque �il. Plusieurs personnes peuvent ainsi partager la même
image st�er�eo.

Des �ecrans st�er�eo existent �egalement, qui utilisent le multiplexage spatial. Les �ecrans
micropolaires sont une autre sorte d'�ecrans que l'on regarde avec des lunettes polaris�ees
passives.

4.4.2.3 Rep�erage 6D du point de vue

Les mêmes techniques de rep�erage dans l'espace que dans le paragraphe 4.4.2.1 sont
utilis�ees. L'application est di��erente : la connaissance temps r�eel de la position de la tête
de l'utilisateur permet d'inf�erer la localisation de chacun des yeux, a�n de calculer le
point de vue de l'utilisateur. Il est alors possible de simuler la pr�esence d'un objet �xe
autour duquel l'on pourrait se d�eplacer. La perception de la profondeur est ainsi encore
am�elior�ee.

4.4.2.4 Utilisation de ces dispositifs

Le syst�eme HoloSketch de Deering [Deering 1995] o�re un dispositif de suivi de la
main et de la tête pour am�eliorer la mod�elisation des formes. Turner et col. [Turner
et al. 1996] utilisent �a la fois un dispositif de rep�erage 3D du pointeur, le suivi de la tête
de l'utilisateur et des lunettes semi-transparentes CrystalEyes pour o�rir un syst�eme de
manipulation et d�eformation interactif d'objets de synth�ese. Leurs applications sont dans
le domaine de la construction de personnages anim�es. Grâce au rep�erage de la position et
de l'orientation de la tête de l'utilisateur, leur syst�eme une fois calibr�e m�elange exactement
le monde virtuel et le monde r�eel : l'utilisateur voit dans le prolongement pr�ecis de son
pointeur, qui est bien r�eel, un outil virtuel, par lequel il peut d�eformer les objets virtuels.

I�4.5 Discussion

Nous avons vu que les m�ethodes de d�eformation directes et indirectes des mod�eles
d�eformables sont vari�ees. Il est important de disposer de m�ethodes de d�eformation glob-
ales, pour coder de mani�ere �economique les param�etres g�en�eraux d'une forme. Mais ces
m�ethodes sont insu�santes pour prendre en compte les d�etails. Il faut �egalement disposer
de m�ethodes de d�eformation locales.

Si l'on dispose d'un ensemble signi�catif d'images pour cr�eer le mod�ele, l'approche par
d�eformations modales statistiques s'impose parce qu'elle permet des d�eformations globales
et locales dans un même contexte. Il faut cependant pour cette approche être capable de
positionner de mani�ere pr�ecise et r�ep�etable les points de caract�eristiques de bas niveau
dans les images d'entrâ�nement. Cette approche �egalement comme point fort de distinguer
les d�eformations qui sont acceptables de celles qui ne le sont pas. Nous verrons dans le
chapitre suivant d'autres moyens de coder cette d�eformabilite.
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La d�eformation peut concerner une surface ou un volume, le choix se fera en fonc-
tion de l'application et du type des donn�ees. Pour la reconstruction d'une surface, une
d�eformation surfacique convient. Pour la segmentation d'images volumiques, les deux
types de d�eformation sont �a consid�erer. Nous privil�egierons la d�eformation volumique, car
elle peut être appliqu�ee sur une repr�esentation g�eom�etrique �egalement volumique, utilisant
ainsi plus d'informations.

Si la d�eformation automatique n'est pas satisfaisante, le recours �a une d�eformation en
partie interactive permet de corriger le mod�ele selon la convenance de l'utilisateur.

Nous allons voir dans le chapitre suivant les contraintes �a appliquer sur les d�eformations
pour qu'elles restent satisfaisantes, et les algorithmes de contrôle qui d�eterminent les
param�etres de la d�eformation quand elle est automatiquement calcul�ee.
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Chapitre I�5

D�eformabilit�e et contrôle

I�5.1 D�eformabilit�e

L'inconv�enient des d�eformations globales est d'apporter trop peu de degr�es de libert�e,
et donc de ne pas d�eformer le mod�ele d'une mani�ere su�sante pour �epouser la forme
des donn�ees. Les d�eformations locales, au contraire, fournissent tellement de degr�es de
libert�e qu'elles peuvent modi�er totalement la forme du mod�ele, d�enaturant la d�emarche
de l'utilisation des mod�eles d�eformables, qui est de se servir de la forme du mod�ele pour
traiter une image.

C'est l'introduction de contraintes qui permet de s'assurer que la forme du mod�ele est
admissible. La formulation de la contrainte est dite forte si le mod�ele est forc�e de v�eri�er
cette contrainte �a tout instant. Si au contraire le mod�ele essaye de v�eri�er la contrainte
sans y être forc�e, la formulation est dite faible [Bainville 1996]. Dans ce cas, la contrainte
est introduite �a travers un terme comme une �energie. Plus ce terme est faible, mieux la
contrainte est v�eri��ee. Lorsqu'un mod�ele doit satisfaire �a de nombreuses contraintes qui
ne peuvent pas être exactement v�eri��ees simultan�ement, la formulation faible est utilis�ee
a�n de v�eri�er chacune au mieux.

Voyons maintenant des exemples de ces contraintes.

5.1.1 Contrainte globale

[Promayon et al. 1997] imposent une contrainte globale �a leur mod�ele, qui est la con-
servation du volume int�erieur �a l'objet. Ils utilisent une m�ethode directe, sans processus
it�eratif, qui assure une formulation forte. Le vecteur de d�eplacement est projet�e sur le
domaine de v�eri�cation de la contrainte. La contrainte doit avoir une expression continue,
et di��erentiable au moins une fois.

5.1.2 D�eformations modales statistiques

L'int�erêt capital du mod�ele des formes actives vient de ce que la phase d'apprentissage
permet de d�e�nir le domaine des formes acceptables, et de forcer les d�eformations �a s'y
trouver. Si les param�etres de forme calcul�es �a une �etape sortent du domaine admissible, les
auteurs s'y ram�enent par un changement d'�echelle. Cette m�ethode est la mieux adapt�ee
si l'on dispose de statistiques sur la forme recherch�ee.
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5.1.3 Viscosit�e d'un 
uide

Dans les approches par d�eformation 
uide, c'est le param�etre de viscosit�e qui interdit
toute d�eformation trop brutale, et l'incompressibilit�e du 
uide qui garantit la coh�erence
du mod�ele d�eform�e.

5.1.4 Regularisation

[Delingette 1994] propose une �etude des forces de r�egularisation dans laquelle il �etudie
les di��erentes mesures de l'�egalit�e (smoothness) d'une surface, en distinguant d'une part
les fonctionnelles bas�ees sur la physique qui ont d'int�eressantes propri�et�es d'invariance,
mais qui sont di�ciles �a impl�ementer, et d'autre part les mesures quadratiques qui ne
garantissent pas que la solutions est \acceptable". Il d�e�nit des stabilisateurs di��erentiels
polynomiaux qui permettent une formulation intrins�eque de la forme du mod�ele.

La d�eformation d'un maillage peut �egalement simplement être r�egularis�ee en im-
posant que les d�eplacements soient de faible amplitude (r�egularisation d'ordre 0), ou
que les d�eplacements de deux n�uds voisins restent proches (r�egularisation d'ordre 1). La
r�egularisation est ajout�ee lors du calcul de la d�eformation du mod�ele [Szeliski et Lavall�ee
1994 ; Benayoun 1994], ou bien elle est inh�erente �a la d�eformation du mod�ele, comme
c'est le cas pour les splines plaques-minces.

5.1.5 Energie de tension

[Sclaro� et Pentland 1994] ajoutent �a leur mod�ele �a d�eformations modales une �energie
de tension qui joue le même rôle que la r�egularisation. Cette �energie est calcul�ee en fonction
de la raideur associ�ee �a chacun des modes de d�eformation.

I�5.2 Contrôle

Le contrôle est la m�ethode ou l'algorithme utilis�e pour calculer l'�etat du mod�ele
d�eformable en fonction des contraintes. Si le mod�ele suit une loi d'�evolution dynamique,
le contrôle consiste �a int�egrer les �equations di��erentielles du mouvement. Si le mod�ele
d�eformable est associ�e �a une fonctionnelle, il s'agit de son optimisation.

Les m�ethodes d'int�egration des �equations di��erentielles du mouvement les plus utilis�ees
sont celles d'Euler ou de Runge-Kutta [Press et al. 1992]. Nous ne les d�etaillerons pas,
car les mod�eles que nous avons impl�ement�es ne sont pas d�e�nis par des �equations diff�e-
rentielles. Nous allons exposer di��erentes m�ethodes d'optimisation.

Ce chapitre est une pr�esentation des m�ethodes d'optimisation les plus utilis�ees actuelle-
ment. Un document de r�ef�erence qui a une approche tr�es pratique de la question est [Press
et al. 1992].

I�5.3 Optimisation d'une fonctionnelle

Notons f(p) la fonctionnelle �a minimiser. Elle d�epend du param�etre d'�etat du mod�ele.
Parmi les m�ethodes d'optimisation, certaines utilisent les d�eriv�ees de f (c'est-�a-dire le
gradient de f par rapport aux param�etres du mod�ele), d'autres non.
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Le choix de l'une ou l'autre de ces m�ethodes d�ependra donc de la possibilit�e de calculer
ces d�eriv�ees, et du coût que cela repr�esente.

5.3.1 Descente de gradient

Il s'agit d'une m�ethode qui permet toujours de trouver un minimum local de la fonc-
tion, mais sa convergence est tr�es lente. Elle consiste �a se d�eplacer, �a partir du point
courant p(k) dans la direction de plus forte pente :

p(k+1) = p(k) � �rf(p(k))

Il est toujours possible de trouver un r�eel positif � tel que f(p(k+1)) < f(p(k)), mais
ce r�eel peut être extrêmement petit, ce qui correspond �a un d�eplacement tr�es faible.

5.3.2 M�ethode de Newton

Si l'on peut calculer les d�eriv�ees secondes de f , la m�ethode de Newton s'av�ere beaucoup
plus rapide que la descente de gradient. Il s'agit d'approcher f par son d�eveloppement
de Taylor d'ordre 2, et d'inverser la matrice Hessienne. Cette m�ethode n�ecessite que la
matrice Hessienne r2f(p(k)) soit d�e�nie positive.

5.3.3 Algorithme de Levenberg-Marquardt

Cet algorithme combine la s�ecurit�e de la descente de gradient et l'e�cacit�e de la
m�ethode de Newton. L'algorithme de Levenberg-Marquardt construit une approximation
de la matrice Hessienne A et du vecteur gradient b qui repr�esente l'erreur.

La matrice Hessienne est rendue d�e�nie positive par une perturbation des �el�ements de
sa diagonale.

La r�esolution de l'�equation :

(A + �diag(A))�p(k) = b; (I�5.1)

permet de calculer un incr�ement �p qui va rapprocher le vecteur param�etre du minimum
local.

Si � est grand, la diagonale est dominante, et on retrouve la m�ethode de descente de
gradient. Si au contraire � est petit, on retrouve la m�ethode de Newton.

Nous avons utilis�e cet algorithme pour sa robustesse dans notre mod�ele volumique
d�eformable (voir IV�5).

5.3.4 Gradient conjugu�e

La descente de gradient oblige �a avancer �a tout petits pas quand il s'agit de descendre
le long d'une longue vall�ee �etroite, même si cette vall�ee a une forme parfaitement quadra-
tique. La m�ethode des gradients conjugu�es rem�edie �a cela en choisissant une direction
qui est conjugu�ee �a celle du gradient pr�ec�edent, et de pr�ef�erence �a toutes les directions
pr�ec�edemment choisies, aussi loin que possible.
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Chapitre I�5 Deformabilite et controle

5.3.5 Recuit simul�e

Cette m�ethode stochastique n'utilise pas les d�eriv�ees de f . Elle permet de trouver un
extremum global si celui-ci est entour�e d'extr�ema plus petits. Au c�ur de cette m�ethode
se trouve une analogie avec la thermodynamique, avec la mani�ere dont les liquides g�elent
et cristallisent. En refroidissant lentement un liquide, on peut le faire geler et devenir un
cristal pur, alors que si le refroidissement est rapide, le liquide n'atteint pas ce minimum
d'�energie repr�esent�e par cette forme cristallis�ee. L'optimisation n�ecessite de d�e�nir une
\temp�erature" pour le syst�eme.

Le recuit simul�e est une m�ethode puissante, puisqu'elle donne des chances de trouver
un extremum global, mais pour ce faire, il faut prendre son temps pour \refroidir" le
syst�eme.

5.3.6 Algorithmes g�en�etiques

Les algorithmes g�en�etiques sont une autre m�ethode stochastique, qui pr�esente de
mani�ere g�en�erale les mêmes avantages et inconv�enients que le recuit simul�e. Il s'agit ici
de recombiner des param�etres d'�etat entre eux, �a la mani�ere dont les g�enes se m�elangent.

Les travaux de [Jacq et Roux 1995] portent sur l'utilisation d'un mod�ele d�eformable �a
base d'un algorithme g�en�etique. [Rouet et al. 1997] en ont exp�eriment�e une variante dont
le but est de maintenir la diversit�e au sein de l'espace de recherche, et ils en ont d�emontr�e
la robustesse.

5.3.7 Minima locaux et initialisation

Les m�ethodes d'optimisation locales ne garantissent pas de trouver le minimum global
de f , il faut s'assurer par une bonne initialisation que l'on est dans le domaine de conver-
gence de l'algorithme. Il est souvent possible en analyse d'images m�edicales d'avoir une
initialisation grossi�ere, mais convenable, par une intervention simple de l'utilisateur, ou
par la connaissance de la g�eom�etrie des appareils d'acquisition.
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Chapitre I�6

Discussion et conclusion

Nous avons propos�e une mod�elisation des mod�eles d�eformables en cinq composantes,
et nous avons class�e les mod�eles de la litt�erature selon ces composantes.

Les caract�eristiques de liaison sont constitu�ees de caract�eristiques de bas niveau et de
fonctions de liaison. Nous avons montr�e la diversit�e des caract�eristiques de bas niveau
en insistant sur la possibilit�e de les combiner. Nous avons �etudi�e di��erentes solutions
exactes ou approch�ees pour calculer une distance g�en�eralis�ee, qui est une fonction de
liaison possible. Nous avons montr�e que les choix dans cette composante d�ependent de la
nature et de la qualit�e des images �a traiter, ainsi que de l'application recherch�ee.

Nous avons propos�e une classi�cation des repr�esentations g�eom�etriques qui distingue
les mod�eles surfaciques, implicites et volumiques, en identi�ant les di��erences fondamen-
tales entre ces trois types de repr�esentation.

Nous avons constitu�e une classi�cation originale des d�eformations en d�eformations
directes et indirectes, ces derni�eres se d�ecomposant en d�eformations directes explicites et
param�etriques. Le choix du mode de d�eformation d�ependra de la repr�esentation g�eom�et-
rique choisie, et de l'application �a traiter.

Nous avons pr�esent�e di��erents dispositifs de d�eformation interactive, qui peuvent per-
mettre d'intervenir de mani�ere ergonomique dans l'�evolution du mod�ele.

Nous avons �egalement bri�evement pr�esent�e di��erents algorithmes de minimisation pour
le contrôle de cette �evolution et nous avons mis en lumi�ere le concept de d�eformabilit�e.

Apr�es cette partie th�eorique, nous allons passer �a la pratique, et �a la description d'un
premier mod�ele d�eformable, qui est un mod�ele surfacique.
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Deuxi�eme partie

Un mod�ele surfacique d�eformable

57





Chapitre II�1

Pr�esentation

Nous consid�erons dans cette partie un mod�ele surfacique appel�e �-snake. Il s'agit d'une
surface active discr�ete dont le d�eplacement est guid�e par un champ potentiel. Nous avons
utilis�e le �-snake pour reconstruire la surface d'un objet �a partir d'un ensemble de points
dispos�es sur cette surface. Nous appelons cet ensemble de points l'ensemble des donn�ees
D. Nous allons pr�esenter le champ potentiel que nous avons mis en �uvre pour guider
la d�eformation du mod�ele, et l'utilisation interactive que nous avons d�evelopp�ee. Nous
exposerons en�n des r�esultats de reconstruction sur le torse, le bras et la jambe d'un
mannequin jouet dont les points des donn�ees viennent d'un capteur de distance, et sur
une vert�ebre, segment�ee dans une image scanner.

II�1.1 Le mod�ele des �-snakes

Le �-snake est une surface maill�ee, compos�ee uniquement de triangles, dont les som-
mets se d�eplacent par it�erations dans R3. Les lois de d�eplacement choisies permettent
de d�eplacer la surface vers une iso-potentielle iso d'un champ scalaire � de R3 dans R
[Bainville 1992 ; Lachaud et Bainville 1994].

1.1.1 Structure

Un �-snake est repr�esent�e par un ensemble �ni St de points de R3, les sommets. Le
param�etre t correspond au temps, repr�esent�e par le nombre d'it�erations. A chaque sommet
est associ�ee la liste ordonn�ee et cyclique de ses sommets voisins. L'ordre des sommets dans
la liste d�etermine une orientation locale de la surface, qui permet de d�e�nir globalement
un int�erieur �a la surface. La topologie de l'int�erieur ainsi que le nombre de ses composantes
connexes peuvent être quelconques, car ces propri�et�es sont globales, et la structure est
d�e�nie localement.

1.1.2 Invariant g�eom�etrique

Apr�es chaque it�eration, la triangulation doit v�eri�er la contrainte :

{ C1 : pour tout couple (AB) de sommets voisins, � < AB < 2:5�

La valeur 2:5 a �et�e d�etermin�ee de mani�ere empirique pour assurer la stabilit�e du mod�ele
lors de son �evolution.

D'autres contraintes d'ordre topologique ont �et�e ajout�ees dans l'extension du mod�ele
[Lachaud et Bainville 1994], nous n'en parlerons pas ici.
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Chapitre II�1 Presentation

1.1.3 Pr�eservation de l'invariant

Apr�es le d�eplacement des sommets, un parcours de la surface permet de d�etecter les
couples de sommets voisins qui ne respectent pas la contrainte (C1). Deux op�erations
permettent d'y rem�edier. Si deux voisins sont trop proches, ils sont fusionn�es en un seul
(�gure II�1.1). Si deux voisins sont trop �eloign�es, un nouveau sommet est cr�e�e en leur
milieu (�gure II�1.2).

Fusion

Fig. II�1.1: Fusion de deux voisins (cercl�es) trop proches

Création

Fig. II�1.2: Cr�eation d'un sommet entre deux voisins (cercl�es) trop �eloign�es

II�1.2 D�eformation

A chaque it�eration, les sommets sont d�eplac�es simultan�ement. Pour chaque sommet
x, un vecteur �x est d'abord calcul�e

�x = �xi +�xe (II�1.1)

�xi = t(G� x) (II�1.2)

�xe = sens � (�(x)� iso) � � �N (II�1.3)

La contribution interne �xi au d�eplacement prend en compte la tension de la surface. La
contribution externe �xe a pour but de rapprocher la surface d'une iso-surface �(M) = iso
du potentiel �. G est l'isobarycentre des voisins de x. N est le vecteur unitaire normal �a
la surface en x. sens vaut 1 ou �1 suivant le cas o�u le snake se d�eplace depuis l'int�erieur
ou l'ext�erieur de la surface recherch�ee.

Puis chaque sommet est d�eplac�e d'une quantit�e qui d�epend du maximum de la norme
des x.

xt+1 = xt +
� ��x

6 � max
x 2 St

(k�xk)
(II�1.4)
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II�1.3 Champ potentiel

Le lecteur aura not�e que le param�etre � qui r�egit les longueurs des arêtes intervient
dans les �equations de d�eformation de la surface comme un facteur d'�echelle.

II�1.3 Champ potentiel

Nous allons d�ecrire dans cette section la m�ethode que nous avons choisie pour cr�eer
un potentiel scalaire � �a partir d'un nuage de points. Nous utilisons la composition d'une
fonction  par la distance distD au nuage de points.

�(x; y; z) =  � distD(x; y; z) (II�1.5)

Nous pr�esentons d'abord la carte de distance octree-spline qui nous sert pour stocker
la distance de mani�ere e�cace, et discutons de la possibilit�e d'obtenir une distance sign�ee.
Puis nous d�ecrivons la fonction  utilis�ee et nous discutons ce choix.

1.3.1 Carte de distance octree-spline

Il s'agit d'une structure de donn�ees qui permet de stocker de mani�ere e�cace la dis-
tance distD au nuage de points. Elle a �et�e propos�ee par St�ephane Lavall�ee et Richard
Szeliski [Lavall�ee et al. 1991, 1996]. L'utilisation d'un octree, qui est une structure adap-
tative, a l'avantage de fournir plus d'informations pr�es des points de donn�ees que loin
de ceux-ci. La construction de la carte de distance associ�ee �a l'octree se fait en plusieurs
�etapes.

Il s'agit d'abord de construire l'octree associ�e �a l'ensemble des points de donn�ees D,
en subdivisant r�ecursivement le cube englobant les donn�ees en 8 sous-cubes ou n�uds,
jusqu'�a ce que le n�ud consid�er�e ne contienne plus de points de D ou que la profondeur
maximale de l'octree soit atteinte.

L'octree est ensuite ra�n�e, en e�ectuant des subdivisions suppl�ementaires pour que
deux n�uds voisins aient un rapport de taille inf�erieur �a un certain seuil.

La distance �a D des 8 sommets de chacun des n�uds terminaux est alors calcul�ee et
stock�ee. La distance d'un sommet c �a D est la plus petite des distances de c aux points
de donn�ees.

Pour calculer la distance d(q;D) d'un point q quelconque �a l'ensemble D, le plus
petit n�ud de l'octree englobant q est d�etermin�e par une recherche binaire classique dans
l'octree, puis d(q;D) est calcul�ee par interpolation trilin�eaire des distances stock�ees aux
8 sommets de ce n�ud.

La �gure II�1.3 montre �a deux niveaux di��erents de profondeur l'octree-spline de
distance obtenu pour les points du torse.

1.3.2 Distance sign�ee

Si les donn�ees sont su�samment denses, et ne comportent pas de lacunes, il est possible
de d�eterminer l'int�erieur et l'ext�erieur de l'objet qu'elles repr�esentent. La carte de distance
octree-spline est ainsi sign�ee, avec la convention que la distance sera positive �a l'ext�erieur
et n�egative �a l'int�erieur. Cette op�eration consiste d'abord �a donner un signe n�egatif �a tous
les sommets, puis �a propager un signe positif depuis l'ext�erieur, en s'arrêtant aux n�uds
de profondeur maximale contenants des points.
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Chapitre II�1 Presentation

(a) profondeur 3 (b) profondeur 5

Fig. II�1.3: Octree-spline de distance du torse

Dans les exemples que nous pr�esentons, seule la carte de distance de la vert�ebre est
sign�ee.

1.3.3 Fonction  

Dans notre probl�ematique de reconstruction d'une surface �a partir de points nous
d�esirons cr�eer un champ potentiel �a partir uniquement des points. Ce champ potentiel
doit d�e�nir l'iso-surface qui sera approch�ee par le �-snake.

En utilisant la carte de distance, nous obtenons une repr�esentation de cette iso-surface
comme l'ensemble des points ayant pour valeur z�ero. Mais si l'on cherche �a atteindre ces
points par une m�ethode d'approximation, la solution sera instable dans le cas o�u la carte
de distance n'est pas sign�ee, car la fonction ne change pas de signe au passage du z�ero.

Pour obtenir une convergence stable, nous avons �x�e la valeur iso �a atteindre non pas
�a 0, mais �a une valeur y1, que nous avons choisie �egale �a 0:5 dans nos exemples. De cette
mani�ere, le �-snake va arrêter son parcours en de�ca du lieu r�eel de la surface recherch�ee,
mais �a une distance �x�ee �egale �a x1. Il su�t ensuite de d�eplacer chaque sommet de cette
distance suivant la normale �a la surface pour reconstruire la surface d�esir�ee de l'objet.

Une autre fa�con de proc�eder, que nous indiquons comme une extension, serait de
prendre en compte le signe de la d�eriv�ee du potentiel suivant la normale au �-snake pour
d�eterminer si le sommet a ou non d�epass�e le lieu qu'il doit atteindre.

Pour nos exp�erimentations, nous avons construit et utilis�e une fonction  , pour d�e�nir
la valeur �a atteindre (�equation II�1.6 et �gure II�1.4).

 (x) =

8><
>:

x2(xdx1�2(y1�y0)
x13

+ 3(y1�y0)�dx1
x12

) + y0 si x < x1

�y1
2

d(x�(x1+
y1
d
))

sinon
(II�1.6)

Nous avons ensuite mis au point une autre fonction qui remplace la fonction  pr�ec�e-
dente, et qui a l'avantage de ne pas d�eplacer spatialement l'iso-surface �a atteindre. Nous
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Fig. II�1.4: Fonction  

utilisons le signe de la variation de la fonction distance au cours du d�eplacement des
sommets du �-snake.

1.3.4 Repr�esentation du champ potentiel

La �gure II�1.5 montre deux coupes dans le champ potentiel du torse.

1.3.5 Visualisation de l'iso-surface

Une autre forme de repr�esentation de ce champ potentiel est d'en calculer une iso-
surface �a l'aide de l'algorithme des marching cubes. Nous avons utilis�e un module AVS
appropri�e, et montrons les r�esultats obtenus pour le torse (�gure II�1.6) et la vert�ebre
(�gure II�1.7). Ce proc�ed�e n�ecessite le calcul du champ en tous les voxels d'un volume
discret, que nous avons choisi de taille 128 � 128 � 128.

II�1.4 Apport de l'interactivit�e

Nous allons voir dans le chapitre suivant pourquoi et comment nous avons mis en place
deux proc�ed�es d'action interactive sur la surface �-snake.
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Chapitre II�1 Presentation

(a) coupe frontale (b) coupe sagittale

Fig. II�1.5: Deux coupes dans le champ potentiel du torse.

(a) vue de face (b) vue de pro�l (c) vue de dos

Fig. II�1.6: Iso-surface du torse dans un volume de 128 � 128 � 128 �el�ements
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(a) vue de face (b) vue de pro�l (c) vue de dos

Fig. II�1.7: Iso-surface de la vert�ebre dans un volume de 128 � 128 � 128 �el�ements
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Chapitre II�2

Interactivite

Si les donn�ees sont incompl�etes, comme celles du torse (voir �gure II�1.6), la surface
snake passera au travers. Un moyen possible pour y rem�edier est d'imposer �a la surface
une rigidit�e importante, mais cela empêche alors la reconstruction satisfaisante des d�etails
de l'objet. Une autre voie est celle que nous avons explor�ee dans ce chapitre, celle de
l'interactivit�e.

Il y a deux fa�cons d'interagir avec le mod�ele, soit de placer et de d�eplacer dans la sc�ene
des objets qui modi�ent la g�eom�etrie ou l'�evolution du mod�ele, soit d'agir directement
sur sa surface. Nous avons explor�e ces deux possibilit�es.

II�2.1 Mod�elisation de l'environnement

Notre premi�ere id�ee a �et�e de disposer dans la sc�ene des objets qui interagissent avec la
surface �-snake. Ces objets sont �a disposer au milieu des donn�ees comme des rustines sur
une chambre �a air. Nous avons opt�e pour un paradigme d'interaction tr�es simple : tout
sommet qui p�en�etre dans un de ces objets est replac�e en dehors.

Nous avons choisi des objets �el�ementaires : des sph�eres. Un sommet du �-snake qui
p�en�etre dans une sph�ere intraversable est replac�e �a la surface de la sph�ere, en suivant le
rayon correspondant �a la direction de p�en�etration (voir �gure II�2.1).

Snake

Points de données

Fig. II�2.1: Illustration de l'action d'un objet intraversable

La �gure II�2.2 montre les sph�eres que nous avons plac�ees parmi les points de donn�ees
du torse a�n de combler les lacunes des donn�ees, ainsi que la surface correspondante.

La �gure II�2.3 montre ce que devient la surface si l'on supprime deux des sph�eres au
niveau du cou.
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II�2.2 Deformation interactive

Fig. II�2.2: Ajout de sph�eres pour combler les lacunes des donn�ees.

Fig. II�2.3: Suppression de deux sph�eres au niveau du cou.

II�2.2 D�eformation interactive

Le deuxi�eme mode d'interaction de l'utilisateur avec la surface �-snake est la sculpture
interactive de cette surface. Nous avons impl�ement�e un outil de manipulation qui permet
de s�electionner un sommet du �-snake, et de le d�eplacer interactivement, ainsi qu'une
portion de la surface au voisinage de ce sommet.

2.2.1 S�election d'un sommet

Lorsqu'un sommet est s�electionn�e, un manipulateur est a�ch�e �a la même position que
ce sommet. Nous avons choisi une forme simple : le tetra�edre. La �gure II�2.4 montre ce
manipulateur, dans l'image (b) �a l'extr�emit�e de l'oreille et dans l'image (c) �a l'extr�emit�e
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du museau.

2.2.2 D�eplacement du sommet s�electionn�e

Comme nous utilisons la souris pour d�e�nir le mouvement du sommet s�electionn�e, nous
avons choisi d'op�erer le d�eplacement dans un plan parall�ele �a l'�ecran. Cela permet une
bonne pr�ecision dans la d�esignation du lieu de destination du sommet. C'est pour cette
raison que pour modeler le museau du renard, nous avons tourn�e la tête �a 90� (�gure
II�2.4 (c)).

2.2.3 D�eplacement d'une partie de la surface

Notre interface permet �egalement de choisir l'�etendue de la surface qui doit se d�eplacer
avec le sommet s�electionn�e. Les sommets voisins se d�eplacent d'une longueur qui d�epend
de leur distance avec la position initiale du sommet s�electionn�e. L'oreille du renard (�g-
ure II�2.4 (b)) a �et�e sculpt�ee avec une �etendue de 1 : les voisins imm�ediats du sommet
s�electionn�e sont �egalement d�eplac�es. Le museau a �et�e sculpt�e avec une �etendue de 2 (�g-
ure II�2.4 (c)) : les voisins des voisins du sommet s�electionn�e sont aussi d�eplac�es. Les
facettes dont les sommets vont être d�eplac�es sont a�ch�ees en rouge dans notre mod�ele
(gris sombre sur la �gure II�2.4).

Le d�eplacement des points voisins du sommet s�electionn�e se font dans la même direc-
tion que le d�eplacement de celui-ci, et l'amplitude de leur d�eplacement est une fonction
d�ecroissante de leur distance �a ce sommet.

(a) le snake initial (b) mise en forme de
l'oreille

(c) mise en forme du
museau

Fig. II�2.4: Mod�elisation d'une tête de renard

II�2.3 Comparaison

Dans le cadre de la reconstruction de surface, l'utilisation d'objets intraversables s'est
r�ev�el�ee tr�es e�cace pour combler les lacunes des donn�ees. Nous avons ainsi pu remodeler
en quelque sorte les donn�ees �a reconstruire.

La d�eformation interactive s'int�egre mieux dans des applications de sculpture d'une
surface. D'autres outils pourraient cependant lui être ajout�es comme la possibilit�e de
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II�2.3 Comparaison

Fig. II�2.5: Vue �nale du renard

�xer la position de certains points dans l'espace, qui permettraient alors d'utiliser cette
d�eformation interactive dans le processus de reconstruction.
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Chapitre II�3

Resultats

Nous pr�esentons dans ce chapitre les r�esultats de reconstruction de la surface d'objets
�a l'aide de �-snakes, �a partir de points dispos�es sur cette surface.

II�3.1 Pr�esentation de l'application

Nous avons d�evelopp�e notre application sous la forme de modules AVS. Un premier
module (octree pot) lit le nuage de points et calcule le champ potententiel dans lequel va
�evoluer le �-snake. Un second module (delta snake) g�ere l'�evolution du snake. La visuali-
sation se fait grâce �a un module d'AVS (geometry viewer).

Fig. II�3.1: Le r�eseau AVS de l'application.

II�3.2 Resultats

Les donn�ees que nous avons utilis�ees proviennent pour le torse, le bras et la jambe d'une
num�erisation d'un mannequin �a l'aide d'un capteur de distance. Pour chaque membre,
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une dizaine de vues ont �et�e acquises tout autour de l'objet. Ces vues �etaient constitu�ees
de nuages de points se recouvrant partiellement. Elles ont �et�e recal�ees entre elles pour
constituer un nuage assez dense de points de la surface de l'objet [Bittar et al. 1993].
Les donn�ees de la vert�ebre proviennent de la segmentation manuelle d'images TDM d'un
moulage de vert�ebre. Les points d�esign�es sur chaque coupe TDM ont �et�e interpol�es par
une m�ethode fond�ee sur la forme (shape based interpolation [Raya et Udupa 1990]) a�n
de reconstituer une r�epartition homog�ene des points sur la surface.

Les temps de convergence sur une station DEC alpha 3000 sont compris entre 3 et 5
minutes pour les exemples pr�esent�es.

La surface initiale qui a permis de reconstruire la vert�ebre (�gures II�3.2, II�3.3 et
II�3.4) est un tore dont les param�etres initiaux et la position initiale sont d�etermin�es
interactivement. L'�evolution dans le champ potentiel cr�e�e par le nuage de points de la
vert�ebre est ensuite automatique.

Le bras (�gure II�3.6) et la jambe (�gure II�3.7) sont reconstruits �a partir d'un
icosa�edre initial positionn�e interactivement �a l'int�erieur des objets.

Le torse (�gure II�3.5) est reconstruit �a partir d'un cube englobant le nuage de points,
et se r�eduisant, alors que le mouvement est un gon
ement dans les autres exemples.

(a) vue de face (b) vue de pro�l (c) vue de dos

Fig. II�3.2: Reconstruction d'une vert�ebre : Etape initiale

(a) vue de face (b) vue de pro�l (c) vue de dos

Fig. II�3.3: Reconstruction d'une vert�ebre : Etape interm�ediaire
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Chapitre II�3 Resultats

(a) vue de face (b) vue de pro�l (c) vue de dos

Fig. II�3.4: Reconstruction d'une vert�ebre : Etape �nale

(a) le nuage de points (b) une �etape
interm�ediaire

(c) le r�esultat �nal

Fig. II�3.5: Reconstruction d'un torse
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II�3.2 Resultats

(a) le nuage de points (b) la surface snake
vue de dessus

(c) la surface snake
vue de dessous

Fig. II�3.6: Reconstruction d'un bras

(a) le nuage de points (b) la surface snake et les
points des donn�ees

(c) la surface snake
seule

Fig. II�3.7: Reconstruction d'une jambe
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Chapitre II�4

Conclusion de la partie II

Le mod�ele des �-snakes fournit une repr�esentation surfacique r�eguli�ere d'un objet, qui
peut �a son tour constituer la base d'un mod�ele d�eformable. Ainsi Emmanuel Promayon
[Promayon et al. 1997 ; Promayon 1997] a utilis�e le mod�ele �-snake du torse pour con-
stituer un mod�ele �a m�emoire de forme des parois abdominales qui permet de simuler la
respiration.

Nous avons montr�e comment ce mod�ele peut être utilis�e pour reconstruire la surface
d'un objet �a partir de points dispos�es sur cette surface. Pour y parvenir, nous avons
d'abord calcul�e une carte de distance �a cette surface, en utilisant les octree splines. Cette
repr�esentation permet de reconstruire la surface �a l'aide d'algorithmes classiques comme
les marching cubes. Mais si les donn�ees sont incompl�etes, de tels algorithmes ne per-
mettront pas de retrouver la forme initiale de l'objet. En revanche nous montrons qu'en
disposant interactivement des objets sp�eci�ques au voisinage de la surface, la continuit�e
de celle-ci est facilement reconstruite.

Le �-snake en tant que surface d�eformable apporte ses caract�eristiques topologiques �a
la reconstruction. La surface r�esultante poss�ede la topologie d�esir�ee, et est r�eguli�erement
maill�ee. Nous avons donn�e des exemples de surface homotopique �a une sph�ere et �egalement
�a un tore. La surface d�eformable peut �egalement être manipul�ee interactivement, �a travers
une interface que nous avons r�ealis�ee.

La structure g�eom�etrique et les lois d'�evolution sont tr�es simples. De plus sa d�efor-
mation est directe au sens �enonc�e dans la premi�ere partie, et locale. Tous ces �el�ements
font du mod�ele des �-snakes un mod�ele d�eformable dont l'�evolution est tr�es rapide. En
ajoutant les propri�et�es de d�eformation interactives, on obtient un ensemble permettant
rapidement de reconstruire des objets �a partir de points de leur surface.

Ce mod�ele ne poss�ede cependant pas de forme propre, il n'est pas con�cu pour se
d�eformer �a partir d'une forme de r�ef�erence et dans des limites impos�ees par une d�eforma-
bilit�e.

Alors que le mod�ele des �-snakes peut reconstruire des objets de topologie complexe
en partant d'une surface de même topologie, nous allons voir dans la partie suivante un
mod�ele d�eformable implicite, qui permet de reconstruire une surface de topologie a priori
inconnue.
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Troisi�eme partie

Un mod�ele implicite d�eformable
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Chapitre III�1

Introduction

Nous d�ecrivons dans cette partie un mod�ele d�eformable qui est compos�e d'une surface
implicite g�en�er�ee par des primitives. Ce mod�ele est adapt�e �a des objets ferm�es de topologie
complexe et inconnue a priori.

Dans les travaux que nous avons men�es avec ce mod�ele, nous n'avons pas eu �a mettre
en �uvre de pr�e-traitement visant �a extraire des points ayant des caract�eristiques par-
ticuli�eres, car les donn�ees �etaient d�ej�a pr�esentes sous la forme d'un ensemble de points
r�epartis sur la surface de l'objet. Ce mod�ele peut bien sûr s'appliquer �a d'autres images
issues de modalit�es classiques en imagerie m�edicale, pourvu que par une pr�e-segmentation
ad�equate on puisse se ramener �a un tel ensemble de points.

Le pr�e-traitement que nous avons d�evelopp�e est le calcul de l'axe m�edian des donn�ees.
Nous en exposerons la m�ethode dans le chapitre III�4 page 89, mais pr�ecisons d'abord le
cadre de notre approche.

III�1.1 Reconstruction de la surface d'un objet

D'autres m�ethodes que les mod�eles d�eformables peuvent être employ�ees pour recon-
struire la surface d'un objet �a partir d'un ensemble de points r�epartis sur sa surface. Nous
en pr�esentons quelques unes dans ce paragraphe, avant de d�ecrire notre travail.

Hoppe a introduit dans [Hoppe et al. 1992] une technique de travers�ee de graphe pour
approximer le plan tangent �a la surface en chaque point des donn�ees. Pour chaque point
de l'espace, il calcule une distance sign�ee au plan tangent le plus proche, qui sert d'approx-
imation lin�eaire locale de la surface �a reconstruire. Il d�e�nit cette surface �a reconstruire
comme l'ensemble des z�eros de la fonction de distance, et il calcule une repr�esentation
polygonale par une technique de partitionnement spatial. Dans [Hoppe et al. 1994], l'au-
teur compl�ete sa m�ethode par une optimisation de la surface qui est d�ecoup�ee en des
approximations lisses par morceaux. Il obtient ainsi une repr�esentation plus pr�ecise et
une meilleure reconstruction des parties anguleuses. La m�ethode de reconstruction de
Boissonnat [Boissonnat 1984 ; Boissonnat et Geiger 1992] vient de la triangulation de
Delaunay de l'ensemble des points des donn�ees. Edelsbrunner et M�ucke [Edelsbrunner et
Mucke 1992] introduisent un param�etre � qui r�egle le degr�e de d�etail de la forme qu'ils
extraient de la triangulation de Delaunay. Attali [Attali et al. 1994] calcule le graphe de
Vorono�� des points, a�n de construire le squelette de l'objet, et de reconstruire sa forme.
La limite principale de ces m�ethodes est qu'elles ne sont pas adapt�ees aux ensembles de
points non structur�es, ou aux nuages de points bruit�es.
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Chapitre III�1 Introduction

III�1.2 Reconstruction de forme �a l'aide de primi-

tives implicites

Une forme reconstruite �a l'aide de m�eta-balles est compos�ee d'un ensemble de prim-
itives, qui ont chacune leur position dans l'espace et des valeurs particuli�eres de leurs
param�etres. Le nombre de ces primitives n'est pas connu a priori, et la premi�ere heuris-
tique de reconstruction, celle que Muraki a propos�ee (voir la section 3.2.3 page 35), com-
prend l'initialisation �a l'aide d'une unique primitive, qui est ensuite subdivis�ee dans un
processus qui g�en�ere de plus en plus de primitives. Le mod�ele crô�t de la même mani�ere
que le mod�ele d�eformable g�eom�etriquement de Miller (voir en 3.1.1 page 31).

1.2.1 Une premi�ere approche semi-automatique

Nous avons mis en �uvre une m�ethode semi-automatique de reconstruction avec des
surfaces implicites en collaboration avec Nicolas Tsingos et Marie-Paule Gascuel [Tsingos
et al. 1995] de l'�equipe iMAGIS, dans laquelle nous conservons l'heuristique de la crois-
sance de mod�ele. Nous utilisons un crit�ere de s�election de la primitive �a subdiviser fond�e
sur l'�energie locale des primitives, qui am�eliore l'e�cacit�e de l'algorithme.

L'utilisateur positionne les primitives initiales, ce qui permet de traiter des objets de
topologie et de g�eom�etrie complexes.De plus l'utilisateur place des \fenêtres de reconstruc-
tion", ce sont des parall�el�epip�edes qui se recouvrent l�eg�erement, et permettent de d�e�nir
des zones de l'objet dans lesquelles la reconstruction se fait quasi ind�ependamment. Nous
d�etaillons les id�ees originales de cette approche dans le chapitre III�2, et nous parlerons
plus particuli�erement de son aspect interactif dans le chapitre III�3.

Notre exp�erience de cette m�ethode nous a montr�e que l'utilisateur passait beaucoup de
temps �a disposer les primitives initiales et les fenêtres de reconstruction. De plus, il devait
souvent recommencer lorsque les conditions initiales qu'il avait choisies ne s'av�eraient pas
adapt�ees.

C'est pourquoi nous avons cherch�e �a cr�eer une initialisation automatique. C'est l'axe
m�edian que nous avons choisi d'utiliser pour cela.

1.2.2 Combiner un axe m�edian et des surfaces implicites

Les iso-surfaces g�en�er�ees par des primitives sont tr�es pratiques pour la reconstruction,
car elles fournissent un moyen simple de d�e�nir une �energie, qui donne une notion de la
distance aux donn�ees. De plus, elles forment une surface souple, et repr�esentent l'objet
d'une mani�ere tr�es compacte, puisqu'il su�t de stocker les positions des primitives, et les
param�etres des champs potentiels associ�es.

Or, l'initialisation des primitives n'est pas satisfaisante, et en plus, le choix de partager
des primitives existantes en deux n'est pas e�cace, car les primitives �lles sont toutes deux
plac�ees �a l'ancienne position de leur m�ere, ce qui am�ene le processus d'optimisation �a les
d�eplacer d'une distance non n�egligeable.

Ainsi, nous pr�esentons une m�ethode qui utilise l'axe m�edian des donn�ees pour calculer
l'ensemble des primitives initiales, et progressivement r�eduire cet ensemble. Les travaux
concernant cette m�ethode ont �et�e publi�es dans [Bittar et al. 1995]. C'est le deuxi�eme
volet de notre collaboration avec Nicolas Tsingos et Marie-Paule Gascuel. L'heuristique
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III�1.3 Plan de la partie III

utilis�ee s�electionne it�erativement les primitives qui servent �a la reconstruction de l'objet
dans l'ensemble des sph�eres de l'axe m�edian. Nous proc�edons en deux �etapes :

{ Nous calculons d'abord un axe m�edian des points des donn�ees, et nous accordons
sa r�esolution pour obtenir un nombre de sph�eres appropri�e. Cette �etape prend en
compte la topologie de l'objet, et fournit un ensemble de sph�eres qui sont candidates
�a devenir des primitives implicites. Le centre d'une sph�ere de l'axe m�edian devient
alors la position de la primitive, et le rayon de la sph�ere donne une information sur
les param�etres de la fonction potentielle.

{ A�n de reconstruire une surface lisse et d'utiliser peu de primitives, nous utilisons un
processus it�eratif, qui s�electionne progressivement les primitives parmi les sph�eres
de l'axe m�edian, et optimise leurs param�etres pour ajuster la surface implicite aux
donn�ees. L'heuristique qui permet de choisir rapidement parmi les sph�eres de l'axe
m�edian celle qui sera ajout�ee �a l'ensemble des primitives utilise un crit�ere qui est
fond�e sur le caract�ere local des fonctions potentielles.

III�1.3 Plan de la partie III

Nous avons d�ej�a pr�esent�e la bibliographie des surfaces implicites Nous discuterons
dans la suite de cette partie, de la construction du mod�ele en fonction des donn�ees. Nous
avons exp�eriment�e deux m�ethodes. La premi�ere (chapitre III�2) est une approche semi-
automatique dans laquelle les primitives sont positionn�ees interactivement. La deuxi�eme
est une approche automatique, qui utilise l'axe m�edian discret (cette notion est d�ecrite
au chapitre III�4) de l'ensemble de points des donn�ees. Nous montrerons comment l'axe
m�edian peut être employ�e pour initialiser les positions et les param�etres des primitives
qui g�en�erent l'iso-surface.

Le chapitre III�5 pr�esente l'algorithme it�eratif qui ajoute progressivement des primi-
tives a�n d'obtenir une reconstruction pr�ecise, tout en limitant le nombre de ces primi-
tives. Nous pr�esenterons dans le chapitre III�3 les r�esultats obtenus par l'approche semi-
automatique, et dans le chapitre III�6 les r�esultats de l'approche automatique.
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Chapitre III�2

Premi�ere approche

La raison pour laquelle nous avons �etudi�e les mod�eles implicites �a base de primi-
tives �etait la recherche d'une mani�ere de mod�eliser des objets en leur associant des car-
act�eristiques physiques. Les primitives �a l'int�erieur des objets r�epondent bien �a ces crit�eres
et sont utilis�ees en animation [Cani-Gascuel et Desbrun 1997]. Un moyen de modeler un
objet est de le cr�eer de toutes pi�eces �a l'aide d'un logiciel sp�ecialis�e, l'alternative �etant de
reconstruire la forme d'un objet existant.

Nous allons montrer comment notre premi�ere approche int�egre ces deux moyens. Com-
men�cons par d�etailler les propri�et�es des primitives que nous avons utilis�ees, en particulier
leurs fonctions de champ.

III�2.1 D�e�nition des fonctions de champ locales

Des fonctions de champ locales, qui s'annulent ainsi que leurs d�eriv�ees �a une certaine
distance R de l'origine ont �et�e introduites pour optimiser le calcul des champs pour la
construction d'objets complexes [Wyvill et al. 1986]. Un autre avantage de telles fonctions
est qu'elles permettent un contrôle local de la surface implicite, ce qui est particuli�erement
important pour le processus de reconstruction, puisqu'ainsi, l'optimisation des primitives
dans une partie de l'objet ne d�egrade pas la reconstruction des donn�ees dans des zones
�eloign�ees. Comme nous le montrons dans le paragraphe suivant, l'utilisation de fonctions
locales simpli�e la d�e�nition d'un crit�ere local de s�election pour d�e�nir une surface im-
plicite �a partir de l'axe m�edian.

Les fonctions de champ choisies sont amen�ees �a être utilis�ees dans une minimisa-
tion coûteuse. Nous avons donc choisi un mod�ele qui est contrôl�e par un nombre r�eduit
de param�etres (a�n de limiter la dimension de l'espace de recherche), et qui utilise des
fonctions rapides �a calculer. Ainsi, nous pr�esentons des fonctions de champ fi qui sont
compos�ees d'un segment de droite et d'un morceau de quadrique. Nous n'avons que deux
param�etres. (voir Figure III�2.1 page 81) :

{ Le rayon ei de la sph�ere cr�e�ee par une primitive Pi seule (ei est tel que fi(ei) = iso) ;

{ La raideur ki en ei (d�eriv�ee en ei de fi), qui d�e�nit les propri�et�es de la surface de se
m�elanger avec d'autres. ki peut aussi servir pour r�egler le lissage de la surface.

Le param�etre Ri est �x�e, une fois ei et ki donn�es.
Contrairement �a Muraki, qui utilise des fonctions de champ positives et n�egatives, nous

n'utilisons que des champs positifs. Cela semble plus appropri�e pour des applications qui
peuvent comprendre une simulation physique de la d�eformation des objets reconstruits,
comme avec la m�ethode pr�esent�ee en [Gascuel 1993].
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III�2.2 Bases de la reconstruction semi automatique

iso

fi(r)

ki

ei Ri
r

Fig. III�2.1: Fonction de champ locale avec deux param�etres.

L'expression de la fonction est :

fi(M) =

8>>>><
>>>>:

�kir + kiei + 1 si r 2 [0; ei]

kiei(ei�Ri)+3ei�Ri

(ei�Ri)3
(r �Ri)

2 si r 2 [ei; Ri]

0 sinon

O�u r = d(M;Pi) et Ri = (ei �
2
ki
), c'est le rayon d'in
uence.

Pour chaque primitive, nous n'avons donc que 5 param�etres �a optimiser : ei, ki, xi, yi,
zi.

III�2.2 Bases de la reconstruction semi-automatique

Nous avons choisi de garder les principes pos�es par Muraki [Muraki 1991], tout en
apportant des modi�cations. Expliquons-en les raisons :

Premi�erement, nous avons opt�e pour une initialisation interactive des primitives ser-
vant de base au processus. L'utilisateur s'assurant qu'il a bien plac�e ces primitives �a
l'int�erieur de l'objet �a reconstruire, la n�ecessit�e de tenir compte des normales dans la re-
construction n'est plus de mise. En e�et les normales permettaient �a Muraki de s'assurer
que le volume reconstruit �etait bien le volume interne. Nous d�e�nissons donc l'�energie �a
minimiser comme suit.

E =
1

ndonn�ees

 
ndonn�eesX
j=1

(f(Dj)� iso)2

!
+

1

nprim

 
�1

nprimX
i=1

e��1ei + �2

nprimX
i=1

e��2ki

!
(III�2.1)

nprim est le nombre de primitives implicites courant. Les deux derniers termes empê-
chent les primitives de d�eg�en�erer vers des param�etres de rayon ou de raideur n�egatifs.

L'apport capital de notre approche est li�e �a l'utilisation de fonctions de champ locales,
qui permettent de s'a�ranchir du lourd processus de s�election de la primitive suivante �a
subdiviser qui n�ecessitait dans la m�ethode de Muraki de tester syst�ematiquement toutes
les primitives existantes.

III�2.3 Un algorithme de subdivision e�cace

Comme nous avons une fonction de champ locale, nous pouvons calculer la qualit�e de
la reconstruction localement autour de chaque primitive, dans ce que nous appelons sa
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Chapitre III�2 Premiere approche

zone d'in
uence. Il s'agit de la portion de l'espace autour de la primitive pour laquelle sa
fonction de champ est non nulle. La meilleure primitive candidate �a être subdivis�ee sera
la primitive dans la zone d'in
uence de laquelle la reconstruction sera la moins bonne.
Nous avons choisi pour caract�eriser la qualit�e de la reconstruction dans la zone d'in
uence
d'une primitive Ii le crit�ere suivant :

C(Ii) =

 
miX
j=1

(f(Dj;i)� iso)2

!
(III�2.2)

La somme est faite sur les mi points des donn�ees Dj;i qui sont �a l'int�erieur de la zone
d'in
uence de Ii. A chaque it�eration, la primitive dont la valeur de Ci est la plus grande
est remplac�ee par deux primitives, dont les 10 param�etres sont optimis�es seuls dans un
premier temps, en gardant les param�etres des autres primitives constants. Nous lan�cons
ensuite quelques it�erations d'optimisation de tous les param�etres de toutes les primitives,
pour r�eduire l'�energie totale et le nombre total de primitives qui sera utilis�e.

III�2.4 Fenêtres de reconstruction

Pour �eviter de prendre en compte tous les points de donn�ees �a chaque �etape de la
minimisation, nous avons d�e�ni le concept de fenêtres de reconstruction, dans lesquelles
la reconstruction se d�eroule ind�ependamment. Dans chacune de ces fenêtres, l'�energie sera
minimis�ee uniquement �a partir des points de donn�ee de la fenêtre courante. De plus l'�etape
globale d'optimisation apr�es une subdivision ne s'e�ectuera que sur les primitives de cette
fenêtre. Ce proc�ed�e de reconstruction locale est justi��e par notre utilisation de fonctions
de champ locales : lorsqu'une primitive se d�eplace, seuls les points de sa zone d'in
uence
sont a�ect�es, il n'est donc pas utile de recalculer l'�energie de tout l'objet. La �gure III�2.2
montre un exemple de d�e�nition de trois fenêtres de reconstruction.

Fig. III�2.2: D�e�nition de plusieurs fenêtres pour une reconstruction de forme locale

L'algorithme que nous utilisons pour reconstruire les donn�ees en pr�esence de plusieurs
fenêtres de reconstruction est d�e�ni comme suit. A chaque �etape de la reconstruction :
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III�2.4 Fenetres de reconstruction

1. S�electionner la fenêtre pour laquelle

Wk =
1

wk

 
wkX
j=1

(f(Dj)� iso)2

!
(III�2.3)

est le plus grand (wk est le nombre de points des donn�ees dans cette fenêtre).

2. Utiliser le crit�ere III�2.2 pour s�electionner la primitive �a subdiviser dans cette
fenêtre.

3. Subdiviser cette primitive et optimiser ses deux \enfants", en gardant les param�etres
de toutes les autres primitives constants. L'�energie �a minimiser est calcul�ee �a partir
des wk points et des ni primitives de la fenêtre courante.

Ek =
1

mk

 
mkX
j=1

(f(Dj)� iso)2

!
+

1

nk

 
�1

nkX
i=1

e��1ei + �2

nkX
i=1

e��2ki

!
(III�2.4)

4. Calculer quelques it�erations de minimisation globale dans la fenêtre pour r�eduire Ek

(et Wk).

5. Si la valeur globale d�e�nie par Wglobal =
P
Wi est inf�erieure �a un seuil �x�e, le

processus est termin�e. Sinon, retourner �a l'�etape 1.

En pratique, nous �etablissons la liste des primitives et des points inclus dans chaque
fenêtre de reconstruction, a�n d'acc�el�erer les calculs.

Nous d�ecrirons dans le chapitre III�3 l'interface grâce �a laquelle l'utilisateur peut
d�e�nir les fenêtres de reconstruction et modi�er les positions des primitives et leurs
param�etres de champ. Nous allons maintenant d�ecrire notre deuxi�eme approche pour
l'initialisation des primitives initiales, qui fait intervenir le calcul de l'axe m�edian discret
des donn�ees.
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Chapitre III�3

Interactivit�e et premiers r�esultats

III�3.1 Approche semi-automatique

Nicolas Tsingos a impl�ement�e cette approche semi-automatique en utilisant le syst�eme
Fabule, une plate-forme pour la mod�elisation interactive et l'animation d�evelopp�ee �a
iMAGIS [Gascuel 1994]. Cette plate-forme comprend une biblioth�eque orient�ee-objets,
impl�ement�ee en C++, fond�ee sur Open-Inventor, et une interface qui utilise le langage
interpr�et�e Tcl et OSF-Motif pour une sp�eci�cation ais�ee de d�emonstrateurs et d'interfaces.

3.1.1 Positionnement interactif des primitives initiales

L'utilisateur sp�eci�e interactivement les primitives implicites et les fonctions de champ
associ�ees qui serviront �a initialiser le processus de reconstruction �a l'aide des widgets 3D
d'Inventor.

3.1.2 Fenêtres de reconstruction

L'utilisateur cr�ee et positionne �egalement les fenêtres de reconstruction en fonction
des donn�ees.

3.1.3 Interface

L'interface graphique pour mod�eliser les primitives, visualiser les surfaces implicites
g�en�er�ees et �editer les fonctions de champ est pr�esent�ee dans les �gures III�3.1 et III�3.2.

Les surfaces implicites sont visualis�ees en temps r�eel grâce �a une technique d'�echantil-
lonnage fond�ee sur la migration de graines, qui s'adapte avec un rafraichissement inter-
actif aux �evolutions de la surface implicite. La totalit�e du syst�eme de visualisation et de
mod�elisation interactive de surfaces implicites est d�ecrit dans [Tsingos et Gascuel 1994].

III�3.2 Resultats

3.2.1 Validation de l'algorithme sur des objets d�e�nis implicite-

ment

L'algorithme de reconstruction a d'abord �et�e valid�e sur des objets initialement cr�e�es
par des primitives implicites. L'objet repr�esent�e dans la �gure III�3.3 a �et�e reconstruit �a
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III�3.2 Resultats

Fig. III�3.1: Interface pour �editer les primitives

Fig. III�3.2: Interface pour �editer les fonctions potentielles

partir d'une primitive unique, pour valider le processus de subdivision automatique. Il y
avait une unique fenêtre de reconstruction, qui incluait toute la sc�ene. Les r�esultats mon-
trent que les primitives originelles ainsi que leurs fonctions de champ ont �et�e reconstruites
correctement, sans cr�eer de primitives en trop.
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Chapitre III�3 Interactivite et premiers resultats

(a) points des donn�ees (b) objet reconstruit

Fig. III�3.3: Reconstruction d'une iso-surface initialement cr�e�ee avec trois primitives
ponctuelles

3.2.2 Utilisation de fenêtres de reconstruction

L'exemple suivant illustre l'utilisation de fenêtres de reconstruction sur un objet qui
poss�ede un trou et des branchements, qui a �egalement �et�e cr�e�e �a l'aide de primitives
implicites.

Une premier calcul en utilisant une unique fenêtre de reconstruction a n�ecessit�e plus de
deux heures de calcul sur une station Indigo2, R4400 �a 150Mhz. La �gure III�3.4 montre
la surface obtenue �a l'issue de ce calcul, elle est g�en�er�ee par 16 primitives.

Un deuxi�eme calcul utilisant les fenêtres de reconstruction montr�ees sur la �gure
III�3.5 (a), a permis d'obtenir en une demi-heure seulement les 19 primitives qui g�en�erent
la surface III�3.5 (b).

Fig. III�3.4: Reconstruction d'un objet avec une unique fenêtre de reconstruction

86



III�3.2 Resultats

(a) Six fenêtres ont �et�e interactivement
positionn�ees

(b) Reconstruction avec ces fenêtres

Fig. III�3.5: Utilisation de fenêtres locales de reconstruction

3.2.3 Reconstruction d'organes m�edicaux

3.2.3.1 Un rein

La �gure III�3.6 montre les 768 points des donn�ees et la surface reconstruite par 12
primitives. En (a), la surface implicite est repr�esent�ee en utilisant des �ecailles, qui sont
des triangles dispos�es sur la surface.

(a) Points des donn�ees et �ecailles de
surface

(b) Surface �nale

Fig. III�3.6: Reconstruction de la surface d'un rein
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Chapitre III�3 Interactivite et premiers resultats

3.2.3.2 Une vert�ebre

La �gure III�3.7 montre en (a) une �etape interm�ediaire de la reconstruction, et en
(b) le r�esultat �nal, qui repr�esente la reconstruction de 2431 points des donn�ees avec 18
primitives en 45 minutes. Le taux de compression est d'environ 1 : 100 (environ 29000
octets pour les donn�ees, et seulement 360 pour la repr�esentation implicite).

(a) Etape interm�ediaire (b) Reconstruction avec 18 primitives

Fig. III�3.7: Reconstruction d'une vert�ebre
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Chapitre III�4

Construction de l'axe m�edian

III�4.1 Pr�esentation

L'axe m�edian [Pfaltz et Rosenfeld 1967] est une repr�esentation d'un objet �a l'aide de
sph�eres, qui se trouvent r�eparties sur le squelette de l'objet. Ces sph�eres semblent donc
appropri�ees pour devenir des primitives d'une iso-surface de l'objet.

4.1.1 D�e�nitions

Consid�erons un ensemble S de sph�eres incluses dans l'objet.

Sph�ere maximale : une sph�ere maximale est une sph�ere de S qui n'est incluse dans
aucune autre sph�ere de S.

Axe m�edian : l'axe m�edian est le lieu des centres des sph�eres maximales. On lui associe
�egalement les rayons des sph�eres maximales.

4.1.2 Description de notre m�ethode

Notre approche est fond�ee sur la g�eom�etrie discr�ete : elle n�ecessite une approximation
de l'objet comme un ensemble de voxels. Pour obtenir cette repr�esentation, nous partons
de la bô�te englobante des points des donn�ees, que nous divisons en une grille 3d r�eguli�ere.
Nous devons ensuite identi�er les voxels de cette grille qui appartiennent �a l'int�erieur de
l'objet. Nous �etiquetterons ceux-ci \voxels int�erieurs".

1. Partitionnement de l'espace : Les voxels qui contiennent des points des donn�ees
sont �etiquet�es \voxels fronti�ere", car ils sont travers�es par la surface de l'objet.

2. Etiquetage de l'int�erieur : Il n'est pas simple d'identi�er l'int�erieur d'un objet de
topologie quelconque, qui peut avoir plusieurs composantes connexes. Pour le faire,
nous �etiquetons d'abord l'ext�erieur. Nous partons d'un coin de la grille 3D, et nous
propageons l'information \voxel ext�erieur" �a tous les voisins non encore �etiquet�es.
Les voxels int�erieurs sont ceux qui n'ont pas �et�e �etiquet�es �a la �n du balayage. Les
voxels fronti�ere ne sont pas enti�erement inclus dans l'objet : ils ne sont donc pas
consid�er�es comme des voxels int�erieurs.

Cette m�ethode marche dans la plupart des cas, mais elle ne peut pas s'appliquer
�a un objet ferm�e contenant un trou ferm�e. Dans un pareil cas, c'est-�a-dire lorsque
l'ext�erieur a plusieurs composantes connexes, il su�t de faire un �etiquetage de la
partie compl�ementaire aux points de surface et de supprimer les composantes qui
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Chapitre III�4 Construction de l axe median

touchent le bord. Nous verrons en III�4.4 la limitation de cette m�ethode, qui est
que l'objet discret compos�e des voxels fronti�ere doit d�e�nir une surface ferm�ee.

3. Calcul de la carte de distance et extraction de l'axe m�edian : Une fois que
les voxels fronti�ere et int�erieur sont d�e�nis, nous calculons une carte en utilisant la
distance du chanfrein. Pour chaque voxel �a l'int�erieur de l'objet, la carte donne la
distance �a la fronti�ere de l'objet. Nous utilisons ensuite un crit�ere local pour extraire
l'axe m�edian.

III�4.2 Carte de distance

La transform�ee de distance est une op�eration qui prend en entr�ee une image dans
laquelle les voxels sont �etiquet�es. Les voxels int�erieurs �a l'objet ont la valeur 1, les autres la
valeur 0. La transform�ee de distance remplace la valeur de chacun des voxels de l'int�erieur
par la distance du voxel �a l'ext�erieur de l'objet, c'est �a dire la distance au voxel ext�erieur
�a l'objet le plus proche. La nouvelle image ainsi g�en�er�ee s'appelle une carte de distance.

4.2.1 Distance du chanfrein

Nous utilisons une distance discr�ete appel�ee distance du chanfrein d3;4;5 [Borgefors
1986 ; Thiel 1994] pour approximer la distance euclidienne 3D.

Le principe de cette distance est de donner un coût pond�er�e de 3, 4, ou 5 pour se
d�eplacer d'un voxel v0 �a chacun de ses 26 voisins (voir �gure III�4.1 page 90). Les �gures
III�4.1 et III�4.3 constituent des exemples de la restriction de d3;4;5 en 2D.
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Fig. III�4.1: poids des distances du chanfrein d3;4;5 et d3;4.

4.2.2 Construction de la carte de distance

La distance du chanfrein permet un calcul rapide de la carte de distance. En e�et,
l'utilisation de l'algorithme de Rosenfeld [Rosenfeld et J.L. 1966] �evite de faire pour chaque
voxel int�erieur une coûteuse recherche exhaustive parmi les voxels pour trouver celui qui
r�ealise le minimum de la distance. L'information de distance est propag�ee �a tous les
voxels en deux op�erations s�equentielles de convolution. Les �ltres de convolution sont
deux demi-cubes de 3 � 3 � 3, centr�es sur le voxel courant v0. Ils sont sym�etriques par
rapport �a v0. Le premier �ltre FA est utilis�e pour le parcours aller de l'image. Il contient
les voxels vi qui se trouvent avant v0 dans la direction de parcours. Leurs coordonn�ees
sont (xi; yi; zi) 2 f�1; 0; 1g3, et leurs poids wi (3, 4 ou 5). Le deuxi�eme �ltre FR sert au
parcours retour. Il contient les voxels vi(�xi;�yi;�zi) de poids wi. Aucun des deux �ltres
ne contient 0 (Figure III�4.2).
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III�4.3 Extraction de l axe median

Initialement, chaque voxel de l'objet a une valeur de 1 et les autres voxels sont �a 0.
Les deux passes du �ltre remplacent la valeur V d'un voxel par une valeur qui d�epend des
valeurs des voxels voisins.

Passe Aller : de haut en bas, d'arri�ere en avant, et de gauche �a droite

V [x; y; z] = minvi2FAfV [x+ xi; y + yi; z + zi] + wig

Passe Retour : de bas en haut, d'avant en arri�ere, et de droite �a gauche

V [x; y; z] = minvi2FRfV [x; y; z]; V [x� xi; y � yi; z � zi] + wig
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Fig. III�4.2: demi-�ltres Aller et Retour, et les poids associ�es.

Une fois la carte de distance calcul�ee, il faut s�electionner les points de l'axe m�edian.

III�4.3 Extraction de l'axe m�edian

Nous utilisons un simple crit�ere local. Chaque voxel qui v�eri�e le crit�ere de maximum
local est inclus dans l'axe m�edian.

Maximum local : Un voxel v qui ne propage l'information �a aucun de ses voisins ni(v)
du �ltre 3 � 3 � 3 est appel�e un maximum local.

ni(v) < v + wi 8i

Avant d'utiliser le crit�ere du maximum local, les voxels de la carte de distance ayant
une valeur de 3 sont modi��es et prennent la valeur 1. Le lecteur int�eress�e par plus de
d�etails se reportera �a [Thiel 1994].

III�4.4 Ajuster la r�esolution de l'axe m�edian en fonc-

tion des donn�ees

Dans ce paragraphe nous �etudions l'in
uence du param�etre de r�esolution de l'axe
m�edian, que nous d�e�nissons comme le nombre de voxels sur une arête de la grille 3D.

Un axe m�edian de faible r�esolution ne repr�esente pas les d�etails de l'objet (voir Fig-
ure III�4.4 page 92 (a)), mais la r�esolution ne peut pas être augment�ee arbitrairement. Si
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Fig. III�4.3: Exemple des �etapes du calcul de l'axe m�edian en 2D avec d3;4.

nous repr�esentons le volume int�erieur de l'objet en fonction de la r�esolution, nous voyons
que cette fonction atteint un maximum, pour d�ecrô�tre ensuite (voir Figure III�4.5).

Apr�es ce maximum, la grille est trop �ne, et les voxels \fronti�ere" ne d�e�nissent plus
une surface ferm�ee. Dans ce cas, la s�eparation int�erieur/ext�erieur ne peut plus être cor-
rectement �etablie. (voir Figure III�4.4 (c)).

En pratique, la valeur du param�etre de r�esolution qui est choisie (voir Figure III�4.4 (b))
doit repr�esenter un compromis entre la qualit�e de la r�esolution �nale et le nombre de
sph�eres de l'axe m�edian. En e�et, ce nombre augmente avec la r�esolution et intervient
dans le temps de traitement. Nous choisissons la valeur au milieu de la zone o�u le volume
augmente.

(a) 124 sph�eres (b) 1050 sph�eres (c) 1191 sph�eres

Fig. III�4.4: axe m�edian de la vert�ebre, aux r�esolutions (a) 24, (b) 42, (c) 58
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Fig. III�4.5: Estimation du param�etre de r�esolution.
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Chapitre III�5

2�eme approche : reconstruction

automatique

Ce mod�ele est continu, il donne une repr�esentation analytique implicite de la surface
engendr�ee, et n�ecessite donc un traitement particulier pour la visualisation (marching
cube, discr�etisation, migration de graines ...). Nous supposerons par la suite que nous
disposons d'un outil adapt�e pour la visualisation des surfaces implicites. Nous avons utilis�e
l'algorithme des marching cubes, dans son impl�ementation existante dans AVS, dans le
module isosurface.

III�5.1 D'un axe m�edian �a une surface implicite

Comme une primitive ponctuelle isol�ee g�en�ere une sph�ere implicite, une solution simple
serait d'utiliser directement les points de l'axe m�edian pour g�en�erer des sph�eres implicites
qui se juxtaposeraient pour reconstruire la surface de l'objet. Les param�etres des fonctions
de champ des primitives seraient calcul�es d'apr�es le rayon des sph�eres de l'axe m�edian, en
utilisant des pentes �elev�ees, pour limiter la fusion des sph�eres voisines.

Mais cette approche a des inconv�enients majeurs :

{ La surface obtenue ne serait pas lisse, du fait de l'utilisation de pentes �elev�ees pour
les fonctions de champ.

{ La propri�et�e fondamentale de l'axe m�edian est qu'aucune sph�ere n'est incluse dans
une autre. Mais l'axe m�edian n'est pas minimal, il peut exister des sph�eres incluses
dans l'union de leurs voisines. Le potentiel de plusieurs sph�eres s'ajoutant, la surface
implicite est �eloign�ee des points des donn�ees.

De fait, notre id�ee est de mieux exploiter les propri�et�es que les surfaces implicites ont
de se m�elanger pour g�en�erer l'iso-surface de l'objet �a partir d'un sous-ensemble des points
de l'axe m�edian. Cela m�ene �a une repr�esentation plus pr�ecise et plus compacte de la forme
reconstruite.

Le paragraphe suivant explique comment nous utilisons l'axe m�edian pour s�electionner
et ajouter de nouvelles primitives de mani�ere it�erative, en a�nant progressivement la
repr�esentation de la forme. Cette m�ethode �evite le proc�ed�e coûteux de diviser les primitives
en deux primitives �lles qui �etait utilis�e dans les approches pr�ec�edentes.

93



Chapitre III�5 2eme approche : reconstruction automatique

III�5.2 Cr�eation et a�nage de la surface implicite

L'id�ee principale est de s�electionner progressivement des �el�ements de l'axe m�edian,
de les transformer en primitives implicites, avec leurs fonctions de champ associ�ees, et
d'ajuster leurs param�etres pour am�eliorer la qualit�e de la reconstruction.

Pour cela, il est important de d�e�nir une heuristique de s�election des primitives qui soit
robuste et e�cace. L'utilisation de fonctions de champ locales permet de d�e�nir une telle
heuristique. Ce paragraphe d�ecrit le choix des fonctions de champ, et d�etaille l'heuristique
de s�election et l'algorithme g�en�eral de reconstruction.

5.2.1 Un crit�ere local e�cace de s�election

Avant de commencer le processus de reconstruction, nous associons une primitive
implicite ponctuelle Ii �a chaque sph�ere Si de l'axe m�edian. Les coordonn�ees xi, yi, zi
de la primitive sont celles du centre de la sph�ere, le param�etre ei est le rayon de la
sph�ere. Nous donnons au param�etre ki la valeur inverse de la taille des voxels utilis�ee
dans la construction de l'axe m�edian. Cette valeur donne l'ordre de grandeur de la zone
d'in
uence de la primitive.

Ensuite, �a chaque �etape du processus de reconstruction, nous ajoutons certaines prim-
itives de l'axe m�edian �a l'ensemble de primitives qui d�e�nissent l'objet implicite, a�n
d'am�eliorer son ad�equation aux donn�ees. Les meilleures candidates pour être ajout�ees �a
l'objet implicite sont les primitives dont la zone d'in
uence correspond �a la partie de la
surface o�u la reconstruction est la moins bonne, comme le montre la �gure III�5.1.

Nous utilisons le crit�ere de l'�equation III�2.2 :

C(Ii) =

 
miX
j=1

(f(Dj;i)� iso)2

!
; (III�5.1)

que nous avons pr�esent�e dans la section III�2.3 page 81.
En pratique, nous utilisons ce crit�ere pour s�electionner plusieurs primitives �a chaque

it�eration de l'algorithme, en prenant soin qu'elles soient bien distribu�ees �a l'int�erieur de
l'objet. Nous optimisons ensuite les param�etres de ces primitives avant d'en s�electionner
de nouvelles. Le paragraphe suivant indique les d�etails du proc�ed�e.

5.2.2 L'algorithme de reconstruction

L'algorithme que nous avons compos�e et mis en �uvre dans le cas des surfaces im-
plicites impl�emente un sch�ema de traitement de l'information di��erent du sch�ema g�en�eral
pr�esent�e par la �gure I�1.5 page 20. Dans l'approche que nous pr�esentons ici, le mod�ele
est cr�e�e lors du traitement des donn�ees, et n'existe pas au pr�ealable. La �gure III�5.2
d�etaille le nouveau sch�ema.

Les primitives Ii sont initialement toutes dans la liste LAM des �el�ements de l'axe
m�edian. Le processus de reconstruction enl�eve peu �a peu des primitives de cette liste pour
les ajouter �a la liste LI des primitives de l'objet implicite. A chaque �etape les primitives
s�electionn�ees sont transf�er�ees dans une liste temporaire LIetape, puis les primitives de cette
liste sont ajout�ees �a LI, et la liste temporaire est vid�ee.

De la même mani�ere, les points des donn�ees sont au cours de chaque �etape de recon-
struction progressivement transf�er�es de la liste LD qui les contient initialement tous vers
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III�5.2 Creation et a�nage de la surface implicite

une liste des points des donn�ees s�electionn�es LDS. Les points de LDS sont ceux qui se
trouvent dans la zone d'in
uence d'une primitive qui a �et�e ajout�ee �a la liste LI au cours
de l'�etape courante.

A chaque �etape de reconstruction :

1. La liste LIetape est initialement vide.

2. La liste LD contient tous les points des donn�ees, la liste LDS est vide.

3. Tant que la liste LD n'est pas vide :

{ Calculer le crit�ere local Ci de toutes les primitives de LAM , en ne prenant en
compte que les points des donn�ees de LD

{ Transf�erer la primitive de plus haut Ci de LAM vers LIetape, et transf�erer les
points des donn�ees de LD qui sont dans sa zone d'in
uence vers LDS.

4. Optimiser les param�etres ei et ki des primitives de la liste LIetape, en gardant leurs
coordonn�ees �x�ees. (En e�et, l'estimation de la position de ces primitives, qui �etaient
des points de l'axe m�edian, est bonne en premi�ere approximation)

5. Transf�erer les primitives de LIetape vers LI. Optimiser tous les param�etres des prim-
itives de LI.

6. Les points des donn�ees sont remis dans la liste LD, la liste LDS est vid�ee.

Comme dans les approches pr�ec�edentes, l'�energie qui est minimis�ee lors des �etapes
d'optimisation est d�e�nie par la somme des valeurs du champ aux ndonn�ees points des
donn�ees.

E =
1

ndonn�ees

 X
P

(f(P ) � iso)2

!
(III�5.2)
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Primitive suivante à sélectionner

Zone d’influence des primitives :

liste LD

Points de donnée :

Liste LAM (Primitives de l’Axe Médian)

Liste LI (Primitives de l’objet implicite)

Fig. III�5.1: Une �etape de l'algorithme
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Données 3D
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Fig. III�5.2: Traitement de l'information pour nos surfaces implicites

96



Chapitre III�6

R�esultats de l'approche automatique

Nous pr�esentons dans ce chapitre les r�esultats obtenus grâce �a notre m�ethode de
reconstruction automatique.

III�6.1 R�esultats exp�erimentaux

Nous avons impl�ement�e le processus de reconstruction �a l'aide du logiciel de visualisa-
tion AVS, sur une station DEC AXP3000. Les r�esultats num�eriques sont pr�esent�es dans
le tableau III�6.1 page 99.

Les exemples que nous avons choisis sont d'une part un tore et un \Y"synth�etique, et
d'autre part le torse et la vert�ebre que nous avons pr�esent�es dans la partie II . Pour ces
derniers objets, a�n d'avoir des points de donn�ees repr�esentant une surface ferm�ee, nous
avons utilis�e les sommets des �-snakes.

6.1.1 Exemples d'axes m�edians

Les �gures III�6.1 et III�6.2 montrent les r�esultats des calculs d'axes m�edians sur trois
objets tr�es di��erents. Les rayons sont repr�esent�es par des niveaux de gris : les plus sombres
sont les plus grands.

Pour ces exemples, un calcul d'axe m�edian prend une dizaine de secondes.

(a) (b)

Fig. III�6.1: Les points des donn�ees et les sph�eres de l'axe m�edian du tore et du torse
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Chapitre III�6 Resultats de l approche automatique

Fig. III�6.2: Les points des donn�ees et les sph�eres de l'axe m�edian de la vert�ebre

6.1.2 Exemples de reconstruction

Cette section montre les r�esultats de la reconstruction avec notre algorithme de s�e-
lection progressive, sur le tore (Figures III�6.3, le torse (Figure III�6.4), Le \Y", et la
vert�ebre (Figures III�6.6 et III�6.7).

L'exemple du \Y" synth�etique (Figure III�6.5) montre que la reconstruction permet
de traiter les cas o�u les points sont r�epartis sur des contours plans, et o�u la distance entre
les plans est grande par rapport �a la distance entre points d'un même contour, ce qui est
un cas o�u d'autres m�ethodes comme celle de Hoppe [Hoppe et al. 1994] �echouent.

L'ensemble des points des donn�ees de la vert�ebre qui comprenait 19837 points a �et�e
r�eduit �a 2037 points pour l'�etape de reconstruction.

(a) Points des donn�ees et Primitives (b) Points des donn�ees et surface
reconstruite.

Fig. III�6.3: Le tore
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(a) Points des donn�ees et Primitives (b) Points des donn�ees et surface
reconstruite.

Fig. III�6.4: Le torse

(a) Points des donn�ees et Primitives (b) Points des donn�ees et surface
reconstruite.

Fig. III�6.5: Le \Y"

Tab. III�6.1: Statistiques de reconstruction

objet nombre
de
points
des
donn�ees

r�esolution
de l'axe
m�edian

nombre de
sph�eres de
l'axe
m�edian

nombre
de
primitives

Energie
�nale

temps
de cal-
cul
(sec.)

nombre
de
passes

tore 4176 22 172 12 5:46e�4 163 1
torse 2027 26 181 42 3:78e�3 843 3
Y 871 14 16 10 2:74e�3 194 1

vertebre 19837 42 1050
2037 46 3:14e�2 3135 1
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Fig. III�6.6: Reconstruction de la vert�ebre �a l'aide de 46 primitives ponctuelles.
Vue de face des points des donn�ees et des primitives

(a) vue de face (b) vue de dos

Fig. III�6.7: La surface reconstruite de la vert�ebre
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Chapitre III�7

Conclusion de la partie III

III�7.1 Conclusion

Nous avons pr�esent�e une m�ethode automatique de reconstruction d'une surface qui
peut être appliqu�ee �a un ensemble de points des donn�ees non structur�e, et qui permet de
reconstruire des objets de g�eom�etrie et de topologie complexes. Cette m�ethode est fond�ee
sur des iso-surfaces g�en�er�ees par des primitives, et permet une repr�esentation compacte
de formes complexes.

Notre approche est originale en le sens que nous calculons grâce �a la distance du
chanfrein l'axe m�edian d'un ensemble de points �a la surface d'un objet, a�n d'exploiter
l'information donn�ee par cet axe m�edian discret pour faciliter et acc�el�erer la reconstruc-
tion.

Plutôt que de partager des primitives implicites en deux comme dans [Muraki 1991]
avant chaque �etape d'optimisation, nous avons �elabor�e et impl�ement�e un algorithme rapide
et robuste qui s�electionne progressivement de nouvelles primitives dans l'axe m�edian dis-
cret, en utilisant un crit�ere de s�election local pour d�eterminer la zone la plus mal recon-
struite.

En alternance avec le processus de s�election, nous optimisons les param�etres des prim-
itives implicites s�electionn�ees pour faire passer la surface par les points des donn�ees.

Nous obtenons ainsi une repr�esentation compacte de formes lisses, car le nombre de
primitives s�electionn�ees est de beaucoup inf�erieur au nombre de points de l'axe m�edian
discret.

III�7.2 Perspectives

Le principal inconv�enient de cette m�ethode porte sur la qualit�e de la reconstruction.
Nous avons vu que cette approche est tr�es bien adapt�ee pour la reconstruction des formes
lisses. Elle est en revanche insu�sante si l'on recherche un niveau de d�etail important.
Dans ce cas nous proposons deux pistes de travail qui nous semblent prometteuses.

7.2.1 Evolution de la repr�esentation g�eom�etrique

La premi�ere porte sur la repr�esentation g�eom�etrique du mod�ele. Elle est en fait dou-
ble, et compos�ee de deux points. Nous avons utilis�e des primitives ponctuelles. Ce choix
peut �evoluer, le remplacement des points par des primitives plus complexes comme des
segments de courbes permet d'envisager une reconstruction d'une qualit�e �equivalente avec
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moins de primitives, et une meilleure restitution des d�etails pour un nombre de primitives
�equivalent. Eric Ferley a travaill�e dans ce sens au sein de l'�equipe iMAGIS [Ferley et al.
1997]. La deuxi�eme partie de cette piste de travail sur l'�evolution de la repr�esentation
g�eom�etrique concerne les fonctions de champ associ�ees aux primitives. Nous avons utilis�e
une fonction locale d�etermin�ee par deux param�etres (cf III�2.1) qui d�epend de la distance
�a la primitive implicite, or Carole Blanc et Christophe Schlick ont montr�e l'int�erêt de
fonctions de champ non isotropes [Blanc et Schlick 1995]. En associant un rep�ere �a la
primitive, il est possible, en coordonn�ees sph�eriques par exemple, de d�e�nir une nouvelle
\distance" �a la primitive qui sera modul�ee en fonction de � et �. Les auteurs pr�esentent
des exemples de modelage d'objets en utilisant ces objets. Dans notre optique de recon-
struction automatique, un certain travail reste �a e�ectuer pour int�egrer des fonctions non
isotropes.

7.2.2 Adjonction de d�eformations locales

La deuxi�eme piste consiste �a appliquer �a la surface implicite des d�eformations locales.
Nous avons d�ecrit dans la section I�4.3 comment plusieurs auteurs combinent des sur-
faces implicites simples comme les superquadriques avec des d�eformations locales. Il est
�egalement possible d'ajouter des d�eformations locales �a nos surfaces implicites �a base de
primitives [Opalach et Cani-Gascuel 1997]. Cette piste permettra d'obtenir plus de d�etails
dans la repr�esentation de la surface.

7.2.3 Vers un mod�ele d�eformable �a m�emoire de forme

Nous avons montr�e quels types d'�evolutions permettront des repr�esentations plus
d�etaill�ees des objets. Interrogeons-nous maintenant sur les �evolutions possibles de notre
mod�ele implicite en tant que mod�ele d�eformable. Notre mod�ele implicite permet de re-
construire la surface d'un objet, en en construisant d'abord un squelette discret. Tel que
nous l'avons �elabor�e il ne contient pas de connaissance a priori sur la forme de l'objet
�a reconstruire. Nous inscrivons cette tâche dans les perspectives ouvertes par notre tra-
vail : l'�etude de l'utilsation d'un mod�ele implicite d'un objet pour traiter une image qui
repr�esente un objet du même type, que ce soit pour une application de reconstruction, de
reconnaissance ou de segmentation.

Nous avons men�e ce type d'�etude sur un autre mod�ele, un mod�ele volumique d�eforma-
ble, qui est mieux adapt�e �a la segmentation des images que les mod�eles surfaciques. En
e�et nous avons des moyens d'extraire des caract�eristiques de bas niveau dans les images
m�edicales qui guident la d�eformation du mod�ele. Mais ces caract�eristiques ne se trouvent
pas seulement sur une unique surface dans les images, elles se trouvent r�eparties dans le
volume de l'image. Le choix d'un mod�ele volumique permet d'utiliser ces caract�eristiques,
c'est ce que nous allons montrer dans la partie suivante.
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Quatri�eme partie

Un mod�ele volumique d�eformable
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Chapitre IV�1

Pr�esentation

\La confrontation des donn�ees et des mod�eles

est une dimension essentielle de l'activit�e scienti�que."

Sciences Humaines, commentaire d'une phrase de Carl Sagan.

Le mod�ele d�eformable volumique que nous pr�esentons dans cette derni�ere partie a �et�e
d�evelopp�e �a l'origine par Richard Szeliski et St�ephane Lavall�ee [Szeliski et Lavall�ee 1994 ;
Szeliski et Lavall�ee 1996]. Il pr�esente l'avantage d'utiliser �a la fois une repr�esentation
g�eom�etrique volumique : un ensemble de particules, et une d�eformation elle aussi volu-
mique : l'octree-spline. Nous l'avons test�e dans sa version originale, et nous avons con-
stat�e que son caract�ere volumique lui donne bien la possibilit�e de s'appuyer sur des car-
act�eristiques r�eparties dans l'espace et non pas seulement des caract�eristiques dispos�ees
sur une surface comme les mod�eles surfaciques ou implicites. Mais nous avons �egalement
mis en �evidence la limitation que constituait l'obligation de ne pouvoir utiliser que la
position 3D des caract�eristiques pour calculer la distance entre le mod�ele et les donn�ees.
Nous avons donc mis au point une m�ethode de calcul de distance adapt�ee au probl�eme,
en utilisant des arbres k-d.

IV�1.1 Formulation de la m�ethode

La mod�elisation que nous avons pr�esent�ee dans la partie I se retrouve dans le cadre
de notre mod�ele volumique. Il y a cependant une di��erence : la d�eformation ne s'applique
pas au mod�ele, mais aux donn�ees.

1.1.1 D�eformation des donn�ees

Appelons Refmod�ele le syst�eme de coordonn�ees du mod�ele, et Refdonn�ees celui des don-
n�ees. Il s'agit d'estimer la d�eformation indirecteT d�etermin�ee par le vecteur de param�etres
p qui transforme tout point du rep�ere Refdonn�ees dans le rep�ere Refmod�ele.

La d�eformation habituellement recherch�ee est la d�eformation inverse, qui permet d'ob-
tenir le mod�ele d�eform�e dans le rep�ere des donn�ees.

Or le mod�ele M a une structure de donn�ees associ�ee qui poss�ede une m�ethode de
calcul de distance. Cette m�ethode distM(m) indique la distance au mod�ele pour tout
point m. Cette structure de donn�ees, qui �etait une carte de distance octree-spline dans la
m�ethode originale, est un arbre k-d dans notre version. Elle permet de calculer rapidement
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la distance au mod�ele, et n�ecessite un pr�e-calcul pour sa construction. Si nous avions
conserv�e l'option de d�eformer le mod�ele, il aurait fallu adapter cette structure de donn�ees
au fur et �a mesure de la d�eformation, ce qui repr�esente des calculs importants.

C'est pourquoi nous avons �et�e conduits �a ce choix de d�eformer les donn�ees. Pour nous
ramener �a une d�eformation du mod�ele, nous inversons la d�eformation obtenue en �n de
processus (voir section IV�4.4).

1.1.2 Minimisation d'une �energie

A partir des param�etres d'�etat de notre mod�ele volumique d�eformable, nous d�e�nissons
une fonctionnelle �energ�etique. D�etaillons son expression.

Les donn�ees D sont repr�esent�ees par un ensemble de points de dimension k, D =
fdi; i = 1 : : : ndonn�eesg. En e�et nous utilisons unmod�ele enrichi, �a base d'une association
de caract�eristiques de bas niveau que nous d�ecrivons au chapitre IV�2.

Notons ri = Tp(di) les transform�es des points des donn�ees. Les notations que nous
avons introduites sont illustr�ees par la �gure IV�1.1.

Refmodèle
Tpr   =

i
(d  )i

dist   (r )
iM

d
i

Refdonnées

Tp

Données Transformées

Modèle M
Données D

Fig. IV�1.1: Paradigme du mod�ele volumique d�eformable

La fonctionnelle s'�ecrit :

C(p) =

ndonn�eesX
i=1

1

�2i
[distM(ri)]

2 +R(p); (IV�1.1)

O�u distM(ri) = distM(Tp(di)) est la distance du point ri �a M et �2i est la variance
associ�ee au point i.

Le terme R(p) correspond �a une fonction de coût de r�egularisation ou stabilisation,
qui sera d�ecrite �a la section IV�4.2

La fonctionnelle est minimis�ee en fonction des param�etres du mod�ele, a�n de trouver
une transformation g�eom�etrique T telle que tous les points se trouvent sur le mod�eleM.
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IV�1.2 Notion de points aberrants

Il n'est pas possible de trouver une transformation r�eguli�ere qui am�ene tous les points
des donn�ees sur le mod�ele dans le cas o�u certains points des donn�ees ne correspondent �a
aucune partie du mod�ele. Ces points sont appel�es points aberrants ou outliers (�gure
IV�1.2).

Outliers

Fig. IV�1.2: Illustration des points aberrants

IV�1.3 Segmentation par inf�erence

L'objectif de cette partie est de mettre au point une m�ethode de segmentation �a partir
d'un mod�ele d�eformable volumique.

La d�eformation du mod�ele est calcul�ee �a partir d'�el�ements g�eom�etriques qui ont une
certaine r�epartition dans l'espace, mais elle est d�e�nie dans tout l'espace. La r�egularisation
de la d�eformation au cours du processus de minimisation de la fonctionnelle du mod�ele
assure sa r�egularit�e spatiale. La d�eformation va pouvoir être appliqu�ee �a d'autres struc-
tures que celles qui ont guid�e la d�eformation, en particulier �a des structures de r�ef�erence,
c'est ce que nous appelons inf�erence.

L'inf�erence �a deux types d'applications : la localisation de structures anatomiques non
pr�esentes dans l'image des donn�ees, et la segmentation de cette image des donn�ees. C'est
cette derni�ere piste que nous avons choisi d'explorer.

Consid�erons un exemple qui correspond �a notre exp�erimentation (section IV�6.2).
Nous avons comme donn�ees un volume TDM 3D du rachis lombaire. Le mod�ele contient
d'une part un volume 3D qui correspond �a un tel examen (qui peut avoir �et�e obtenu
comme une image moyenne sur une population donn�ee), et d'autre part la d�e�nition
exacte dans ce volume 3D de la surface d'une vert�ebre. Les deux images 3D des donn�ees
et du mod�ele serviront �a d�e�nir la d�eformation, et la surface pr�esente dans le mod�ele
d�e�nira par inf�erence la surface de la vert�ebre correspondante dans les donn�ees (�gure
IV�1.3).

IV�1.4 Organisation de cette partie

Dans le chapitre IV�2 nous allons d'abord pr�esenter les caract�eristiques que nous
avons retenues, et la mani�ere de les extraire que nous avons choisie. Nous d�etaillerons la
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déformation D
calcul d’une

de D
Application

+
et structures inférées

Données

Modèle Données

Fig. IV�1.3: La d�eformation D qui est calcul�ee �a partir de la partie image TDM du
mod�ele est appliqu�ee �a la partie surface de la vert�ebre du mod�ele, pour inf�erer la surface
de la vert�ebre des donn�ees.

d�eformation de notre mod�ele, qui est fond�ee sur un octree-spline dans le chapitre IV�4.
Nous expliquerons dans le chapitre IV�3 pourquoi nous avons choisi les arbres k-d pour
avoir un calcul rapide de la distance en dimension k �a un ensemble de points. La strat�egie
de minimisation de cette distance en fonction des param�etres de d�eformation du mod�ele
sera d�evoil�ee dans le chapitre IV�5. Nous pr�esenterons en�n des applications en IV�6
avant de conclure cette partie avec le chapitre IV�7.
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Chapitre IV�2

Caract�eristiques de bas niveau

IV�2.1 Introduction

Dans notre �etude bibliographique, nous avons pr�esent�e au chapitre I�2 une revue
des di��erentes caract�eristiques qui pouvaient être extraites des images a�n de guider la
d�eformation du mod�ele. Nous allons dans ce chapitre pr�esenter les caract�eristiques que
nous avons retenues pour notre mod�ele d�eformable volumique. Il s'agit de contours enrichis
de la direction du gradient. Nous justi�erons ce choix dans le paragraphe IV�2.2, puis nous
d�etaillerons les moyens de calculer ces caract�eristiques.

IV�2.2 Choix du vecteur gradient

Nous devons d�eterminer quelles caract�eristiques conviennent �a notre objectif de seg-
mentation par mod�ele d�eformable volumique. Le choix de la courbure est int�eressant,
mais il faut des images de tr�es bonne qualit�e pour que les d�eriv�ees secondes soient �ables.
De même pour les lignes de crête. L'information sur la r�egion d'appartenance du voxel,
ou sur les r�egions qu'il s�epare s'il s'agit d'un point de contour est pertinente, mais elle
n�ecessite un traitement suppl�ementaire pour segmenter l'image en r�egions. Le pro�l de
niveau de gris met en �uvre des comparaisons complexes, et une distance de dimension
plus importante, qui sera longue �a calculer.

Nous avons choisi une caract�eristique simple, le vecteur gradient des niveaux de gris
de l'image. Son calcul se fait en même temps que l'extraction des points de contour, et
elle ne m�ene pas �a une distance g�en�eralis�ee de trop grande dimension.

IV�2.3 Calcul du gradient 3D

Soit une image I repr�esent�ee par la fonction I(x; y; z) (voir �gure IV�2.1).
Nous utilisons des �ltres s�eparables pour calculer les d�eriv�ees partielles liss�ees [Monga

et Benayoun 1995]. Pour cela, deux fonctions unidimensionnelles sont utilis�ees comme des
�ltres de convolution.

f0(x) = c0(1 + �jxj)e��jxj (IV�2.1)

f1(x) = c1x�
2e��jxj (IV�2.2)

f0 est un �ltre de lissage, et f1 donne la d�eriv�ee premi�ere liss�ee. Les coe�cients de
normalisation c0 et c1 sont donn�es par les �equations suivantes.
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Fig. IV�2.1: un exemple d'image, il s'agit d'une coupe dans un volume TDM de vert�ebre

c0 =
(1 � e��)2

1 + 2e���� e�2�
(IV�2.3)

c1 =
�(1� e��)3

2�2e��(1 + e�)
(IV�2.4)

En notant les d�eriv�ees partielles avec des indices, on obtient les d�eriv�ees partielles
liss�ees par les �equations suivantes.

Ix = (f1(x)f0(y)f0(z)) � I (IV�2.5)

Iy = (f0(x)f1(y)f0(z)) � I (IV�2.6)

Iz = (f0(x)f0(y)f1(z)) � I (IV�2.7)

La d�eriv�ee partielle liss�ee selon x est donc le r�esultat d'une d�erivation suivant la direc-
tion x suivie de deux op�erations de lissage, suivant la direction y puis suivant la direction
z. Les �ltres f0 et f1 sont impl�ement�es �a l'aide de �ltres r�ecursifs, qui utilisent des masques
de convolution [Deriche 1990 ; Monga et al. 1991].

IV�2.4 Extraction des extrema

L'article [Monga et al. 1991] propose une m�ethode pour extraire les maxima locaux de
la norme du gradient suivant la direction du gradient. Il s'agit de comparer la valeur de
la norme du gradient en chaque point M avec celles en deux points N et Q. Ces points
sont situ�es dans la direction du gradient sur les faces des cubes voisins du voxelM(i; j; k).
N est dans le sens du gradient, Q dans le sens inverse. Les valeurs du gradient en ces
deux points sont obtenues par interpolation lin�eaire des valeurs en Ni et Qi, qui sont des
sommets de facettes des cubes voisins de M . La �gure IV�2.2 illustre cela.

Le point M est d�eclar�e correspondre �a un maximum local de la norme du gradient
suivant la direction du gradient si :
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kGrad(M)k � kGrad(N)k
et kGrad(M)k � kGrad(Q)k

Q3
Q4

Q

Q1 Q2

N3 N4

N

N1 N2

M(i,j,k)
Grad(M)

Fig. IV�2.2: Extraction des extrema locaux

IV�2.5 Seuillage par hyst�er�esis

Parmi les extrema locaux que nous avons calcul�es, nous �eliminons les points dont la
norme du gradient est faible. Il s'agit d'abord des points M dont la norme du gradient
kGk est inf�erieure �a un seuil bas Sb. Les points restants sont organis�es en composantes
connexes 3D. Tous les points des composantes connexes qui ne contiennent aucun point
dont la norme du gradient est sup�erieure �a un seuil haut Sh sont �egalement �elimin�es. Nous
conservons donc les points dont la norme du gradient est sup�erieure �a Sb et qui peuvent
être reli�es �a un point dont la norme du gradient est sup�erieure �a Sh par un chemin connexe
de points dont la norme du gradient est sup�erieure �a Sb.

L'op�eration totale de seuillage s'op�ere de mani�ere tr�es simple, en utilisant un �ltrage
analogue �a celui qui permet de calculer la distance du chanfrein (voir III�4.2 page 90). Un
balayage en arri�ere, et un autre en avant par des demi-�ltres su�sent pour cette op�eration.
En un voxel de valeur Vi, le �ltre va renvoyer 0 si Vi est inf�erieure �a Sb, et le maximum
des valeurs des voxels du �ltre si ce maximum est sup�erieur �a Sh, la valeur Vi sinon.

IV�2.6 In
uence du param�etre �

Le param�etre � correspond �a l'inverse de la taille du �ltre de lissage utilis�e dans
l'op�erateur de calcul du gradient. Plus la valeur de � est petite ( 0:25 par exemple), plus
le lissage est important. Seuls les contours les plus signi�catifs seront d�etect�es, mais du
fait du lissage, leur localisation sera peu pr�ecise. Pour une valeur de � importante (2:0 par
exemple), le lissage de l'image est faible, et les contours d�etect�es seront bien localis�es. En
contrepartie, même de petits contours li�es au bruit de l'image apparâ�tront alors. Comme
valeur de compromis, nous avons choisi d'utiliser une valeur de � �egale �a 0:85.
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(a) Coupe du volume TDM apr�es calcul
des gradients 3D et seuillage par

hyst�er�esis

(b) Visualisation 3D des points de fort
gradient. Les images sont nettoy�ees en
enlevant les points �a l'ext�erieur d'un

certain cylindre.

Fig. IV�2.3: R�esultat de l'extraction des caract�eristiques de bas niveau. Dans l'image (b),
chaque point est repr�esent�e par une petite sph�ere.
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Chapitre IV�3

Distance

Apr�es avoir extrait les caract�eristiques de bas niveau dans les images, il est n�ecessaire
d'avoir un moyen pour calculer l'�energie externe, c'est-�a-dire d'avoir une mesure qui relie
le mod�ele et les donn�ees pour une d�eformation donn�ee, a�n de guider cette d�eformation.
Dans notre cas, il s'agit de la mesure de la distance des points des donn�ees au mod�ele,
comme nous l'avons vu au chapitre IV�1.

Nous allons pr�esenter dans ce chapitre un moyen e�cace pour calculer cette distance :
les arbres k-d.

IV�3.1 Utilisation optimis�ee des arbres k-d

Un arbre k-d est une g�en�eralisation de l'arbre binaire, dont la construction est en
O(n log n) op�erations. La taille d'un arbre k-d est en O(n). La complexit�e moyenne de la
recherche du point le plus proche dans l'arbre k-d pour un point est en O(log n).

3.1.1 Construction d'un arbre k-d

D�etaillons la construction d'un arbre k-d pour un ensemble de n points xi; i = 1:::n
de dimension k.

3.1.1.1 Les arbres k-d classiques

Les points sont tri�es suivant chacunes de leurs coordonn�ees, et la racine est la m�ediane
des points, suivant le premier axe. Les �ls de la racine seront les m�edianes respectives des
deux sous-ensembles de points selon le deuxi�eme axe. Et ainsi de suite chaque n�ud non
terminal divise l'espace en deux demi-espaces par un hyperplan qui est orthogonal �a un
des k axes de coordonn�ee.

Un n�ud de l'arbre est donc repr�esent�e par l'indice d'un point et une dimension de
l'espace. L'arbre est construit en consid�erant les k dimensions de mani�ere circulaire. La
�gure IV�3.1 montre un exemple d'arbre 2-d. Dans les n�uds de l'arbre, 0 indique une
s�eparation en x, et 1 une s�eparation en y.

3.1.1.2 Les arbres k-d optimis�es de Friedman

Friedman et al. [Friedman et al. 1977] ont propos�e une modi�cation des arbres k-d
qu'ils ont appel�ee arbres k-d optimis�es, qui permet une recherche avec retour arri�ere dont
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Chapitre IV�3 Distance

P14

P12

P11
P10

P16P13

P1
P9

P6

P5P4

P3

P2
P15

P8

P7

P6 ; 0

P13 ; 1

P3 ; 0

P1 ; 1

P12 ; 0

P2 ; 1 P4 ; 1 P10 ; 1

P9 ; 0

P16 ; 1

P14 ; 0

P8 ; 1 P15 ; 1 P7 ; 1P11 ; 1

P5 ; 0

Fig. IV�3.1: Arbre 2-d d'un ensemble de points 2-d

la complexit�e moyenne est en O(log n), mais la limite de la complexit�e moyenne a une
borne en 2k. Leur optimisation ne tient pas compte de la distribution des donn�ees.

Au lieu de d�ecouper l'espace suivant chacune des dimensions successivement, ils choi-
sissent la dimension qui a la plus grande extension. En e�et si la distance que l'on consid�ere
donne la même importance �a toutes les dimensions, la distance moyenne �a la partition op-
pos�ee sera la plus importante si le partitionnement s'est fait sur la clef dont l'�etendue des
valeurs �etait la plus importante. Ils augmentent donc la probabilit�e d'�eviter la recherche
dans cette partition oppos�ee.

3.1.2 Recherche dans un arbre k-d

3.1.2.1 Recherche classique

Les premiers algorithmes de recherche [Preparata et Shamos 1986] dans un arbre k-d
utilisaient une bô�te de taille �xe pour r�eduire l'espace de recherche par une m�ethode de
type aiguiller-et-borner (branch-and-bound). Le rayon dmin de la bô�te est un param�etre
de la recherche. Si dmin est trop petit, il y a un risque que le point le plus proche ne soit
pas trouv�e. Si au contraire il est trop grand, les branches de l'arbre seront peu �elagu�ees,
et la recherche sera tr�es longue. On doit alors ajuster dmin en fonction des donn�ees. C'est
ce que propose Zhang [Zhang 1992], qui prend en compte la moyenne et l'�ecart-type des
distances disti dans son calcul. Mais cette solution reste grossi�ere.

3.1.2.2 Recherche de Friedman

Friedman a pr�esent�e d�es 1977 un algorithme de recherche qui consiste �a rechercher
d'abord un voisin du vecteur x qui fait o�ce de plus proche voisin courant, et �a d�eterminer
le vrai plus proche voisin en cherchant dans les compartiments qui intersectent la boule
du plus proche voisin courant.

3.1.2.3 Recherche plus e�cace

Nous utilisons une am�elioration de l'algorithme classique propos�ee par Friedman [Fried-
man et al. 1977] dans laquelle la dimension de la bô�te se r�eduit avec les points trouv�es
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IV�3.1 Utilisation optimisee des arbres k d

au cours du parcours. La recherche est acc�el�er�ee en r�eduisant, lors du parcours de l'arbre,
dmin �a la distance au point le plus proche trouv�e parmi les points examin�es. Seule la
valeur initiale de dmin in
ue sur l'�etendue de la recherche. En e�et si l'on est sûr que la
distance recherch�ee est inf�erieure �a dmin, on parcourra moins de n�uds que si l'on �xe
dmin �a la distance �a la racine de l'arbre k-d.

Voici la proc�edure de recherche du point le plus proche du point P dans un n�ud v
d'un arbre k-d. dmin est la distance au point le plus proche Ppp trouv�e jusqu'�a pr�esent.
dv est la dimension du n�ud v (cf la d�e�nition d'un n�ud en 3.1.1.1). Pv est le point
par lequel passe le n�ud v. P [dv] est la coordonn�ee d de P . Pv[dv] est la coordonn�ee dv
de Pv. fg est le �ls gauche de v. fd est le �ls droit de v.

On remarque qu'un premier test qui est une simple comparaison unidimensionnelle
permet d'�eviter le coûteux calcul de la distance k-d si les composantes de Pv et P sur
l'axe dv sont �eloign�ees de plus de dmin.

Si ensuite la distance k-d entre P et Pv est inf�erieure �a dmin, c'est que Pv est le plus
proche des points que l'on a trouv�e pour le moment.

procedure cherche_n\oe ud(v, P, Ppp, dmin)

si (|Pv[dv]-P[dv]| <= dmin) {

si (distance_kd(P,Pv) < dmin){

Ppp =Pv

dmin=distance_kd(P,Pv)

}

}

si ((P[dv]-dmin<Pv[dv]) et que fg est non vide)

cherche_n\oe ud(fg,p,Ppp,dmin)

si ((Pv[dv]-dmin<P[dv]) et que fd est non vide)

cherche_n\oe ud(fd,p,Ppp,dmin)

}

Comme le parcours de l'arbre se fait en profondeur d'abord, on commence en fait par
l'exploration du �ls dans le demi-espace duquel se trouve le point P . En e�et une mise
�a jour de la valeur de dmin lors de l'exploration de cette premi�ere branche peut �eviter
l'exploration de l'autre demi-espace.

Les �gures suivantes illustrent la recherche du point le plus proche du point M parmi
les points Pi. La �gure IV�3.2 montre comment �a partir d'une distance dmin0 initiale
la distance dmin �evolue en dmin1 et dmin2. La �gure IV�3.3 montre que la distance
dmin vaut dmin3, et que le point le plus proche de M dans l'arbre 2-d est P9. Cette
�gure montre �egalement que comme la di��erence entre l'ordonn�ee de P16 et celle de M
est inf�erieure �a dmin3, le sous-arbre de racine P5 va être explor�e. Le parcours total de
l'arbre est illustr�e par la �gure IV�3.4. Les � correspondent aux calculs de distance.

3.1.3 Recherche it�er�ee dans un arbre k-d

Notre algorithme de d�eformation �etant it�eratif, nous devons calculer �a chaque it�eration
le point le plus proche dans le mod�ele de chacun des points des donn�ees. Nous utilisons
la distance au pr�ec�edent point le plus proche PppPrec.

dmin = distancekd(P;PppPrec)
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Fig. IV�3.2: Recherche dans un arbre 2-d (d�ebut)
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Fig. IV�3.3: Recherche dans un arbre 2-d (suite)

pour borner initialement la recherche dans l'arbre k-d. L'algorithme ainsi initialis�e
garantit de trouver le point le plus proche.

La premi�ere id�ee est que le point le plus proche n'a peut-être pas chang�e. Soit PP le
point le plus proche de P . Si chaque point le plus proche connâ�t la distance �a son point
le plus proche �a lui PPP , l'in�egalit�e triangulaire indique que PP est toujours le point le
plus proche de P si :

d(P;PP ) �
d(PP;PPP )

2

Nous faisons en plus un deuxi�eme choix, qui permet d'acc�el�erer la recherche mais ne
permet plus de garantir l'obtention exacte du point le plus proche.

Si d'une it�eration �a l'autre un point des donn�ees D ne s'est pas trop d�eplac�e, son point
le plus proche a une grande probabilit�e de rester le même. On ne recalcule r�eellement le
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IV�3.1 Utilisation optimisee des arbres k d
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Fig. IV�3.4: Recherche dans un arbre 2-d (�n)

PPP

R
R/2

R/2

PP P

Fig. IV�3.5: PP est le point le plus proche de tout point P tel que d(P;PP ) � d(PP;PPP )
2

point le plus proche que si la distance entre P , et sa position pr�ec�edente �a laquelle on a
e�ectivement calcul�e le point le plus proche d�epasse un certain seuil.

De mani�ere exacte, le point le plus proche de D reste le même si D reste dans le
voisinage de Voronoi de ce point.
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Chapitre IV�3 Distance

IV�3.2 Nature de la distance

3.2.1 Distance g�en�eralis�ee

Soient P = (x; y; z; gx; gy; gz) et PP = (xPP ; yPP ; zPP ; gxPP ; gyPP ; gzPP ), l'expression
de la distance que nous avons utilis�ee est :

d(P;PP ) = ((x� xPP )2 + (y � yPP )2 + (z � zPP )2

+ 1
�
((gx � gxPP )2 + (gy � gyPP )2 + (gz � gzPP )2))

1
2

avec � coe�cient de normalisation. Il s'agit d'un cas particulier de la distance g�en�e-
ralis�ee utilis�ee par Feldmar [Feldmar 1995].

3.2.2 Pond�eration de la distance

L'�equation IV�1.1 permet de pond�erer les valeurs des distances des points ri au mod�ele
M. On peut utiliser la qualit�e de la corr�elation, ou l'incertitude que l'on a sur les points.
Cette pond�eration reste �a �etudier, nous avons fait le choix de prendre �i = 1.

3.2.3 Distance �ne

Lorsque les points des donn�ees sont assez proches du mod�ele, la discr�etisation de celui-
ci devient gênante. En e�et, r�ef�erons-nous �a la �gure IV�3.6 : si le point M se trouve �a la
fronti�ere du diagramme de Vorono�� entre les points Pi et Pi+1, le choix d'un de ces deux
points peut être un facteur d'instabilit�e.

Or si nous consid�erons que le gradient des niveaux de gris est une approximation de
la normale �a la surface de l'objet sur laquelle se trouvent le point Pi et ses voisins, nous
pouvons approximer cette surface par un morceau de plan passant par Pi et de vecteur
normal Grad(Pi). Le point le plus proche de M sur le mod�ele sera, dans le cadre de cette
approximation, le projet�e orthogonal de M sur ce plan.

Ainsi nous rempla�cons le point le plus proche calcul�e par ce point projet�e.

Distance au planM

P

Pi-1

i+1

Pi

Grad (Pi)

Fig. IV�3.6: Illustration de la distance au plan
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IV�3.3 Transformation des caracteristiques

3.2.4 Gradient de la distance

Une fois le point le plus proche trouv�e, les coordonn�ees de celui-ci sont utilis�ees pour
calculer le gradient spatial de la distance, dont nous avons besoin pour la minimisation.

Notons que le calcul d'une distance g�en�eralis�ee sert �a �etablir de mani�ere robuste pour
chaque point des donn�ees le point le plus proche dans le mod�ele. Nous avons montr�e
qu'une distance 3D g�en�ere plus d'erreurs de correspondance. Lorsque nous calculons le
gradient de la distance, cependant, nous consid�erons uniquement le gradient spatial �a
trois composantes. En e�et le gradient sert �a guider la d�eformation, et celle-ci se fait bien
uniquement dans l'espace �a trois dimensions.

IV�3.3 Transformation des caract�eristiques

Les caract�eristiques que nous avons choisi d'associer aux points de contours ne sont
pas invariantes par rotation/translation, ni a fortiori par une transformation non-rigide. Il
faut donc calculer les e�ets de la d�eformation sur le vecteur gradient pour tous les points
de l'image des donn�ees qui interviennent dans le calcul de la distance �nale des donn�ees
au mod�ele.
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Chapitre IV�4

D�eformation et d�eformabilit�e

Nous utilisons la d�eformation de type octree-spline d�evelopp�ee par Szeliski et Lavall�ee
[Szeliski et Lavall�ee 1994 ; Szeliski et Lavall�ee 1996]. Dans ce chapitre, nous allons ex-
pliquer comment se d�eforme le mod�ele volumique que nous avons choisi, et comment la
d�eformation est r�egularis�ee.

IV�4.1 Types de d�eformations

La d�eformation Tp(di) est obtenue par une combinaison de plusieurs types de d�efor-
mations, qui �evolue au cours du temps. Au d�ebut du processus, seule une transformation
rigide est appliqu�ee, pour approximer la translation et la rotation entre le mod�ele et les
donn�ees. A cette transformation rigide sont ensuite ajout�ees des d�eformations polynomi-
ales globales, dont nous avons parl�e en I�4.1. Des d�eformations locales sont en�n ajout�ees.

4.1.1 D�eformations splines locales

Pour obtenir des d�eformations encore plus 
exibles, nous utilisons une famille de splines
�a base de produits de tenseurs volumiques. [Sederberg et Parry 1986 ; Cinquin 1987 ;
Bajcsy et Kovacic 1989]

Tl
p
(di) = di +

X
j;k;l

ujklBj(xi)Bk(yi)Bl(zi); (IV�4.1)

Les ujkl sont les coe�cients de d�eformation de la spline. Ils comprennent le vecteur
de param�etres p. Bj, Bk, et Bl sont les fonctions de base de la B-spline [Sederberg et
Parry 1986]. Les vecteurs ujkl se trouvent sur les sommets des cubes de l'octree-spline
(voir IV�4.3). Chaque fonction de base (une fonction polynomiale par morceaux) a un
support d'�etendue �nie. Elle n'est non-nulle que dans l'intervalle xj�o � x � xj+o, o�u
o est l'ordre de la spline, et o�u les xj, j = 0 : : :Mx forment une subdivision de chaque
axe de coordonn�ees dans Refdonn�ees. En cons�equence, seuls un petit nombre de ujkl va
contribuer �a la valeur de ri, soit de fa�con �equivalente, les matricesMi seront tr�es creuses
dans cette repr�esentation. On peut consid�erer que les ujkl sont des estimations locales des
d�eplacements n�ecessaires pour mettre en correspondance les deux mod�eles, avec en plus
un lissage et une interpolation dus �a l'action de la fonction spline.

Pour o = 1 , on obtient une interpolation d'ordre un (trilin�eaire) des d�eplacements sur
les sommets des cubes. C'est cette valeur qui a �et�e utilis�ee dans nos exp�erimentations.
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IV�4.2 Deformabilite

IV�4.2 D�eformabilit�e

4.2.1 Regularisation

Pour contraindre les param�etres ujkl de la spline de d�eformation, nous utilisons la
r�egularisation [Bajcsy et Kovacic 1989 ; Szeliski 1990]. Une forme g�en�erale de r�egularisa-
tion est

R(u) =
1

2

pX
m=0

wmRm(u) (IV�4.2)

O�u u est la spline de d�eformation de dimension d (le second terme de IV�4.1), les
coe�cients wm sont les poids, et

Rm(u) =

Z X
j1+���+jd=m

m!

j1! � � � jd!

����� @mu(x)

@xj11 � � � @x
jd
d

�����
2

dx

est le stabilisateur d'ordre m [Szeliski 1989a]. Le stabilisateur d'ordre 0 est similaire �a
la norme des ujkl. Le stabilisateur d'ordre 1 p�enalise les variations lin�eaires en u(x). En
pratique, nous utilisons une combinaison lin�eaire des stabilisateurs d'ordre 0 et 1.

Pour calculer la fonction de coût discr�ete d�e�nie sur les ujkl, qui correspond �a (IV�4.2),
nous avons le choix entre deux approches. La premi�ere est d'utiliser les �el�ements �-

nis [Cohen et Cohen 1993], qui n�ecessitent l'�evaluation analytique de (IV�4.2) en utilisant
(IV�4.1). Cette approche a l'avantage de mener �a des mesures plus pr�ecises, mais requiert
en contrepartie de r�esoudre des �equations complexes.

C'est pourquoi nous avons choisi d'utiliser les di��erences �nies. Nous approximons
les int�egrales par la moyenne des carr�es des estim�ees des d�eriv�ees discr�etes. Par exemple,
pour R0, nous utilisons h3

P
jkl kujklk

2, et pour R1 nous utilisons

R1(fujklg) � h
X
jkl

juj+1;k;l � ujklj
2 + juj;k+1;l � ujklj

2

+ juj;k;l+1 � ujklj
2;

o�u h est la taille de chacun des cubes du domaine spline.

4.2.2 R�egularisation adaptative

Les coe�cients de r�egularisation sont actuellement uniformes dans tout le volume. Des
coe�cients di��erents permettent au mod�ele de se d�eformer plus ou moins facilement. Dans
les zones o�u ils sont importants le mod�ele se d�eforme moins que dans les zones o�u ils sont
faibles. Pour cela il faut connâ�tre la d�eformabilit�e locale du mod�ele. Cette connaissance
est, par exemple d'ordre statistique ou anatomique. Sur un mod�ele d�eformable de vert�ebre,
on peut supposer que le plateau vert�ebral se d�eforme moins que les apophyses. Cette id�ee
pourra faire l'objet d'une �etude ult�erieure �a ce pr�esent travail.

Une premi�ere recherche men�ee par Jean Romanet [Romanet 1997] a consid�er�e l'emploi
de coe�cients di��erents dans les trois dimensions de l'espace pour la correction d'im-
ages IRM, en partant du constat que la direction principale de distorsion de ces images
correspond �a celle du gradient de lecture de l'IRM.
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Chapitre IV�4 Deformation et deformabilite

Pour faire �evoluer le nombre de degr�es de libert�e au cours du temps, nous n'avons pas
choisi d'utiliser des coe�cients de r�egularisation variables en fonction du temps, mais de
mettre en �uvre des d�eformations hi�erarchiques.

IV�4.3 D�eformations hi�erarchiques par octree spline

4.3.1 Base hi�erarchique

Les coe�cients associ�es �a la spline sont des vecteurs 3-D qui repr�esentent le d�epla-
cement entre les rep�eres mod�ele et donn�ees. L'octree spline est repr�esent�e sur une base

hi�erarchique [Yserantant 1986 ; Szeliski 1990].
Dans cette repr�esentation (Figure IV�4.1), les valeurs des d�eplacements aux n�uds

des niveaux �ns (r�esolution �elev�ee) sont ajout�ees aux d�eplacements interpol�es �a partir des
parents de ces n�uds dans les niveaux de r�esolution plus faible [Szeliski 1989b ; Szeliski
et Lavall�ee 1994].
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Fig. IV�4.1: Pyramide multi-r�esolutions. Les niveaux de r�esolution ((a) faible, (b)
moyenne, (c) �elev�ee) sont une repr�esentation sch�ematique de l'octree-spline (repr�esent�e
en 2D pour plus de simplicit�e). Les cercles indiquent les n�uds dans la base hi�erarchique.
Les cercles pleins (�) sont des variables libres, correspondant �a des n�uds qui peuvent
se d�eplacer. Les cercles ouverts (�) sont des variables �x�ees �a z�ero, correspondant �a des
n�uds qui ne peuvent pas se d�eplacer.

La repr�esentation est donc relative, elle permet d'acc�el�erer la convergence de l'�etape
de minimisation et propage les corrections locales sur le domaine tout entier, ce qui lisse
signi�cativement la d�eformation obtenue.

4.3.2 Impl�ementation de l'octree spline

La base hi�erarchique rend �egalement possible l'impl�ementation de l'octree spline en
�xant �a z�ero certains n�uds de cette base hi�erarchique. Dans cette base, un n�ud est libre
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IV�4.4 Deformation et reechantillonnage

de changer (il a une valeur non-nulle) si tous les cubes de sa r�egion de support ont �et�e
subdivis�es au moins jusqu'�a son niveau. En d'autres mots, une fonction de base associ�ee
�a un n�ud non nul ne peut pas être �etendue �a un cube plus grand o�u son in
uence ne
serait pas prise en compte (Figure IV�4.2).
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Fig. IV�4.2: Quadtree associ�e �a la fonction spline. Les n�uds repr�esent�es par des cercles
pleins (�) sont des variables libres dans la base hi�erarchique associ�ee, alors que les cercles
ouverts (�) (ainsi que les n�uds non dessin�es) doivent être �a z�ero.

4.3.3 Subdivision adaptative de l'octree spline

L'heuristique que nous utilisons pour subdiviser l'octree spline consiste �a mesurer la
distance du centre de chaque cube au mod�ele, et �a subdiviser les cubes pour lesquels cette
distance est inf�erieure �a un certain seuil qui d�epend lin�eairement de la r�esolution du cube.

D'autres crit�eres de subdivision pourront être �etudi�es, en fonction de la valeur de
l'�energie de r�egularisation dans les cubes, par exemple.

On pourra aussi utiliser un crit�ere statistique �etabli d'apr�es des jeux d'essai pour
pr�ecalculer les subdivisions en fonction de la quantit�e de d�eformation �etablie localement.

IV�4.4 D�eformation et r�e�echantillonnage

Dans les deux derni�eres applications que nous pr�esentons (IV�6.3 et IV�6.4), nous cal-
culons une image d�eform�ee. Dans le premier cas, la d�eformation de l'image �echographique
re
�ete la pression exerc�ee sur la jambe par la sonde ultrasonore, et dans le deuxi�eme, la
d�eformation appliqu�ee �a l'image IRM permet de corriger les distorsions spatiales li�ees �a
ce type d'imagerie.

Ces images d�eform�ees doivent être r�e�echantillonn�ees pour recr�eer des images contenant
des voxels r�eguliers. Nous expliquons dans cette section la m�ethode simple et e�cace que
nous avons choisie pour cela. Nous utilisons la particularit�e de notre approche qui est de
d�eformer les donn�ees et non pas le mod�ele, pour calculer la d�eformation inverse de chaque
voxel du volume des donn�ees. C'est ce que nous d�etaillons dans la sous-section suivante
(4.4.1). Puis nous donnons une valeur �a ces voxels par interpolation dans le volume r�egulier
(4.4.2).
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Chapitre IV�4 Deformation et deformabilite

4.4.1 Calcul de la d�eformation inverse

Nous allons expliquer notre d�emarche en prenant comme exemple le cas de la correction
de distorsions de l'IRM. Les images TDM sont d�eform�ees, et mises en correspondance avec
les images IRM. Nous d�esirons appliquer la d�eformation inverse aux images IRM. Dans
cet exemple, les images TDM constituent les donn�ees, et les images IRM le mod�ele.

L'algorithme est tr�es simple : consid�erons un voxel vTDM du volume TDM, en lui
appliquant la d�eformation, on obtient un point pIRM dans le volume IRM. La valeur de
ce point est calcul�ee par interpolation dans le volume IRM, et est a�ect�ee �a vTDM (Figure
IV�4.3).

vTDM pIRM

image IRM

Fig. IV�4.3: Comment assigner une valeur �a vTDM

4.4.2 Interpolation

Pour interpoler la valeur d'un point �a partir de valeurs dispos�ees sur une grille r�eguli�ere,
on utilise 4 points par dimension, qui sont plac�es sur les segments du maillage, et que
nous repr�esenterons comme des cercles blancs. En 2D, nous avons repr�esent�e 8 points
blancs sur la �gure IV�4.4. Les valeurs de ces points blancs sont elles-mêmes obtenues par
interpolation unidimensionnelle sur la grille r�eguli�ere, IRM dans notre exemple. Il faut 4
points qui se trouvent aux n�uds de la grille r�eguli�ere (repr�esent�es en noir sur la �gure
IV�4.4) pour d�e�nir la valeur d'un point blanc.

Le calcul de la valeur en un point pIRM prend donc en compte 4d valeurs, o�u d est la
dimension. En 2D, le calcul n�ecessite 16 points noirs, et en 3D, 64 valeurs.

Pour la partie interpolation, nous avons adapt�e un logiciel �ecrit par Gelu Ionescu, qui
impl�emente une interpolation par une fonction spline cubique de haute r�esolution Sa.

Sa(x) =

�
(a+ 2)jxj3 � (a+ 3)jxj2 + 1 si x 2 [�1; 1]
ajxj3 � 5ajxj2 + 8ajxj � 4a si x 2 [�2;�1] [ [1; 2]

(IV�4.3)

Le domaine de variation de a est [�2; 0]. Nous avons choisi a = :5 car la fonction S:5
(�gure IV�4.5) est celle qui a les meilleures propri�et�es. Cette fonction se r�ev�ele meilleure
que la fonction qui calcule simplement le plus proche voisin, et qu'une fonction lin�eaire, ou
une fonction B-Spline cubique : l'interpolation au plus proche voisin d�ecale l'image. Les

124



IV�4.5 Conclusion

Fig. IV�4.4: Interpolation de la valeur d'un voxel en deux �etapes

interpolations lin�eaire et B-Spline cubique rendent l'image plus 
oue. Une comparaison
des m�ethodes d'interpolation pour le r�e�echantillonnage d'images peut être trouv�ee dans
[Parker et al. 1996].

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

-2 -1 1 2
x

Fig. IV�4.5: Spline cubique haute r�esolution S�0:5

IV�4.5 Conclusion

la d�eformation d'un volume est en g�en�eral une op�eration coûteuse. L'utilisation d'un
octree spline et sa repr�esentation sur une base hi�erarchique permettent cependant une
souplesse pour s'adapter �a des d�eformations locales particuli�eres. La r�egularisation as-
sure que la d�eformation est minimale. De plus, les bases hi�erarchiques permettent une
convergence rapide de l'algorithme de minimisation.
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Chapitre IV�5

Contrôle : Minimisation

IV�5.1 Minimisation aux moindres carr�es

Pour cela, nous utilisons une m�ethode it�erative dont le c�ur est l'algorithme de
Levenberg-Marquardt, combin�e avec une descente de gradients conjugu�es pr�econditionn�es
qui op�ere sur une repr�esentation de l'octree-spline dans des bases hi�erarchiques.

5.1.1 Algorithme de Levenberg-Marquardt

Pour mettre �a jour l'estimation courante des param�etres p(k), notre m�ethode n�ecessite
l'�evaluation de la fonction de distance dist(ri;M) et de ses d�eriv�ees par rapport aux
param�etres. Nous avons pr�esent�e dans le chapitre IV�3 une technique e�cace de calcul
de la fonction dist, et de son gradient spatial g = rrdist.

L'�evaluation des d�eriv�ees s'obtient par composition,

@disti
@p

=
@disti
@ri

@ri
@p

= gi
@ri
@p

= giMi (IV�5.1)

o�u la transformation s'�ecrit ri =Mip.
Une fois que les valeurs de la distance disti et de ses d�eriv�ees @disti=@p ont �et�e

calcul�ees pour tous les points des donn�ees, l'algorithme de Levenberg-Marquardt construit
une approximation de la matrice Hessienne, A et du vecteur gradient b qui repr�esente
l'erreur. Dans notre cas, nous avons :

A =

NX
i=1

1

�2i

@disti
@p

�
@disti
@p

�T

and b = �

NX
i=1

1

�2i
disti

@disti
@p

(IV�5.2)

Il calcule ensuite un incr�ement�p qui va rapprocher le vecteur param�etre du minimum
local, en r�esolvant l'�equation

(A + �diag(A))�p(k) = b; (IV�5.3)

� est un facteur de stabilisation qui varie au cours du temps [Press et al. 1992].
La matrice A est une approximation de la matrice Hessienne, car les termes d'ordre

deux en disti ne sont pas pris en compte. En e�et, d'apr�es [Press et al. 1992] ces termes
peuvent être d�estabilisants si le mod�ele converge mal, ou s'il est gên�e par la pr�esence
d'outliers.
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IV�5.2 Outliers

Apr�es avoir e�ectu�e l'a�ectation p(k+1) = p(k)+�p(k), le processus est r�ep�et�e, jusqu'�a
ce que C(p) soit inf�erieur �a un seuil �x�e, ou que la di��erence entre les param�etres jp(k) �
p(k�1)j lors de deux it�erations successives soit inf�erieure �a un seuil �x�e, ou encore que le
nombre maximum d'it�erations soit atteint.

5.1.2 Importance de la repr�esentation de l'octree spline

La r�esolution du syst�eme d'�equations IV�5.3 est imm�ediate lorsque le nombre de
param�etres �a estimer est raisonnablement faible, comme c'est le cas pour les d�eformations
rigides et globales. Nous pouvons alors utiliser l'algorithme d'�elimination de Gauss-Jordan
[Press et al. 1992].

Pour des syst�emes ayant plus de param�etres, comme c'est le cas pour les d�eformations
locales, il devient impossible de calculer explicitement la Hessienne A (car cela prend une
place enO(M2), o�uM est le nombre de param�etres), ou de r�esoudre IV�5.3 directement, ce
qui n�ecessite O(M3) op�erations. Nous utilisons alors une unique it�eration d'un algorithme
de gradient conjugu�e pr�econditionn�e [Press et al. 1992]. Le fait d'utiliser une repr�esentation
de l'octree spline sur une base hi�erarchique acc�el�ere la convergence [Szeliski et Lavall�ee
1994].

IV�5.2 Outliers

Une fois que l'algorithme de Levenberg-Marquardt a converg�e, nous calculons une
estimation robuste du param�etre p en rejetant les points pour lesquels dist2i � �2i et en
calculant quelques it�erations de plus [Lavall�ee et al. 1991 ; Bittar et al. 1993]. Ce proc�ed�e
r�eduit l'in
uence des outliers [Huber 1981].

De plus, �a chaque it�eration, les points les plus distants du mod�ele sont consid�er�es
comme aberrants. Le seuil pour les rejeter doit être �x�e en fonction de l'application ou de
l'exp�erimentation. Nous l'estimons en prenant 3� o�u � est la d�eviation standard moyenne
a priori du bruit.

IV�5.3 Minima locaux

Lorsque l'on utilise une technique de minimisation fond�ee sur les gradient comme
Levenberg-Marquardt, il y a une possibilit�e d'�echouer dans un minimumlocal. Pour limiter
cette �eventualit�e, nous appliquons une approche hi�erarchique au sens de la complexit�e de
la d�eformation, dans laquelle nous estimons d'abord la transformation la plus simple
possible (une transformation rigide), puis nous estimons successivement des d�eformations
plus complexes (a�ne, puis trilin�eaire ou quadratique). Pour les d�eformations locales,
nous commen�cons par une spline �a une faible r�esolution (typiquement un simple cube), et
nous utilisons ensuite les param�etres optimaux calcul�es �a cette r�esolution pour initialiser
les estimations des param�etres au niveau suivant.
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Chapitre IV�6

Applications

Notre m�ethodologie de validation de notre mod�ele d�eformable comporte deux phases.
Il s'agit dans un premier temps de tester notre mod�ele sur des exemples simples. Nous
avons choisi des donn�ees synth�etiques, et nous rendons compte de ces exp�erimentations
dans la section IV�6.1. Dans un deuxi�eme temps, la tâche est d'�evaluer la capacit�e de
notre mod�ele �a segmenter une image, qui est l'application r�eelle que nous envisageons.
Nous avons donc r�ealis�e la segmentation d'une image 3D qui avait d�ej�a �et�e segment�ee
manuellement par un expert, a�n de comparer les deux r�esultats. Nous rendons compte
de cette exp�erience dans la section IV�6.2.

Une troisi�eme phase sera �a mettre en �uvre : valider la segmentation automatique sur
un ensemble signi�catif de jeux de donn�ees. Cette phase est inscrite dans les perspectives
de ce travail.

Nous avons d�ej�a appliqu�e notre m�ethode dans deux domaines originaux, la cr�eation
d'images �echographiques virtuelles (IV�6.3) et la correction d'images IRM (IV�6.4).

IV�6.1 Validation sur des donn�ees synth�etiques

Notre premi�ere phase de validation op�ere sur des objets simples. Nous montrons sur
des ellipso��des de synth�ese que l'utilisation d'une distance 6D permet une convergence l�a
o�u une distance 3D est mise en d�efaut. Pour être plus pr�ecis, le mod�ele et les donn�ees
sont compos�es de points r�eguli�erement �echantillonn�es sur deux ellipso��des de param�etres
di��erents. Les caract�eristiques de bas niveau sont les vecteurs normaux �a la surface des
ellipso��des, que nous prenons normalis�es. La �gure IV�6.1 pr�esente le mod�ele et les donn�ees
apr�es l'�etape de transformation rigide.

Fig. IV�6.1: Position apr�es transformation rigide
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IV�6.2 Segmentation d une vertebre dans une image TDM

La �gure IV�6.2 (a) montre qu'avec une distance 3D, la convergence n'est pas compl�ete,
et on voit (�gure IV�6.2(b)) qu'avec la distance 6D, les deux nuages se recouvrent bien.

(a) avec une distance 3D (b) avec une distance 6D

Fig. IV�6.2: Apr�es les d�eformations locales

IV�6.2 Segmentation d'une vert�ebre dans une image

TDM

Nous allons d�ecrire les exp�erimentations que nous avons e�ectu�ees pour segmenter
une image TDM de vert�ebre �a partir d'un mod�ele de vert�ebre issu d'images TDM. Selon
le principe d'inf�erence, nous avons utilis�e les mêmes caract�eristiques de bas niveau dans
le mod�ele et dans l'image pour guider la d�eformation, et nous avons ensuite inf�er�e la
d�eformation des points de la surface du mod�ele.

6.2.1 Cr�eation du mod�ele

L'examen TDM que nous avons choisi pour construire notre mod�ele est compos�e de 47
images 512� 512, que nous avons sous-�echantillonn�ees en images 256 � 256. Il comprend
une vert�ebre lombaire compl�ete et des parties de ses deux voisines. L'espacement inter-
coupes est de 1 mm, l'�epaisseur des coupes de 1 mm, la largeur de champ de 15 cm.

6.2.1.1 Caract�eristiques de bas niveau

Nous avons obtenu les �el�ements g�eom�etriques du mod�ele par la m�ethode d�ecrite au
chapitre IV�2. Les images d'illustration de ce chapitre (�gures IV�2.1 et IV�2.3) �etaient
les images de ce mod�ele de vert�ebres.

Les �el�ements g�eom�etriques calcul�es sur les vert�ebres voisines de la vert�ebre compl�ete
sont conserv�es. Le mod�ele est �nalement constitu�e de 49848 points et de leurs vecteurs
gradients. Nous montrons la visualisation de ces gradients �gure IV�6.3. En (a), chaque
vecteur gradient est repr�esent�e par un segment de droite issu du point du mod�ele corre-
spondant. En (b) nous proposons un mode original de visualisation, la visualisation par
�ecailles dans lequel chaque �el�ement est repr�esent�e par une facette �equilat�erale triangulaire
de barycentre l'�el�ement et de vecteur normal le vecteur gradient.
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Chapitre IV�6 Applications

(a) repr�esentation par segments (b) repr�esentation par �ecailles

Fig. IV�6.3: Vues 3D des gradients associ�es aux �el�ements g�eom�etriques du mod�ele

6.2.1.2 Points de la surface

Les points de la surface de la vert�ebre compl�ete ont �et�e segment�es �a la main sur les
images TDM mod�ele (�gure IV�6.4).

Fig. IV�6.4: Vues 3D des points segment�es �a la main sur la vert�ebre compl�ete du volume
TDM mod�ele

C'est la surface de cette vert�ebre mod�ele qui sera utilis�ee par inf�erence pour segmenter
les images des donn�ees. Dans cette phase de validation, les points de la surface sont
constitu�es des contours de la vert�ebre trac�es sur les coupes 2D du volume TDM. Pour
une utilisation clinique, il est n�ecessaire d'obtenir une meilleure repr�esentation de cette
surface, a�n d'utiliser la surface d�eform�ee du mod�ele comme surface de l'objet contenu
dans l'image des donn�ees. Cela pourra se faire �a l'aide d'une repr�esentation surfacique
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IV�6.2 Segmentation d une vertebre dans une image TDM

comme celles que nous avons pr�esent�e dans le chapitre I�3. On pourra choisir par exemple
le mod�ele des �-snakes.

6.2.2 Pr�e-segmentation des donn�ees

Les donn�ees sont constitu�ees de 43 images TDM 512 � 512, sous-�echantillonn�ees en
images 256 � 256, d'une vert�ebre lombaire L3 compl�ete et de parties de ses voisines.
L'espacement inter-coupes est de 1 mm, l'�epaisseur des coupes de 1 mm, la largeur de
champ de 12 cm. Il ne s'agit bien entendu pas du même patient que pour le volume du
mod�ele, puisque nous d�esirons avoir des vert�ebres di��erentes pour l'application de notre
mod�ele d�eformable.

Les �gures IV�6.5 et IV�6.6 illustrent l'extraction des 64256 caract�eristiques de bas
niveau des donn�ees.

Fig. IV�6.5: Coupe dans le volume TDM des donn�ees, avant et apr�es le calcul du gradient

Fig. IV�6.6: Visualisation 3D des points obtenus apr�es seuillage et nettoyage
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Chapitre IV�6 Applications

6.2.3 Validation sur un exemple

Nous avons valid�e notre mod�ele d�eformable volumique utilisant une distance g�en�e-
ralis�ee �a travers cette application. Nous avons compar�e les r�esultats obtenus avec notre
calcul de distance it�er�e dans un arbre k-d avec d'une part le calcul de la distance au
mod�ele par exploration syst�ematique de tous les points du nuage mod�ele, et d'autre part
avec l'algorithme utilisant une distance 3d pr�ecalcul�ee dans une carte de distance octree
spline.

Dans nos tests, nous avons utilis�e 52400 points du nuage des donn�ees, soit environ
80% du nuage initial. Le tableau IV�6.1 pr�esente de premiers �el�ements de comparaison
entre les trois m�ethodes. Il apparâ�t que les erreurs moyennes en �n de convergence pour
les deux m�ethodes de calcul de distance g�en�eralis�ee sont du même ordre. La di��erence
importante entre les erreurs moyennes des distances 6d et 3d s'explique par la nature
di��erente de la distance calcul�ee. Ces valeurs ne sont pas issues des mêmes formules, et
ne peuvent pas être compar�ees.

Nous avons compar�e par contre les temps de calcul des trois m�ethodes, et nous nous
apercevons que le calcul de distance 6d est 1:6 fois plus lent que le calcul de distance 3d.
Le calcul exhaustif, lui, est 83 fois plus lent que le calcul 3d !

Tab. IV�6.1: Comparaisons quantitatives

m�ethode temps de cal-
cul (sec.)

temps de cal-
cul (sec.)

erreur moyenne �nale
(mm)

distance it�er�ee, arbre 6-d 280 160 2.15
distance exhaustive 6d 14549 8300 2.3
octree spline 3d 175 100 1.2

6.2.4 D�eformation utilisant un calcul de distance 6D

6.2.4.1 Distance it�er�ee 6d dans un arbre k-d

La �gure IV�6.7 montre en coupe - selon deux plans orthogonaux - la correspondance
entre le mod�ele (points) et les donn�ees (petites croix). Les �el�ements qui apparaissent sur
cette �gure sont les voxels de gradient fort, qui ont guid�e la d�eformation. On remarque
les contours internes et les contours externes. Ces deux types de contours ne se m�elangent
pas, sauf peut-être sous l'apophyse gauche dans la coupe transversale. On note que les
extr�emit�es des apophyses transverses ne correspondent pas exactement.

Les points de surface apparaissent en coupe sur la �gure IV�6.8. On note le bon
placement des points du mod�ele relativement aux points des donn�ees, sauf aux extr�emit�es
des apophyses transverses.

6.2.4.2 Calculs exhaustifs de la distance 6d

Le r�esultat de la d�eformation en utilisant un calcul de distance exhaustif (Figure
IV�6.9) est visuellement comparable �a celui obtenu avec la distance it�er�ee (Figures IV�6.7
et IV�6.8).
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IV�6.2 Segmentation d une vertebre dans une image TDM

(a) coupe transversale (b) coupe sagittale

Fig. IV�6.7: El�ements guidant la d�eformation (distance 6D).

(a) coupe transversale (b) coupe sagittale

Fig. IV�6.8: Points de surface inf�er�es par la d�eformation (distance 6D).

(a) �el�ements guidant la
d�eformation, coupe transversale

(b) points de surface, coupe
transversale

Fig. IV�6.9: D�eformation obtenue en utilisant la distance 6d exhaustive.
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Chapitre IV�6 Applications

6.2.4.3 Comparaisons quantitatives

Nous pr�esentons l'�evolution de l'erreur moyenne et du temps de calcul de chaque
it�eration au cours du processus. Les 180 it�erations se r�epartissent en 9 cycles de 20
it�erations. Le premier correspond �a la transformation rigide, le second aux d�eformations
globales, et les suivants aux subdivisions successives de l'octree de d�eformation. L'�ecart
type n'est recalcul�e qu'en d�ebut de cycle. Les courbes des erreurs ne sont pas stricte-
ment d�ecroissantes, car l'algorithme de minimisation de Levenberg-Marquardt proc�ede
par essais et erreurs.
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Fig. IV�6.10: Quanti�cations de l'erreur avec la distance 6d it�er�ee dans un arbre k-d.
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Fig. IV�6.11: Quanti�cations de l'erreur avec le calcul exhaustif de la distance 6d.

La �gure IV�6.12 montre que les histogrammes des erreurs �nales pour les deux
m�ethodes 6d sont comparables.
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IV�6.2 Segmentation d une vertebre dans une image TDM
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Fig. IV�6.12: Comparaison de l'histogramme des erreurs �nales pour les deux m�ethodes
6d

6.2.4.4 Analyse de l'algorithme de distance it�er�ee

Les �gures de cette sous-section compar�ees avec la �gure IV�6.10 (b) montrent que
le nombre moyen par point de parcours de n�uds dans l'arbre kd est li�e avec le nombre
moyen par point de calculs r�eels de la distance, et avec le temps de calcul. Le temps
de calcul est tr�es important au d�ebut du processus, pour la premi�ere it�eration, car le
calcul du point le plus proche ne peut pas utiliser de point le plus proche pr�ec�edent pour
r�eduire le parcours de l'arbre. Le temps de calcul est tr�es court quand de nombreux points
conservent leur point le plus proche pr�ec�edent. Les cycles de 20 it�erations g�en�erent des
pics de calculs. Entre 80 et 100 it�erations, il y a une �etrange zone plate.
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Fig. IV�6.13: Quanti�cation de l'e�cacit�e du calcul de distance it�er�ee dans un arbre k-d.
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6.2.5 D�eformation utilisant un calcul de distance 3D

Nous avons compar�e les r�esultats de la section pr�ec�edente, obtenus avec la distance
6D avec ceux obtenus avec une distance 3D. Nous avons utilis�e la distance octree-spline,
pour l'e�cacit�e des calculs de distance en 3D.

On remarque sur la �gure IV�6.14 que sur l'apophyse transverse plac�ee �a droite dans
la coupe transversale, un contour interne du mod�ele est superpos�e �a un contour externe
des donn�ees.

(a) coupe transversale (b) coupe sagittale

Fig. IV�6.14: El�ements guidant la d�eformation (distance 3D).

La �gure IV�6.15 laisse apparâ�tre une moins bonne superposition des contours que
sur IV�6.8.

(a) coupe transversale (b) coupe sagittale

Fig. IV�6.15: Points de surface inf�er�es par la d�eformation (distance 3D).
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IV�6.3 Echographie virtuelle

Delphine Henry a utilis�e notre mod�ele pour simuler la d�eformation de veines et d'art�e-
res de la cuisse, a�n de cr�eer des images �echographiques virtuelles [Henry 1997]. A l'aide
d'une sonde �echographique dont la position est rep�er�ee dans l'espace, elle cr�ee une base de
donn�ees d'images de la cuisse, localis�ees dans l'espace. Elle g�en�ere ensuite par interpolation
des images correspondant aux positions d'une sonde virtuelle (�gure IV�6.16).

Fig. IV�6.16: Base d'images �echographiques localis�ees dans l'espace. En gris clair la po-
sition d'une coupe virtuelle �a g�en�erer

La d�eformation des veines et art�eres selon la pression exerc�ee par la sonde virtuelle
sur la cuisse est mod�elis�ee pour g�en�erer les contours des veines et art�eres modi��es par la
sonde (�gure IV�6.17 (a)). C'est alors qu'intervient notre mod�ele, pour inf�erer sur toute
l'image �echographique les d�eformations induites �a partir de ces structures (�gure IV�6.17
(b)).

(a) Structures �a mettre en
correspondance

(b) Apr�es la transformation
non-rigide

Fig. IV�6.17: Inf�erence de d�eformations �a partir de structures de r�ef�erence

La �gure IV�6.18 montre les di��erentes images correspondant �a ce processus. En (a),
l'image sans consid�eration de pression, qui est l'image originale. En (b), l'image virtuelle
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g�en�er�ee par inf�erence de d�eformation, pour une pression de la sonde donn�ee. En (c),
l'image r�eellement acquise en appliquant cette pression.

(a) image sans
consid�eration de pression

(b) image g�en�er�ee par
inf�erence de d�eformations

(c) image r�eellement
acquise

Fig. IV�6.18: G�en�eration d'une image inf�erant la pression exerc�ee par la sonde sur la pa-
tient : comparaison d'une image r�eelle et d'une image g�en�er�ee par inf�erence de d�eformation

IV�6.4 Correction des distorsion en IRM

Les r�esultats de cette section ont �et�e obtenus par Jean Romanet. Ils concernent la
correction des distorsions d'une image IMR en utilisant une image TDM comme r�ef�erence.
Un volume TDM et d'un volume IRM du cerveau d'un même patient, enregistr�es le même
jour, nous ont �et�e fournis par le Dr Richard Bucholz du St Louis Hospital, USA. Ces
volumes ont les mêmes tailles de coupe soit 256 � 256 et des voxels cubiques de même
taille soit 1:172 mm de côt�e. Ils ont �et�e nettoy�es et segment�es au ras du crâne pour
favoriser dans un premier temps la convergence du recalage (�gure IV�6.19). Puis un
�ltre de Deriche 3D a �et�e appliqu�e. Les extrema du gradient ont �et�e extraits, puis seuill�es
par hyst�er�esis. Etant donn�e les di��erences entre les deux modalit�es, les contours TDM
sont inclus dans ceux de l'IRM (�gure IV�6.20). Cela permet de ne pas avoir trop de
points aberrants lors du recalage.

Le volume TDM est ensuite d�eform�e, pour correspondre au volume IRM. La �gure
IV�6.21 montre la comparaison des deux nuages de points avant et apr�es recalage. Les
�gures IV�6.22 et IV�6.23 montre la comparaison entre l'image IRM reformat�ee apr�es
correction et l'image TDM qui sert de r�ef�erence. Ce sont des coupes respectivement au
niveau des images 20 et 30 du volume TDM.
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(a) IRM (b) TDM

Fig. IV�6.19: Coupes dans les images originales

(a) IRM (b) TDM

Fig. IV�6.20: Les extrema des gradients
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(a) attitude initiale (b) apr�es la d�eformation

Fig. IV�6.21: Vues des superpositions des deux images

(a) coupe IRM corrig�ee (b) coupe TDM

(c) comparaison entre (a) et (b)

Fig. IV�6.22: Comparaison des images IRM apr�es correction et TDM, au niveau de la

20i
�(e)me image TDM
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(a) coupe IRM corrig�ee (b) coupe TDM

(c) comparaison entre (a) et (b)

Fig. IV�6.23: Comparaison des images IRM apr�es correction et TDM, au niveau de la

30i
�(e)me image TDM
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Chapitre IV�7

Discussion et Conclusion

IV�7.1 Discussion

7.1.1 Validation du mod�ele

Nous avons e�ectu�e les premiers tests de validation de notre mod�ele, selon une m�etho-
dologie tr�es simple de comparaison avec un r�esultat obtenu par segmentation manuelle.
Nous avons montr�e que la distance 6D permet d'obtenir de meilleurs r�esultats que la
distance 3D, en particulier pour distinguer contours internes et externes d'une vert�ebre
dans une image TDM.

Le protocole de validation �a mettre en �uvre devra porter sur plusieurs jeux d'im-
ages r�eelles. Il sera int�eressant de v�eri�er �a partir d'un �echantillon su�sament impor-
tant d'images les bonnes propri�et�es de notre m�ethode. Dans un premier temps, nous
pourrons nous contenter d'images TDM de vert�ebres lombaires de di��erents patients
sains. L'exp�erimentation devra ensuite porter sur des vert�ebres de patients pr�esentant
une pathologie lombaire. Elle s'�etendra �a d'autres types de vert�ebres, dorsales ou cervi-
cales, a�n de d�eterminer quelles sont les limitations inh�erentes �a l'emploi d'une vert�ebre
lombaire comme mod�ele. Nous passerons ensuite �a l'�etude d'autres modalit�es d'imagerie,
comme l'IRM, et �a d'autres organes que la vert�ebre.

7.1.2 Perspectives

Ce travail ouvre de nombreuses questions qui m�eritent des �etudes particuli�eres. Plusi-
eurs �el�ements du mod�ele peuvent varier :

{ Les coe�cients de r�egularisation qui r�eglent les contraintes appliqu�ees sur les d�efor-
mations.

{ Le seuil d'�elimination des outliers, c'est-�a-dire la valeur (absolue ou relative) de la
distance au -del�a de laquelle un point est consid�er�e comme aberrant.

{ La m�ethode de ra�nement de l'octree de d�eformation en fonction de la distance aux
�el�ements g�eom�etriques

La r�egularisation devra pouvoir être relâch�ee au cours du temps, a�n de permettre
l'�evolution des �el�ements qui sont dans les zones o�u la correspondance n'est pas satis-
faisante. Les autres �el�ements �etant d�ej�a proches de leurs correspondants ne risquant plus
d'être d�eplac�es.

Au cours de la minimisation, on peut aussi imaginer que les coe�cients de r�egularisa-
tion �evoluent localement en fonction de la qualit�e locale de la correspondance.
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IV�7.2 Conclusion

Nous avons pr�esent�e une m�ethode de segmentation 3-d consistant �a inf�erer un mod�ele
sur l'image trait�ee par d�eformation volumique de ce mod�ele. Cette approche est a priori
plus robuste que les m�ethodes de surfaces d�eformables, car la d�eformation est calcul�ee
�a partir d'�el�ements r�epartis dans un volume et non pas seulement sur une surface. Son
impl�ementation utilise un maillage de d�eformation adaptatif, hi�erarchique et r�egularis�e,
ainsi qu'une minimisation de distances g�en�eralis�ees entre des points du mod�ele munis de
caract�eristiques di��erentielles et des images donn�ees munis de ces mêmes caract�eristiques.
Nous avons pr�esent�e une m�ethode e�cace pour le calcul de ces distances en utilisant des
arbres k-d. Nous avons propos�e une nouvelle m�ethode de recherche du point le plus proche
dans un arbre k-d dans le cas d'une recherche it�er�ee. Nous avons valid�e notre m�ethode
sur un cas d'images m�edicales r�eelles, et nous l'avons appliqu�e �a d'autres domaines que
la segmentation.
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\Etre menac�e de mort, �ca fait nâ�tre."

F.Dolto

Le but de cette th�ese �etait d'�etudier les mod�eles d�eformables et leurs applications en
imagerie m�edicale, en particulier en ce qui concerne la reconstruction d'objets �a partir de
points sur leur surface et la segmentation d'images volumiques.

Bilan

Nous avons �etabli une �etude bibliographique des mod�eles d�eformables, classi��es selon
cinq composantes, puis nous avons d�ecrit trois mod�eles d�eformables, l'un surfacique,
l'autre implicite, le dernier volumique. Notre �etude nous a permis de mettre en lumi�ere
les avantages et les inconv�enients des trois m�ethodes.

Le mod�ele surfacique est souple d'usage, sa convergence est tr�es rapide, et il peut
repr�esenter les donn�ees avec un niveau de d�etail r�eglable. Il ne contient en revanche pas
de possibilit�e de coder une forme particuli�ere.

Le mod�ele implicite est tr�es compact, et il permet de repr�esenter des objets ferm�es de
topologie complexe. Il fournit une repr�esentation lisse de la surface de l'objet, et il donne
�egalement la possibilit�e de connâ�tre tr�es ais�ement la position de tout point par rapport
�a l'objet : int�erieur, ext�erieur ou surface.

Nous avons appliqu�e ces mod�eles au probl�eme de reconstruction de la surface d'un
objet �a partir de points non organis�es de cette surface. Pour cette application, nous avons
montr�e que le mod�ele des �-snakes permet d'obtenir rapidement une bonne reconstruction
de la surface, si les points de donn�ees ne comportent pas de lacunes trop importantes. De
plus, ce mod�ele se prête bien �a une manipulation interactive, soit par le placement d'objets
intraversables, soit par un d�eplacement direct des points du maillage. Nous avons ensuite
d�evelopp�e notre mod�ele implicite, dans l'id�ee d'obtenir une mod�elisation d'un objet qui
tienne compte de son volume et non plus seulement de sa surface, et d'utiliser cette
mod�elisation pour animer de mani�ere physiquement r�ealiste des organes, dans le but par
exemple de simuler une intervention chirurgicale. Nous avons valid�e l'utilisation du mod�ele
implicite d�eformable pour la reconstruction de surfaces.

Nous avons ensuit�e choisi d'appliquer les mod�eles d�eformables au probl�eme de la seg-
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mentation d'images m�edicales volumiques. Pour cela, nous nous sommes pench�es sur
la question des caract�eristiques de bas niveau, et nous avons choisi d'extraire par un
op�erateur 3D les gradients de la fonction de niveau de gris des images. Nous avons retenu
un mod�ele volumique qui permet d'utiliser non seulement l'information de la surface
ext�erieure de l'objet, mais aussi toute l'information pr�esente dans le volume. En ce qui
concerne les vert�ebres, par exemple, il s'agit en plus des contours ou des surfaces internes
�a la vert�ebre (comme l'interface entre l'os spongieux et l'os cortical), et aussi des �el�ements
des vert�ebres voisines.

La d�eformation est soumise �a un ensemble de contraintes (sous la forme d'une �energie
de r�egularisation), pour lui garantir de bonnes propri�et�es. Ainsi cette d�eformation volu-
mique permet d'inf�erer la localisation d'organes voisins qui n'apparaissent pas dans une
des images. Ce mod�ele d�eformable volumique est applicable �a n'importe quel type d'objet,
surfacique ou non, partiel ou complet, quelle que soit sa topologie.

Nous avons obtenu des r�esultats dans les domaines que nous nous �etions propos�e
d'�etudier, mais ce n'est pas tout, le mod�ele volumique d�eformable a �egalement d'autres
applications, nous l'avons en particulier utilis�e dans un projet visant �a corriger les distor-
sions de l'IRM en utilisant une r�ef�erence TDM.

Perspectives

Nous avons fait le tour des di��erents aspects des mod�eles d�eformables, illustr�es par
trois mod�eles di��erents, ce qui a permis de mettre en �evidence les avantages de chaque
approche, mais qui laisse certaines combinaisons non encore explor�ees. L'interactivit�e
dont nous avons valid�e l'importance sur le mod�ele des �-snakes pourrait être ajout�ee aux
deux autres mod�eles. Les caract�eristiques de bas niveau et la r�egularisation du mod�ele
d�eformable pourraient être appliqu�ees au mod�ele des �-snakes.

Notre travail, par la d�ecomposition des mod�eles d�eformables propos�ee, ouvre un espace
de r�e
exion pour de futurs travaux. La classi�cation des mod�eles d�eformables permet des
recombinaisons in�edites de composantes. Un mod�ele compos�e de plusieurs morceaux de
surfaces pourrait être associ�e �a une d�eformation de forme libre �etendue (EFFD). Il serait
�egalement int�eressant d'adjoindre �a un mod�ele implicite g�en�er�e par des primitives des
d�eformations locales a�n d'obtenir plus de pr�ecision dans la reconstruction. Un octree-
spline de d�eformations pourrait être combin�e avec des d�eformations modales statistiques
dans un mod�ele qui aurait des pro�ls de niveaux de gris ou des courbures comme car-
act�eristiques de bas niveau.

148



Bibliographie

Aho (A.), Hopcroft (J.) et Ullman (J.). Structures de donn�ees et algorithmes. InterEditions,
1994.

Attali (D.), Bertolino (P.) et Montanvert (A.). Using polyballs to approximate shape and
skeletons. 12th ICPR, pages 626{628, Octobre 1994.
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Surface, implicit, and volumetric

deformable models

for medical imaging

Abstract

The improvement of the medical images quality allows the obtention of volumetric images,
which contain a great deal of information.

An e�cient approach to treat these images consists in using the a priori knowledge of the
shape of the objects to be analysed, and to employ intrinsically 3D methods. Deformable models
meet both criterions.

We propose to formalise the deformable models and their evolution in a data image by dis-
tinguishing �ve components : binding characteristics, geometrical representation, deformation,
deformability, and control.

We describe three deformable models.
We employ the delta-snakes surface model to reconstruct objets from unstructured points

of their surface. We approximate this surface with an octree-spline distance map. We developed
interactive tools to complete missing data or directly deform the surface.

Then we propose for the same kind of application an implicit model based on primitives gener-
ating a local potential �eld. The primitives are interactively placed, or automatically selected in
the discrete medial axis of the data. The optimisation of the parameters of the primitives leads
to a compact representation of the objects.

With these two models, we reconstruct objects digitized by range �nders or segmented in
volumetric images.

Our last model is volumetric. Its hierarchical deformation via an octree-spline minimizes a
generalized distance between its characteristics and the ones of the data. It is realized under
the control of the Levenberg-Marquardt algorithm, within the limits placed by a regularisation
function. We developed an iterated generalised distance calculation algorithm in a kd-tree. We
apply this model to volumetric images segmentation. Other kind of application have also been
conducted.

Key-words

Deformable model, surface, implicit, volumetric, generalized distance, distance map, octree-
spline, optimization, interactivity, hierarchical deformation, kd-tree.



R�esum�e

Les progr�es des dispositifs d'imagerie m�edicale permettent l'obtention d'images volumiques,
qui contiennent une grande quantit�e d'information. Une approche e�cace de traitement de ces
images consiste �a utiliser la connaissance a priori de la forme des objets �a analyser, et �a em-
ployer des m�ethodes intrins�equement tridimensionnelles. Les mod�eles d�eformables r�epondent �a
ces deux crit�eres.

Nous proposons de formaliser les mod�eles d�eformables et leur �evolution dans une image dite
de donn�ees, en distinguant cinq composantes : caract�eristiques de liaison, repr�esentation g�eo-
m�etrique, d�eformation, d�eformabilit�e, et contrôle.

Nous d�ecrivons trois mod�eles d�eformables.
Nous employons le mod�ele surfacique des delta-snakes pour reconstruire des objets �a partir

de points r�epartis sur leur surface. Nous approximons cette surface par une carte de distance
octree-spline. Nous avons mis au point des outils interactifs pour compl�eter des donn�ees man-
quantes ou d�eformer directement la surface.

Nous proposons ensuite pour ce même type d'application un mod�ele implicite �a base de primitives
g�en�erant un champ potentiel local. Les primitives sont plac�ees interactivement, ou automatique-
ment s�electionn�ees dans l'axe m�edian discret des donn�ees. L'optimisation des param�etres des
primitives m�ene �a une repr�esentation compacte des objets.

Nous reconstruisons par ces deux mod�eles des objets num�eris�es par des capteurs de distance
ou segment�es dans des images volumiques.

Notre dernier mod�ele est volumique. Sa d�eformation hi�erarchique par un octree-spline minimise
la distance g�en�eralis�ee entre ses caract�eristiques et celles des donn�ees, sous le contrôle de l'algo-
rithme de Levenberg-Marquardt, et dans les limites impos�ees par une fonction de r�egularisation.
Nous avons �etabli un algorithme de calcul de distance g�en�eralis�ee it�er�ee dans un arbre k-d. Nous
appliquons ce mod�ele �a la segmentation d'images volumiques. D'autres types d'applications ont
�egalement �et�e r�ealis�ees.

Mots-Clef

Mod�ele d�eformable, surfacique, implicite, volumique, distance g�en�eralis�ee, carte de distance,
octree-spline, interactivit�e, optimisation, d�eformation hi�erarchique, arbre k-d.


