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Introduction






Contexte

La description de la forme du corps humain est 'objet d’un intérét renouvelé. Durant
la seconde moitié du siécle précédent, on pensait le champ de ’anatomie descriptive dans
une période de déclin. Avec I'arrivée des systémes d’imagerie, on accéde & une représenta-
tion 3D réaliste de ’anatomie du patient in vivo, issue de modalités diverses (sonographie,
tomographie a rayons X ou scanner, imagerie par résonnance magnétique, tomographie
par émission de positron) qui offre de nouvelles possibilités dans la description de la
forme du corps humain. La facilité d’accés a ces images tri-dimensionnelles in-vivo du
corps humain permet I’'étude d’'un grand nombre d’individus, vivants, en action et par
extension 1’étude de la variabilité des individus. Ainsi, I'anatomie descriptive est en train
de constituer des atlas qui ne se contentent plus de nommer et décrire les structures
anatomiques (0s, organes) mais intégrent aussi la variabilité de ces formes, et parfois les
relations spatiales entre elles, selon les individus. L’atlas a alors pour role de modéliser
les formes et les relations spatiales entre organes.

Du fait de la grande variabilité inter et intra anatomique des structures biologiques,
Iinterprétation des images médicales est difficile et demande beaucoup de précaution
et une grande expérience. Les atlas sont un moyen pour faciliter cette interprétation,
en particulier pour la visualisation et l'interprétation d’images 3D. Leur premier role
est ainsi classiquement l’enseignement de I'anatomie. La richesse des images ainsi que
I'interactivité proposée par les moyens techniques informatiques actuels font des atlas
informatisés des outils pédagogiques performants.

Dans le cadre de 1'aide a 'interprétation, une des caractéristiques essentielles des atlas
informatisés et des outils de traitement d’images actuels est de permettre la mise en
correspondance de I'image d'un patient et celle de I'atlas. Il s’agit de trouver une bijection
entre ’espace image patient et ’espace de I'atlas. Ceci afin de contraindre I'interprétation
de I'image d'un patient a un ensemble de propositions possibles et réalistes. Une des
utilisations de ces atlas est alors la possibilité d’exporter les informations diverses de
I’atlas sur l'image de patient, permettant ainsi l'identification automatique de points
ou de zones sur l'image du patient. Une autre utilisation pratique est la détection de
pathologie, lorsque l'atlas intégre la notion de variabilité des mesures. Aprés mise en
correspondance, les mesures peuvent étre comparées a celle de 'atlas et induire une

information sur une éventuelle pathologie, information basée sur le non-respect de
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cette variabilité autorisée. Ainsi, plusieurs équipes ont proposé des modéles pour la
détection précoce de la maladie d’Alzheimer & partir d’atlas statistiques du cerveau. Plus
récemment, les systémes d’intervention robotisés ou assistés utilisent une planification
pré, per et post opératoire pour optimiser les risques chirurgicaux, minimiser les séquelles
potentielles, controler 'opération et évaluer les résultats. L’interprétation de ces images
est indispensable a ce type d’activité. Par exemple, de nombreux travaux ont cherché a
minimiser les doses de radiations regues par les tissus environnant une tumeur pendant
une radiothérapie.

Enfin, un autre champ immédiat d’applications de ces atlas est la simulation et la
visualisation virtuelle. En orthodontie, le praticien cherche a rétablir un bon alignement
des dents entre elles. La conséquence d’un désordre anatomique est souvent fonctionnelle,
mais aussi esthétique. Simuler le résultat du traitement permettrait au patient et au
praticien de "voir" le résultat probable de longues semaines de traitement.

D’un point de vue méthodologique, il n’existe pas de différences entre un objet ou
un organe observé chez plusieurs individus présentant une grande variabilité de forme
et un objet ou un organe déformable ou en mouvement observé sur un seul individu
présentant lui aussi une grande variabilité de forme. "L’atlas" a donc ici pour but
de modéliser le mouvement et les déformations. Dans ce cadre le role de l'atlas est
de permettre P'analyse et le suivi du mouvement dans une séquence d’'images (suivi
de mains, suivi de ventricules du coeur). Une autre application trés souvent utilisée
de cette méthode est la synthése de mouvements, c’est-a-dire l’animation réaliste
des objets. "L’atlas" sert ainsi & l’animation réaliste de personnages ou d’objets de
synthése. En particulier, avec ’avénement de MPEG4, un grand nombre de travaux
s’'intéressent a la synthése d’expressions et de mouvements faciaux : des "atlas" du
visage. Associés a la simulation de la production de parole, ces "atlas" deviennent des

clones parlants, utiles dans le domaine des télécommunications, des interfaces augmentées.

Position du Probléme

Les objectifs de cette thése sont la méthodologie de construction d’atlas anatomiques
statistiques d’organes du corps humain et leurs utilisations pour I’identification d’objets.
Par atlas anatomiques statistiques nous entendons la représentation par I'atlas de la forme

de référence (en général la forme moyenne) de I'organe ainsi que de la variabilité autorisée



autour de cette forme.

Construction de ’atlas

La création d’un atlas peut se résumer au probléme suivant : Comment, partant de
n images d’un objet acquises indépendamment construire une forme de référence et
représenter la variabilité présente dans les n exemplaires?
On considére que la forme est ce qui reste une fois supprimés les facteurs d’échelle
et de mouvements dans l'espace (translations, rotations). L’opération qui réalise cette
suppression est appelée recalage rigide. Les divers objets repositionnés dans I’espace,
il s’agit maintenant de pouvoir établir des correspondances entre ces objets, a travers
des caractéristiques présentes sur tous les objets et jugées représentatives de la forme
de l'objet, des caractéristiques génériques et invariables. La plus simple mise en
correspondance possible est de prendre des points dotés d’une définition anatomique.
Sur chaque individu, ces points situés a des positions différentes correspondent tous a
la méme définition. Le point le plus bas d’une suture entre deux os est ainsi repérable
sur tous les exemplaires. Les objets mis en correspondance servent ensuite lors de la
modélisation statistique. La modélisation statistique permet de percevoir I’ensemble
des formes comme une forme moyenne et une variabilité autour de cette forme. Ainsi, la
variation de la position relative des points anatomiques choisis précédemment permet de

représenter la variation globale de la forme.

Utilisation de ’atlas

Notre utilisation de ’atlas se résume a la question suivante : comment, par la suite,
utiliser les informations de atlas (formes, relations spatiales) pour reconstruire un objet
ou une partie d'un objet?

Il s’agit tout d’abord de réaliser la mise en correspondance de l'objet étudié avec
I’atlas, placant ainsi ’objet étudié dans le repére de I’atlas. Les relations spatiales issues
de la modélisation statistique de l’atlas sont ensuite appliquées a la partie connue
de l'objet pour estimer la partie inconnue de l'objet. En effet, les variations autorisées
autour de la forme moyenne doivent coincider avec la partie connue de 1'objet. Ces
méme variations donnent en méme temps accés a une estimation de la partie inconnue

de 'objet modélisé.
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L’un des objectifs de cette thése a été la construction d’un atlas statistique de cranes
et de visages a partir de données issues de scanner et son utilisation dans un but de
reconstruction craniofaciale. La reconstruction craniofaciale consiste a prédire le visage a
partir du crane sec. Il s’agit donc d’une problématique de reconstruction partielle ou de

données manquantes a partir d’'un modéle statistique.

Plan du Mémoire

Cinq chapitres scindent ce document, que ’on peut regrouper en trois parties.

La premiére partie s’intéresse aux étapes de la construction d’un atlas statistique situées
avant la modélisation statistique. Le premier chapitre consiste en un état de l'art de la
construction d’atlas statistique, vu selon les caractéristiques de représentation choisies. Le
second chapitre présente et détaille la méthode de construction choisie pour notre modéle
statistique conjoint des formes du crane et du visage.

La modélisation statistique est ’objet de la seconde partie. Les modéles linéaires issus de
I’analyse en composantes principales servent d’introduction a la modélisation par analyse
en composantes principales a noyaux, qui est une modélisation non-linéaire. Le lien entre
les parameétres de variabilité et les données modélisées sera mis en avant lors de la recons-
truction de ces données a partir des parameétres de variabilité. La reconstruction partielle
est I’objet de quatriéme chapitre, pour ces deux types de modélisation. La problématique
similaire de la régression sera abordée et chacune des méthodes d’estimation a partir d'un
modele statistique linéaire ou non-linéaire sera illustrée : tout d’abord sur des données de
synthése puis lors de P'estimation des points céphalométriques (points caractéristiques du
crane).

Enfin, le cinquiéme chapitre sera entiérement consacré a la reconstruction craniofaciale.
Aprés un état de 'art de ce domaine, nous comparerons trois méthodes. Deux de ces
méthodes utilisent un modéle statistique conjoint du visage et du crane et font appel a la
reconstruction partielle vue au chapitre précédent : 'une utilise la reconstruction partielle
linéaire et ’autre la reconstruction partielle non linéaire. La troisiéme méthode utilise les
champs de déformations spatiales introduits au chapitre 1 pour extrapoler un visage a

partir du crane sec.



Chapitre 1

Atlas statistiques
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F1G. 1.1 — Planche de la Fabrica de Vésale, représentations graphiques de Jean Calcar

1.1 Atlas Descriptifs

[’anatomie est une science descriptive étudiant la structure, la topographie et le
rapport des organes entre eux. Elle désigne a la fois la structure d’un organisme vivant
et la branche de la médecine (pour 'anatomie humaine) qui étudie cette structure. Le
premier atlas anatomique moderne (sur papier) est 'oeuvre d’André Vésale au début du
XVI¢ siécle : De humani corporis fabrica (1543) (figure 1.1). C’est un recueil d’anatomie
descriptive, topographique, fonctionnelle et biomécanique. De nombreux autres atlas
anatomiques ont ensuite vu le jour, certains plus axés sur les orientations chirurgicales
de l'anatomie (le trés populaire Gray’s Anatomy of the human body 1858) d’autres sur
le coté scientifique et morphologique. Au milieu du XX¢ siécle, I'anatomie descriptive
et la constitution d’atlas sur papier est donc un champ bien exploré de la littérature
scientifique. Mais dans la plupart des cas, I’étude des organes internes est réalisée post
mortem.

Avec D'apparition des systémes d’imagerie médicale - scanographie, imagerie par ré-
sonance magnétique(IRM), médecine nucléaire (Tomographie par Emission de Mono

Photonique, Tomographie par Emission de Positons) ou ultrasons (echographie) - ce
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F1G. 1.2 — Crane et appareils de mesure craniométrique (1902)
Source : Cicely D. Fawcett and Alice Lee, "A Second Study of the Variation and Correlation of the Human Skull, With
Special Reference to the Nagada Crania," Biometrika, Vol. 1, No. 4. (Aug., 1902), pp. 408-467 : Plate IV : "Figure 2.
Craniphor, Goniophor, and Scriber."

domaine médical va étre révolutionné. En effet, ces systémes permettent I’obtention
de maniére non- (ou peu-) invasive d’images in vivo réellement tridimensionnelles
de lorganisme d’une trés grande précision, généralement en dessous du millimétre.
Les atlas papiers et leurs limitations ("leur visualisation malaisée, leur précision
limitée et l'absence de données quantitatives" selon G. Subsol 1995) ont alors été
remplacés par les premiers atlas informatisés (VoxelMan, ...). A partir de ces premiers

atlas descriptifs informatisés, des atlas statistiques informatisés commencent a apparaitre.

1.2 Atlas Statistiques

Les atlas statistiques ont pour but de résoudre l'absence d’information sur la va-
riabilité des structures anatomiques des premiers atlas informatisés. Ils intégrent aux
fonctionnalités descriptives de l'atlas, le caractére quantitatif des tables de mesures
effectuées en anthropomeétrie ou plus largement en biométrie dés le XIX¢ siécle par Paul
Broca (craniométrie, illustrée par un dispositif de mesure du début du XX¢ siécle figure
1.2) ou Alphonse Bertillon (anthropométrie judiciaire) en France. On peut remarquer
par ailleurs que ces tables de mesures constituent déja des atlas statistiques basés sur

une représentation par points des structures a décrire.
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A partir de plusieurs exemplaires d’une méme structure anatomique, il s’agit tout
d’abord de trouver des caractéristiques qui vont servir de repére et montrer aussi bien
les ressemblances que les diversités de ces exemplaires. Ces caractéristiques doivent donc
se retrouver sur tous les exemplaires (génériques) et étre a peu prés a la méme position
(invariables). Avant D'utilisation des systémes d’imagerie médicale, les caractéristiques
génériques et invariables les plus facilement identifiables étaient des points dotés d’une
définition anatomique ou mathématique. Ces points sont appelés points caractéristiques
ou amers (landmarks). Ils peuvent aussi étre définis par des mesures entre points, c¢’est
le cas de certains points céphalométriques pour le crane par exemple . A I’heure actuelle,
les caractéristiques génériques et invariables peuvent étre variées (points, lignes, surfaces

ou volumes) et dépendent du choix de représentation fait pour I’atlas statistique.

1.2.1 Position du Probléme : construction d’un atlas statistique

On dispose d’un ensemble d’images tridimensionnelles (figure 1.3 (a)) d’une structure
anatomique (ou de maniére générale de données sur plusieurs exemplaires d’une structure
anatomique) issues d’un systéme d’imagerie médicale. Il s’agit tout d’abord d’extraire sur
chaque image de la structure anatomique des caractéristiques génériques et invariables.
[’extraction des caractéristiques pose implicitement la question de leur choix et de
leur détection. On peut, par exemple, considérer des surfaces caractéristiques décrites
par des maillages (figure 1.3 (b)).

[’étape suivante consiste & mettre en relation les exemplaires les uns avec les autres. Il
s’agit de les placer dans un repére commun a tous, dans lequel ces caractéristiques sont
génériques et invariables : I’étape de mise en correspondance. Dans 'exemple illustré,
on décrit les surfaces au moyen de maillages de méme topologie. Un premier maillage sert
de patron (ou gabarit ou template), que 'on exporte lors de la mise en correspondance.
Le caractére commun voulu, la topologie du maillage (figure 1.3 (c)) se retrouve alors
sur tous les exemplaires. Les sommets du maillage correspondent aux mémes lieux de la
surface sur chaque exemplaire. (C’est une hypothése de travail, pas trop fausse quand le
nombre de points est important). Le nombre de sommets et les arrétes entre les sommets
restent identiques d’'un exemplaire a l'autre. Les méthodes utilisées lors de 1’étape de
mise en correspondance sont nombreuses et variées. Certaines ont recours a des patrons,

d’autres préférent laisser émerger les caractéristiques dotées des bonnes propriétés. Pour
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cela, les deux étapes que constituent l’extraction des caractéristiques et la mise en
correspondance, peuvent étre réalisées simultanément ou l'une aprés 'autre sans ordre
obligatoire.

Enfin, a partir des exemplaires mis en correspondance, on opére une modélisation

statistique (figure 1.3 (d)), qui consiste en premier lieu & déterminer une forme moyenne.

La construction d'un atlas statistique revient donc a réaliser les trois opérations

suivantes :
1. Choix et détection (extraction) des caractéristiques,
2. Mise en correspondance des caractéristiques,

3. Modélisation statistique.

Choix et détection des caractéristiques - Le choix des caractéristiques est le choix
de la représentation de la structure anatomique utilisée dans I’atlas. Va-t-on la représenter
par des points, des lignes des surfaces, par une image tridimensionnelle ? Ce choix influe
bien sir sur la méthode de détection des caractéristiques, de méme que 1’étape suivante

de mise en correspondance peut étre implicite durant I'extraction.

Mise en correspondance - La mise en correspondance consiste a mettre dans un
méme repére toutes les caractéristiques des structures anatomiques extraites, a passer
des caractéristiques aux caractéristiques génériques et invariables. De trés nombreuses
méthodes de mise en correspondance existent, basées pour la plupart d’entre elles sur la
minimisation d’un critére de disparité entre les deux représentations. Ce critére peut étre
I'information mutuelle entre les deux images, ou la distance entre les surfaces. Ce critére

doit étre le plus indépendant possible de la représentation choisie.

Modélisation statistique - Une fois les exemplaires de la structure représentés
par des caractéristiques génériques et invariables, on peut effectuer une modélisation
statistique : il s’agit alors de trouver une forme moyenne et de modéliser ensuite les

variations autour de cette forme moyenne.
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(b) & une représentation commune

(d) pour la modélisation statistique

F1G. 1.3 — Etapes de la construction d’un atlas statistique d’'une structure anatomique
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Reprenons maintenant, un schéma de construction d’atlas statistiques [2] et celui de la
construction d’un modéle statistique de forme [11]. Tout d’abord le schéma de construction

d’atlas anatomiques morphologiques, proposé par G. Subsol [2] :

1. Choix et détection des caractéristiques

— Détection des lignes de crétes

2. Mise en correspondance des caractéristiques
— Extraction des caractéristiques communes (Structure de I’atlas)

— les lignes de crétes communes a l’ensemble des exemplaires

3. Modélisation statistique
— Moyenne des caractéristique communes (Géométrie de atlas)

— Analyse des caractéristiques communes (Variations des caractéristiques)

Puis celui utilisé par T. Cootes [11] pour replacer un patient dans le repére de I’atlas

utilisant des modéles de formes actifs.

1. Choix et détection des caractéristiques génériques et invariables

— les points sélectionnés

2. Mise en correspondance des caractéristiques

— Utilisation du profil d’intensité des points

3. Modélisation statistique

1.2.2 Etat de ’Art

On peut classer les atlas statistiques réalisés selon 3 axes : le degré d’automatisation
utilisé dans la construction de Datlas (1), la nature de la structure anatomique décrite
(2) et la dimension de la représentation des caractéristiques (3). Le premier axe tient
au degré d’automatisation utilisé dans la construction de l'atlas. Mais, a I'heure ou la
plupart des atlas statistiques ou des modéles statistiques de forme actuels utilisent une
grande part d’automatisation, il nous a semblé plus pertinent de prendre comme axes
de classification la nature de la structure anatomique décrite d’une part et la dimension
de la représentation des caractéristiques d’autre part. Nous présupposons que l'atlas est
construit a partir d’'images tridimensionnelles ou d’objets extraits, segmentés, localisés
dans des images tridimensionnelles. Cette classification des différents atlas statistiques

réalisés est résumée dans le tableau 1.1. On se limite ici aux atlas statistiques anatomiques.
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Représentation Points lignes & surfaces volume
Nature
Rigide céphalométrie crane (12, 2, 4|

[21, 22, 23, 24, 25| vertébres [13|
mandibule [14, 15]
os pelvien [16]

dents [26]
Elastique corps caleux [11] cerveau |3, 27| cerveau
foie [28, 29 [17, 18, 19, 5, 20]
Elastique et articulée coeur [30, 31], poumons [32]
(qui se meuvent clones parlants
et se déforment) [33, 34, 35] ...

TAB. 1.1 — Bibliographie organisée d’atlas statistiques

1.2.3 Des natures différentes

Les structures anatomiques sont de différentes natures. Il existe des atlas statistiques
du cerveau, du coeur, du crane, des vertébres, du foie, des mandibules, des poumons
[12, 2, 4, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 5, 20| . On peut donc mettre en place une premiére
classification selon la nature de la structure anatomique :

— objets rigides : le crane, les vertébres, la mandibule, les dents;

— objets élastiques : le cerveau, le foie;

— objets élastiques et articulés (qui se déforment ou se meuvent) : le coeur, le visage

durant le geste articulatoire.

1.2.4 Des représentations différentes

Une structure anatomique peut étre représentée par différentes caractéristiques
communes génériques et invariables : ensemble de points, lignes, surfaces ou volumes.
Il peut cependant y avoir une différence entre la représentation choisie pour l’atlas
statistique et celle utilisée par la méthode de mise en correspondance. Ainsi certains
atlas statistiques constitués de points résultent d’une mise en correspondance basée sur
I'intensité des voxels des images.

C’est la représentation utilisée dans I’atlas que nous allons privilégier lors de la description

de la littérature existante. Dans le cas ol un atlas décrit par des points résulterait d’une
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mise en correspondance basée sur l'intensité des images, c’est la représentation par
points caractéristiques dans 'atlas et non les caractéristiques utilisées ('intensité) dans
la méthode de mise en correspondance qui seront prises en compte. Enfin, certains atlas
cumulent les représentations, points et lignes, lignes et surfaces ... Nous utiliserons alors
celle de plus haute dimension, qui a le plus de coordonnées déficientes. Par exemple un
point décrit par 3 coordonnées ne posséde aucune coordonnée déficiente. Les différents
niveaux de représentations peuvent étre percus pour les objets géométriques en terme de
coordonnées déficientes : de 0 (points) a 1 (lignes) puis 2 (surfaces) [12].

La table 1.1 classe selon les différentes natures et représentations des atlas statistqiues
d’organes de la littérature. Les paragraphes suivants reprennent cette table par colonnes,
i-e par mode de représentation. Celle-ci inclut des objets assimilables & des atlas statis-
tiques, les modéles statistiques de forme [11] qui propose la description de la forme d’un
organe par sa forme moyenne et I’ensemble de variations autorisées autour de celle-ci. De
méme, certains des travaux présentés ici, s’arrétent pour la modélisation statistique a la
construction de la forme moyenne. Nous les considérerons comme des atlas statistiques

d’ordre zéro.

Représentation par des points caractéristiques

La représentation par des points caractéristiques est la représentation utilisée tradi-
tionnellement. Elle est encore trés utilisée car les points caractéristiques permettent une
modélisation statistique simple de la forme a caractériser. Des exemples d’atlas statis-
tiques assez anciens sous forme de points caractéristiques sont par exemple les atlas de
céphalométrie avec les atlas Ann Arbor [21] (études menées en 1953 et 1966), de Cleveland
[22] (1931 et 1959), de Londres [23] (1952 et 1993) et de Philadelphie [24](1948 et 1968)
dans le monde anglo-saxon ou les travaux de Delaire 25| en France. Les points caractéris-
tiques dits céphalométriques sont repérés sur des radiographies de cranes (en 2D) ou issus
de constructions mathématiques entre ces points. Une céphalométrie tridimensionnelle est
en cours de développement a I’heure actuelle [36].

La détection automatique des points céphalométriques a fait ’'objet de nombreux travaux,
notamment ceux de Hutton [1] basés sur un modéle statistique de forme dit actif introduit
par Cootes [37]. Elle suit alors les étapes définies précédemment. Les points céphalomé-

triques (nasion, porion, selle turcique) y sont appariés a des points placés sur les zones de
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nasion
»

porion orbitale
»

A point

B point

menton 1 pogonion
gnathion

Fi1G. 1.4 — Gauche : Points céphalométriques et points caractéristiques retenus - Centre :
Placement initial du patron - Droite : Placement final servant a la détection (extrait des
travaux de Hutton [1])

fort gradients comme on peut le voir figure 1.4 (choiz et détection des caractéristiques).
La forme moyenne du modéle est tout d’abord déterminée et les exemplaires alignés en
employant la méthode de Procrustes. Ensuite le modéle est construit par une Analyse
en Composante Principale (ACP) (modélisation statistique). Les points utilisés lors de la
construction du modéle ont été déterminés a la main (choiz et détection des caractéris-
tiques, mise en correspondance implicite) mais la détection des points sur les exemplaires
de test est faite au moyen d'un modéle de forme actif (mise en correspondance, modé-
lisation statistique). Chaque point posséde une variabilité de position, une déformation,
déterminée par le modeéle statistique et liée & des modes de variation. On associe de méme
a chaque point un profil d’intensité appris lors de la construction du modéle. Confronté a
la détection des points sur un nouvel exemplaire, il s’agit de modifier le modéle a partir
de sa forme moyenne de maniére a faire coller le profil d’intensité appris tout en restant
dans les variations de positions autorisées. Dans le cas des travaux de Hutton, la nature
de certains points (porion, selle turcique) éloignés des zones de contour aboutit a une

précision insuffisante dans leur détermination.

La représentation des formes par des modéles de forme actifs (Active Shape Model
[37]) introduite et développée par Cootes a partir 1994 est basée sur une représentation
par points caractéristiques et a été appliquée a de nombreux cas d’organes principalement
comme aide & la segmentation en imagerie médicale [11] et étendue au domaine de

la parole audiovisuelle [38]. Bien qu’appliqués essentiellement sur des images en 2
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dimensions, les modéles de forme actifs ne dépendent pas du nombre de dimensions de
I'objet & modéliser. A la variabilité de position de chaque point obtenue par Analyse
en Composantes Principales, on associe un profil d’'intensité local corrélant ainsi les
informations de position et d’intensité. Les modéles d’apparence [11] introduits plus tard
dans une veine similaire associent a la variabilité de position, une variabilité de I'intensité

calculée sur I’ensemble de I'image, un modéle statistique de la texture.

Les travaux d’analyse de formes en morphométrie, basés sur ’étude de points caracté-
ristiques (landmarks) sont basés sur les mémes étapes initiales, souvent effectuées de pair
de part la nature des points caractéristiques choisis. Par contre, la modélisation statistique
y est remplacée par une étape d’analyse statistique, qui peut nécessiter la détermination

d’une forme moyenne.

Représentation par des lignes et surfaces caractéristiques

L’une des remarques faites a la représentation par points est d’oublier la forme entre
les points. Cette forme peut-elle étre mieux représentée par des lignes caractéristiques,

des surfaces caractéristiques ?

o Bookstein : Représentation par points, lignes et surfaces

Les travaux de Cutting et Bookstein [12] utilisent une représentation basée a la fois
sur des points caractéristiques, des lignes caractéristiques et des surfaces caractéristiques,
prenant ainsi en compte la forme entre les points. La création de I'atlas s’appuie sur un
patron, atlas réalisé sur un individu, et par une mise en correspondance successive de
chaque niveau de représentation réutilisant les résultats des mises en correspondance des
niveaux de représentations précédents. Ainsi, la détermination des points caractéristiques
est effectuée & la main sur chaque exemplaire puis une mise en correspondance du

b

patron par "‘thin plate spline"” est effectuée : certaines courbes caractéristiques (lignes
ridges) présentes sur le patron sont alors extraites automatiquement de 'image. A partir
de ces lignes caractéristiques, d’autres lignes caractéristiques (géodésiques) sont alors
déterminées ainsi que des morceaux de surface. Les étapes de choix et détection des
caractéristiques et de mise en correspondance sont réalisées successivement par niveau
de représentation, par des méthodes adaptées a ces niveaux.

Lors du calcul de la forme moyenne, la méme stratégie de calcul par niveaux successifs de
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représentation est utilisée : les points caractéristiques sont d’abord recalés vers I'espace
de forme selon les méthodes habituelles en morphométrie (Procrustes), puis les courbes
caractéristiques sont déformées vers cet espace de forme et moyennées dans cet espace.
Enfin, les points de controle des morceaux de surface sont alors & leur tour moyennés.
La forme moyenne finale est un maillage de la surface doté des différents niveaux de
représentation qui peut étre réutilisé a son tour comme patron.

La prise en compte des différents niveaux de représentation réalisée de maniére itérative
est une approche hiérarchique qui facilite la mise en correspondance des différents niveaux
de représentation. En effet, les méthodes de mise en correspondance reposent souvent
sur la minimisation d’une fonctionnelle adaptée. Si & chaque niveau de représentation
correspond un terme de la fonctionnelle, I’équilibre entre ceux-ci est d’'une détermination
complexe. Cependant, chaque niveau de représentation s’appuie sur le précédent,
multipliant ainsi le risque d’erreurs, et in-fine sur une détermination manuelle des points

et un bon patron de départ.

o Représentatiopar lignes caractéristiques

Ce sont ces inconvénients que Subsol a évité : la création de I'atlas y est entiérement
automatique et la mise en correspondance ne passe pas par l'adaptation d’un patron
aux données. La méthode proposée par G. Subsol [2]| est basée sur I'extraction de toutes
les lignes de crétes de la structure anatomique & décrire par l'algorithme "Marching
Lines " (en référence a I'algorithme "Marching Cubes" pour 'extraction de maillages).
Cette méthode qui se veut générale a été appliquée au crane et au cerveau. Les lignes
extraites correspondent aux plus fortes courbures de ’objet et sont similaires aux courbes
caractéristiques de ’exemple précédent. On les retrouve pour le crane au niveau des
orbites, de la mandibule ... des repéres souvent utilisés pour déterminer la position de
points caractéristiques. La particularité de cette extraction est que les caractéristiques
extraites ne sont pas alors génériques et invariables.
C’est, en effet lors de la phase de mise en correspondance que 'on ne retient que les
lignes de crétes communes a ’ensemble des exemplaires de l'atlas (figure 1.5). Cette
mise en correspondance, réalisée aprés discrétisation des lignes extraites est basée sur
une adaptation de 'algorithme Iterative Closest Point [39, 40]|.Ce processus de recalage

introduit par Besl [39] et Zhang [40| est trés proche d’une résolution itérative des
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F1G. 1.5 — Détérmination des lignes communes a ’ensemble des exemplaires de atlas.
Extrait de Subsol [2]

équations de la dynamique d’'un modéle déformable. Il détermine des paires de points les
plus proches et calcule ensuite la transformation de ces paires. Les positions des points
sont alors mises a jour et le processus itéré jusqu'a ce que la distance carrée moyenne
ou l'erreur de recalage des points soit stable dans une certaine tolérance. A la fin de
cette mise en correspondance des différents exemplaires, les caractéristiques communes
sont extraites au moyen d’un graphe topologique et conservée comme caractéristiques de
I’atlas, génériques et invariables.

Ces caractéristiques communes sont utilisées ensuite dans le modéle statistique construit
par analyse modale aprés "normalisation géométrique" (suppression des transformations
rigides entre les exemplaires).

L’originalité de ces travaux est dans le caractére générique de la méthode qui ne pré-
suppose pas un "patron" (template) de la forme préétabli ou une nature de la structure
anatomique a décrire et dans ’analyse modale comme espace de modélisation. Ce patron
émerge de l’ensemble des données d’apprentissage et suppose l'existence d’un modéle
unique pour représenter la population. Cependant cette méthode prend le risque de voir
se réduire fortement le nombre de lignes caractéristiques finales, qui définiront 1’atlas,

avec I'augmentation du nombre d’exemplaires servant a la construction de I’atlas.

Par ailleurs, les lignes "ridges" ont aussi été utilisées pour la mise en correspondance

lors d’une étude longitudinale de la mandibule par [14] (2000). Cette fois-ci, la représen-
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tation choisie est directement celle d’'un maillage choisi comme référence ou patron et

déformé selon le champ déterminé par la méthode de mise en correspondance.

o Représentation par surfaces caractéristiques

De nombreux atlas ou modéles statistiques de formes utilisent une représentation de
la forme par une ou des surfaces modélisées par des maillages. L’hypothése nécessaire
a l'étape de la modélisation statistique est : chaque vertex du maillage a l'issue de
I'étape de mise en correspondance est un point qui s’il n’est pas caractéristique (pas
de correspondance biologique), représente le méme lieu sur chaque exemplaire. Ces
points sont alors appelés des points semi-caractéristiques (semilandmarks) et ont été
introduits par Bookstein [41] : Semilandmarks are points that do not have names, but
correspond across all the cases as images of the same point of their average, so one can

carry out statistics just as if they were landmark points.

Sandor et Leahy [27| utilisent une stratégie comparable aux deux premiéres étapes
de la création d'un atlas statistique anatomique (pas d’étape de modélisation) pour
exporter un étiquetage du cerveau réalisé sur un individu sain. La représentation choisie
est une représentation "patron" du cerveau par une surface a base de B-splines, dans
laquelle les points de controle servent de semi-landmarks. La mise en correspondance
vers la surface a étiqueter se fait par une adaptation 3D de la méthode des contours
actifs ("snakes" Kass 88) et l'usage de versions basse définition des surfaces comme
étape intermédiaire de la mise en correspondance. Exporter I’étiquetage, le "patron", les
points de controle de la surface, les vertex d’un maillage est souvent la solution choisie

dans les représentations en surface, solution qui est basée sur la notion de semi-landmarks.

Le but de I'atlas 3D déformable et probabiliste du cerveau créé par Toga et Thompson
en 1996 [3] est de détecter et quantifier la déviation anatomique d’un individu par
rapport a une anatomie "normale" définie par une base de données d’individus sains.
Cet atlas produit des cartes de probabilités dans le but, par exemple, de quantifier
I'impact de tumeurs métastatiques ainsi que des cartes de la variabilité locale des formes.

Il s’appuie sur une représentation par surfaces des cortex externes, surfaces extraites
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en utilisant 1’algorithme de surfaces actives 3D de MacDonald et al. (1993-1994), qui
consiste a déformer un maillage de sphére haute définition dans la configuration du
cortex. L’homéomorphisme entre une sphére et la surface externe du cortex sera utilisée
par la suite dans la mise en correspondance des éléments de l’atlas et constitue la
représentation implicite de l'atlas. Les sulci et les surfaces internes du cortex sont
modélisés par des surfaces paramétriques (feuilles 3D) reliées a la surface externe selon un
"patron" préalablement défini et par des courbes sur la sphére. Des points caractéristiques
anatomiques présents sur ces courbes sont utilisés lors de la création du "patron", afin
d’assurer la correspondance de ces surfaces internes entre les exemplaires.

Le but de cet atlas n’est pas d’aboutir & une forme moyenne et a un ensemble de
variations autour de cette forme mais de quantifier la déviation anatomique d’un individu
par rapport aux exemplaires de la base de données. La stratégie de construction est donc
la suivante : I'ensemble des déformations volumétriques entre le nouvel individu et les
exemplaires de la base de données est calculé (figure 1.6 I, II) et utilisé pour quantifier
les déformations. Les différences de topographies sont alors représentées sous la forme
d’un champ de vecteur de transformation dans l’espace sphérique analogue & I’espace
de la surface externe (et dans d’autres espaces reliés a cette surface pour les structures
internes). L’ensemble de transformations en résultant encode la distribution dans I'espace
sphérique de points caractéristiques (anatomiques) (figure 1.6 III). Leur dispersion est
utilisée pour déterminer la vraisemblance de régions locales de l'anatomie du nouvel
individu (figure 1.6 IV). L’équivalence entre la sphére et la surface externe du cerveau
permet de revenir dans I'espace de I'individu.

Si l'on se référe au schéma de construction d’atlas statistique défini précédemment (1.
Choix et extraction des caractéristiques, 2. Mise en correspondance, 3. Modélisation
statistique), on observe que la fonction probabiliste de I’atlas du cerveau n’intervient que
dans I’étape de modélisation statistique et dans 1'usage multiple de 1’étape de mise en
correspondance. La notion de repére commun introduite par la mise en correspondance
est toujours valide et est présente a la fois dans le choix de représentation stéréotaxique
de la surface externe du cerveau et dans la re-projection dans l'espace de I'individu. Les
noeuds des surfaces paramétriques sont bien sir des semi-landmarks. Cette remarque
peut par ailleurs s’appliquer & d’autres utilisations et atlas présentés par Toga dans [42]
(applications a I’étude de la maladie d’Alzheimer, études sur le développement du cerveau

...). La stratégie de construction reste inchangée mais les modélisations statistiques ou
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DEFORMABLE PROBABILISTIC ATLAS
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F1G. 1.6 — Stratégie de construction d’un atlas du cerveau. Extrait de Toga |3|

les mises en correspondance s’effectuent difféeremment.

Les différents travaux de Lamecker séparent les maillages de la structure anatomique

étudiée (crane [4], mandibule [15], foie [28], os pelvien [16] ... ) en morceaux de surfaces
topologiquement équivalents a des disques (figure 1.7). Ces morceaux de surface sont
déterminés par quelques points caractéristiques, qui définissent des plans ou des zones
d’influences. Toutes ont la méme signification sémantique. Une fois une région transformée
en disque, son maillage peut alors étre échangé avec celui d’une référence ou d’un patron
(ou servir de référence pour un autre exemplaire de la base de données).
Ces travaux ont pour spécificité le découpage en régions analogues a un plan (que ’on peut
rapprocher de ’analogie entre la surface externe du cerveau et une sphére utilisée par Toga
précédemment) pour la mise en correspondance et la détermination de semi-landmarks
utilisés dans la modélisation statistique. De plus, le modéle statistique du crane a fait
I'objet d'une premiére application clinique en 2006 (|4]).

Fleute et al. [13] sont & l'origine d’'un modéle statistique de forme du fémur, utili-
sant un patron, choisi parmi les exemplaires utilisés pour la construction du modéle. Les
exemplaires sont représentés sous forme de surfaces (maillages ou ensemble de points
semi-caractéristiques différents d’un exemplaire a l’autre). La mise en correspondance

volumique effectuée sous critére de minimisation des distances entre le patron et ’exem-
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Auditory Canal

F1G. 1.7 — Reconstructions surfaciques pour la modélisation statistique du crane d’enfant.
Extrait de Lamecker [4]

Gauche : Reconstruction surfacique issue d’une segmentation interactive. Centre : Points caractéristiques
déterminant les points de coupe des plans. Droite : Régions finales utilisées dans ’analyse statistique

plaire utilise I’algorithme développé par Szelinski et Lavallée [43| basé sur un octree. La
forme moyenne est calculée itérativement en transformant successivement les formes de
I’apprentissage vers la forme moyenne et en recalculant la forme moyenne & partir des
formes transformées.

Ces travaux permettent une représentation des structures anatomiques par des surfaces
plus générales que les surfaces utilisées précédemment, mais la densité du nombre de
vertex des maillages influe grandement sur les résultats de la déformation. Les modéles
statistiques construits sont alors basés sur des semi-landmarks, les sommets du maillage
"patron".

Les travaux de Frangi [30, 31] utilisent la représentation en surface d’un maillage obtenu
par Marching Cubes [44| puis décimé comme représentation finale de I’atlas. Auparavant,
une représentation volumique par images étiquetées est utilisée. L’atlas est construit ité-
rativement en utilisant des mesures de similarité basées sur 'étiquetage des images. La
mise en correspondance des images vers 1’atlas en construction s’effectue au moyen d’une
transformation volumique non-rigide multirésolution basée sur des B-splines [45, 46|. L at-
las en construction est en fait & chaque itération 'image "moyenne", dans 'espace de la

distance euclidienne signée de I'image étiquetée. Le processus est itéré jusqu’a stabilisa-
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tion de cette image "moyenne", qui devient I'atlas. Les vertex du maillage extrait de cet
atlas sont ensuite considérés comme des points semi-caractéristiques, sont remis en cor-
respondance sur les exemplaires au moyen de la méme transformation que précédemment
et servent par la suite a la construction d’'un modéle statistique de forme. La spécificité de
ces travaux est a chercher dans I'objet étudié qui est multiple (deux ventricules du coeur),
dans le passage par des images étiquetées, donc dépendant d’une étape de segmentation
et dans la vérification d’une convergence de la forme de I’atlas lors de la construction de
I’atlas statistique.

Les atlas statistiques basés sur une représentation par surfaces constituent une grande
part des représentations utilisées, la plus fréquente pour des objets rigides. En dehors des
travaux de Bookstein et dans une moindre mesure de Toga et Thompson, la représentation
par surface n’inclut pas de représentations par lignes séparées ou traitées selon un schéma
propre. Par contre, il est toujours fait recours a des semi-landmarks qu’ils soient point de
controle de surfaces déformables ou vertex du maillage, lors du passage a la modélisation

statistique ou anatomique.

Le volume comme représentation caractéristique

Les atlas basés sur une représentation caractéristique en volume ne permettent
plus la représentation directe de la variabilité de la forme. En effet, le volume comme
caractéristique revient a considérer une image comme "forme moyenne" (par exemple
voir figure 1.8 pour une image moyenne). La variabilité entre les exemplaires est alors
accessible a travers la variabilité des déformations d'un exemplaire (image) & un autre,
ou la variabilité d’une quantité autre attachée au voxel (probabilité d’appartenance a

une région, par exemple a la matiére grise ou blanche).

o Champs de déformations et modéles statistiques de déformation

Ainsi, les travaux de Ruckert et al. [5] sur la construction d’un modéle statistique
de la déformation du cerveau s’appuient sur une forme moyenne qui est une image 3D
et des modes de variations issus de I’analyse statistique des champs de déformations. La
mise en correspondance est réalisée par un recalage non-rigide a base de déformations
de forme libre (free form deformations) [45]. Les points de controle de la déformation

servent alors de support a I’analyse statistique du champ de déformation comme on peut
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(i)

F1G. 1.8 — Image du cerveau (a) et "image moyenne" (b) de I'atlas statistique. Extrait de
Rueckert [5]

F1G. 1.9 — Instances du modéle statistique de déformation du cerveau. Vues autour du

corps calleux. Extrait de Rueckert [5]
Haut et Bas : de Gauche a Droite : Effets des premiers modes de transformation sur le corps calleux.
Centre : Forme moyenne du corps calleux

le voir sur la figure 1.9.

Cette approche consistant a modéliser la variabilité de la forme a travers la variabilité
du champ de déformation se retrouve dans de nombreux travaux portant sur des images
de I’hippocampe ( Cseransky 98 [47]), du corps calleux (en 2D, Davatzikos 96 [48]) et

trouve son origine notamment dans les travaux de Grenander et Miller ( [49]). De méme,
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on peut aussi rapprocher de cette approche les travaux de Bookstein [50, 51] utilisant
des cartes de déformations pour étudier la variabilité de la forme, par exemple entre des
patients atteints de schizophrénie et un groupe de controle. Cependant, la représentation

sous-jacente a ces travaux est une représentation par points caractéristiques.

Une autre maniére de modéliser la variabilité de déformations entre les exemplaires
a modéliser est de considérer la forme se déformant selon des propriétés issues de la
mécanique des fluides. Christensen et al. [19] déforment une image "patron" segmentée et
labellisée (atlas électronique) vers d’autres images dans le but d’exporter les informations
présentes sur ’atlas. La mise en correspondance des images est assurée hiérarchiquement
et est fondée sur des modeéles de mécanique des fluides basés sur des propriétés d’élasticité
et de fluiditeé.

Li et al. [32] construisent un atlas du poumon, dont la "forme" moyenne est une image
(3D). La mise en correspondance entre les différentes images et une image "patron" est
basée sur une transformation volumique basée a la fois sur des points caractéristiques
(points de séparations des branches des poumons) et sur la consistance entre les images
(calcul de la similarité entre les deux images dans les deux sens, entre l'image cible et
I'image déformée). La "forme" moyenne est construite en déformant 'image "patron" par

la moyenne des transformations.

1.3 Une approche similaire : la construction des clones
parlants

La communauté d’imagerie par ordinateur a toujours cherché a reproduire de maniére
réaliste les mouvements du visage associés a la parole, aux expressions faciales, ou a
la mastication (Parke (1975 1982 1996), Platt (1981), Waters (1986 1992)). Une des
approches utilisées est basée sur la simulation des muscles sous-jacents aux mouvements
faciaux. Une autre approche anime directement la surface du visage représentée par un
objet 3D, au moyen de paramétres de controle. Cette approche dans la construction
de modéle de visage comporte de nombreuses similitudes avec la construction d’atlas

statistiques.
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Fi1Gg. 1.10 — Mise en correspondance pour la construction de clone parlant, extrait de
Kuratate [6]

1.3.1 Clones Parlants

En effet, le développement des technologies de captures de mouvement (Qualysis,
Viscon, Optotrax) a permis le recueil de données de mouvements faciaux, pouvant servir
au développement de clones parlant des individus correspondant aux données. Le but
est alors d’obtenir une modélisation statistique du visage (souvent représenté par un
maillage), & partir des données collectées permettant la reproduction des gestes observeés.
Ces données peuvent prendre la forme de points de chair (pastilles de couleurs collées
sur le visage) [52], d’images vidéos ou de données de scanners externes [53]. A ces
données recueillies automatiquement peuvent s’ajouter les points caractéristiques faciles
a positionner par un expert (nez, vermillons), mesures par ailleurs sujettes a variations
[54].

La construction de ces clones parlants reprend alors les étapes définies précédemment pour
la construction d’atlas statistique en changeant le champ d’étude final. Il ne s’agit pas
de modéliser la variabilité anatomique inter-sujet mais intra-sujet. Les différentes images
ou données correspondent aux mémes organes, en mouvement lors de la production de
la parole. Si le choix et la détection des caractéristiques communes ainsi que la mise en
correspondance sont souvent réalisés par le systéme de mesure, certaines méthodes de
construction de clones parlant ont recours a un patron, afin de compléter 'information
donnée par les points de chair. Ainsi de nombreux travaux [6, 35| s’appuient sur un
maillage que I’on met en correspondance entre les différentes positions faciales ( figure
1.10).

Le but de la modélisation statistique est bien str différent, puisqu’il s’agit de relier ces

mouvements du visage aux paroles prononcées ou encore de trouver le nombre de degrés
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Mean Shape First Principal Component

F1G. 1.11 — Mise en correspondance des sujets et modélisation anatomie/controle d’un

clone parlant multilocuteur, extrait de Kuratate [6]
Gauche : Maillages adaptés a I’anatomie des sujets (locuteurs) dans une position neutre pour la parole.
Centre et Droite : Effets du premier mode de variations du clone parlant sur les maillages des sujets

de liberté suffisants a la production de I’ensemble des mouvements enregistrés (par contre
les outils de modélisation restent en grande partie les mémes).

On peut néanmoins remarquer que dans le cas d’images d’'un méme sujet dans des
positions différentes, la partie de recalage dans I'espace de forme est facilement réalisée a

partir des parties (quasi)-immobiles du sujet (pointe du nez, oreilles).

1.3.2 Clones parlants multi-locuteurs

Dans le cas de clones parlants réalisés a partir de plusieurs sujets [6] ou de I'adaptation
d’un clone parlant a Panatomie d’individus [33, 34], la mise en correspondance devient
inter-sujet et est alors identique a celle de la construction d’atlas statistiques. Ainsi, on
retrouve la notion d’atlas statistiques a travers la notion d’espace de visages introduite
par Turk et Pentland [55], étendue & la 3D par Blanz et Vetter [54| et reprise depuis par

Miiller et al. [35] : Pespace des variabilités anatomiques des divers individus qui vont
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étre clonés. L’un des problémes qui se posent alors lors de la mise en correspondance
inter-sujet est la continuité de la notion de points de chair pour des clones parlants
multi-locuteurs. Si certains de ces points de chair sont des amers naturels (vermillons,
coins des yeux, nez) dont 1’étiquetage manuel peut étre réalisé par des experts, les autres
points nécessaires (sur les joues notamment) ne peuvent étre étiquetés. On retrouve alors
souvent I’emploi d’un maillage patron adapté aux spécificités de I’application ( la densité
des zones est alors plus (lévres) ou moins importante (front)). Par exemple, Kuratate
[6] utilise sur tous les individus étudiés un méme maillage (figure 1.11). La modélisation
statistique si elle est réalisée sur ’ensemble des individus dans toutes les positions de

parole doit par contre prendre en compte les deux fonctions controle et anatomie.

1.4 Méthode choisie

Les représentations en volume ne donnent pas directement accés a la variabilité
de forme que nous cherchons & modéliser, nous avons donc choisi une représentation
surfacique des formes a modéliser. De par les méthodes de modélisation statistique que
nous voulions utiliser (ACP, KPCA) et leurs applications (prédiction d’une partie de
I'objet modélisé), I'accés a des points semi-caractéristiques nous a fait privilégier I'emploi
de maillages. Des maillages patrons ont été choisis, extérieurs aux données utilisées,
afin de controler la densité et la répartition des sommets du maillage. Ces patrons sont
issus du domaine de la parole audiovisuelle (Pighin [53]) et du projet d’atlas anatomique
Visible Man [56].

De plus, nous avions a notre disposition 1'algorithme développé par Lavallée [43| pour
réaliser I’étape de mise en correspondance. Cet algorithme assure le recalage élastique
de nuages de points entre eux, de nuages de points & des surfaces et de surfaces entre
elles. La méthode de construction choisie est au final trés proche de celle de Franji, a
I’exception du choix de maillages "patron" extérieurs au jeu de données et bien-stir dans

une certaine continuité de ceux de Fleute et al. [13].
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2.1 Introduction

La construction d’un atlas statistique revient a réaliser les trois opérations suivantes :
1. Choix et détection (extraction) des caractéristiques

2. Mise en correspondance des caractéristiques

3. Modélisation statistique

Nous avons choisi une représentation surfacique (en maillage) des formes. Il s’agit pour
nous de mettre en correspondance nos objets par l'intermédiaire de maillages patron.
Nous avons a notre disposition 'algorithme développé par Lavallée [43] pour réaliser
cette étape. Les deux premiéres opérations de la construction de 'atlas (Extraction des
caractéristiques, Mise en correspondance des caractéristique) vont donc étre réalisées de
concert lors de I'opération de mise en correspondance. L.’hypothése des semi-landmarks
permettra ensuite la modélisation statistique.

Ce chapitre présentera tout d’abord I’algorithme de mise en correspondance utilisé ainsi
que les modifications que nous avons apportées a celui-ci. Les résultats concernant la
construction d'un atlas statistique de visages et de cranes et des expérimentations sur des

visages articulés concluront ce chapitre.

La Mise en Correspondance

De maniére générale, un probléme de mise en correspondance (aussi appelé recalage
ou registration ou matching en anglais) consiste a trouver la transformation géométrique
permettant d’adapter un ensemble de données A a la forme d’un ensemble de données B.
De nombreuses méthodes ont été proposées dans le domaine de la vision par ordinateur ou
de I'imagerie médicale. Ainsi, de nombreux états de ’art ont été publiés en commencant
par celui de Brown [57] sur le recalage d’image. Une classification compléte des méthodes
de recalage en imagerie médicale a été proposée par Maintz [58]. Dans son mémoire
d’habilitation a diriger des recherches, Malandain [59] souligne 'importance de ce théme
de recherche particulierement en imagerie médicale. Un état de ’art récent non-exhaustif
du recalage élastique est présent dans la thése de Noblet [60](2006). Des états de I’art
du recalage d’image par domaines d’application ont aussi été réalisés : par exemple en
imagerie cardiaque par Mikeld |61].

Le recalage de surfaces est un sous-probléme du recalage d’image traité notamment par
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Audette [62], d’'un point de vue algorithmique et par Montagnat [63], d’un point de vue
mathématique et computationnel.

De maniére générale, il s’agit de répondre a trois questions selon Audette [62] :
1. Quelle est la nature de la relation entre les objets a recaler?
2. Quel type d’information extraire et comment organiser cette information ?
3. Comment exploiter I'information ?

Ces trois questions peuvent étre déclinées en trois étapes :
1. choix de la transformation
2. élaboration de la représentation de la surface et des critéres de similarité
3. recalage et optimisation globale

Ces étapes peuvent étre redéfinies de la maniére suivante, en séparant la deuxiéme

étape en deux étapes (Chabanas [64]) :
1. définition d’une relation
2. représentation des données
3. définition d’une fonction d’énergie (ou de similarité, disparité)

4. optimisation de cette fonction d’énergie

2.2 Meéthode de Mise en Correspondance 3D /3D par
Octree-spline

De nombreuse méthodes existent, différentes sur la représentation de la transformation,
la fonction de coiit et la résolution, comme nous avons pu le voir succinctement dans le
chapitre précédent lors de la description des méthodes de construction d’atlas statistique.
Nous présentons ici la méthode octree-spline développée par Szelinski et Lavallée [43],
que nous avons utilisée et modifiée pour notre travail. Cette méthode a été utiliséee dans
de nombreux travaux, notamment les travaux de thése de Fleute [65] ou de Chabanas
[64]. La spécificité de cette méthode de recalage élastique 3D /3D tient a la représentation
de la déformation élastique, qui est calculée a l'aide d’un octree-spline, une structure

polynomiale par morceaux, adaptative et hiérarchique.
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2.2.1 Formulation du probléme

La formulation mathématique du probléme se présente aisément dans le cadre recalage
d’'un nuage de points sur une surface. Méme si la méthode peut étre utilisée avec des
données de natures différentes (par exemple un recalage de deux nuages de points ou de
deux surfaces) la formulation reste identique, seul le calcul de la distance sera différent.
Le plus souvent, les données les moins denses sont déformées vers les données les plus
denses. Si c’est le modéle le plus dense qui doit étre déformé (par exemple un atlas
sur quelques points acquis sur la forme individuelle), la transformation T est d’abord
calculée entre les données individuelles et 1’atlas, mais c’est ’atlas qui est déformé par la
transformation pseudo-inverse 7!. Le probléme de mise en correspondance 3D /3D est
d’estimer le vecteur de paramétres p de la transformation 7' qui associe un ensemble de
points de surface ¢;,7 = 1..N dans un référentiel Ref4 a une surface S dans un référentiel
Refp. Le but est de trouver les paramétres p tels que les points transformés r; = T'(q;, p)
soient tous sur la surface S. Ce probléme complexe n’admet généralement pas de solution
analytique. Une formulation de type moindre-carrés est donc proposée, en définissant la

fonction d’énergie E suivante :

% dist(T(q p), S)I® + R(p) (2.1)

Mz

i=1
ou dist(T(q;,p), S) = dist(r;, S) est la distance entre les points transformés et la surface
S, % est la variance associée a la mesure 7, et R(p) est une fonction de régularisation de
la déformation. D’autres contraintes peuvent étre rajoutées a la fonction d’énergie selon

les applications, par exemple pour assurer un appariement sur certains points.

Transformation 7' et octree-spline

La transformation T est ici une composition de deux transformations, une transforma-

tion rigide globale T}, et un ensemble de transformations élastiques locales 7;.

T(qi,p) = Ty(Ti(gi: p), p) (2.2)

T, est représentée classiquement par une transformation rigide a 6 degrés de liberté, trois
paramétres de translation et trois angles d’Euler pour la matrice de rotation (auxquels

on peut choisir d’ajouter les facteurs d’échelle). La représentation de l'ensemble des
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déformations locales est assurée a ’aide d’un octree-spline.

Définition de D’octree Un octree est une décomposition de ’espace en une grille
cubique adaptative. En partant de la boite englobant la surface S, chaque volume
cubique est subdivisé en huit sous-cubes (d’ou le nom d’octree) de maniére récursive.
Cette grille n’a pas besoin d’étre uniforme : une maille de 'octree n’est subdivisée que
si elle contient encore des données et que la résolution maximale (ou profondeur) n’a
pas été atteinte. On obtient ainsi une subdivision plus précise autour de la surface et
plus grossiére lorsqu’on s’éloigne de la surface. Pour des raisons de régularité, des mailles
voisines ne peuvent pas avoir un niveau de subdivision trop différent. Certaines sont donc
subdivisées méme si elles ne contiennent plus de données, car leurs mailles voisines sont
de profondeur plus importante. Cette contrainte assure un champ de déformations plus

continu sur ’ensemble du volume 3D.

Représentation des transformations locales 7; L’octree ainsi construit sert a re-
présenter les déformations locales T;. A chaque sommet de 'octree est donc associé un
vecteur déplacement wu;j; = (ux,uy,uz);k,l (figure 2.1), qui fait partie des paramétres p
de la transformation totale 7" & déterminer. Le déplacement local a appliquer en un point
quelconque est calculé par interpolation des vecteurs déplacement situés aux sommets de
la maille de 1'octree qui contient ce point. L’interpolation utilisée est basée sur le pro-
duit tensoriel volumétrique de fonctions B-splines. Une transformation locale en un point

¢ = (xi, s, z;) s’écrit donc :

Ti(gi,p) = 4 + Y ujkaB;(x:) Bi(yi) Bi(2:) (2.3)
7.kl

ou les B, sont les fonctions B-splines de base pour chaque direction, et les u;; les vec-
teurs déplacement coefficients de l'interpolation spline (inclus dans le vecteur paramétre
p recherché). Les fonctions B-spline de base ont un support réduit. Les paramétres u; x
situés aux mailles de 1'octree contenant le point contribuent donc majoritairement a la
déformation du point ¢;.

Une représentation mathématique de ces transformations élastiques locales avec un vec-
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F1G. 2.1 — Exemple de déformation

teur parameétre, par ailleurs appelées transformations trilinéaires, est la suivante :

Poo Por - Dot .
Ti(gi,p) = | po P -+ pir |- [ Vo oy oz %Y Tz Yizi TiYiZi } (2.4)
P20 P21 - P2t

Les 24 degrés de libertés du parameétre p correspondent bien aux 8 coins du cube pouvant

se déplacer dans 3 dimensions.

Minimisation multi-niveaux La minimisation de la fonction de disparité est réalisée
itérativement, en subdivisant de plus en plus I'octree a chaque étape comme présenté sur
la figure 2.2. Au départ, les points a transformer sont placés dans une grille assez grossiére,
et l'algorithme de minimisation est appliqué avec le jeu de paramétres p correspondant
a ce niveau de subdivision. A I'étape suivante, I'octree est subdivisé augmentant alors le
nombre de paramétres. De nouveaux vecteurs déplacements sont interpolés aux nouveaux
noeuds créés. une nouvelle minimisation est ensuite réalisée. Ceci est répété jusqu’a ce

que la profondeur maximale de 'octree ait été atteinte.

Calcul de la distance

Dans le cas le plus courant, une distance euclidienne est utilisée. Si le probléme consiste
a mettre en correspondance deux nuages de points, la distance d’un point r; a .S est définie
par la distance euclidienne minimale entre r; et ’ensemble de points de S. Si S est une

surface (par exemple triangulaire), on peut retenir la distance minimale entre r; et son
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F1G. 2.2 — Subdivision de l'octree

projeté sur S. De trés nombreuses expressions de distance existent, dépendant de la na-
ture des données et du probléme a traiter. Une bonne illustration des problémes a traiter
est proposée dans [65].

Pour accélérer les calculs, et quand cela est possible (c’est le cas des distances eucli-
diennes), une carte de distance est définie. Il s’agit en fait d'un octree comme celui utilisé
pour représenter les fonctions de déformation locales T}, mais les informations stockées
aux sommets de I'octree sont cette fois les distances entre ces sommets et la surface S. Le
calcul d’'un point a la surface est donc obtenu par interpolation linéaire entre les distances
des sommets de la maille de I'octree contenant ce point. C’est cette méthode que nous

utilisons en pratique.

Gestion des outliers

Si la distance d’'un point a la surface est supérieure a un seuil limite, fixé en fonction

de la taille des données, on considére que ce point n’a pas de correspondant acceptable
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sur la surface. Il est alors considéré comme une donnée aberrante ("outlier") et n’est pas

retenu dans le calcul de la fonction d’énergie.

Paramétres de régularisation

Suivant Szelinski et Lavallée [43], deux termes de régularisation de la déformation de
I’octree sont ajoutés. Le premier terme Ry tend a minimiser la norme de chaque vecteur
attaché a un sommet de la grille, en fonction du niveau de subdivision. Le but est d’éviter

des déplacements trop importants pendant une étape de minimisation.
Ro(ujie) = H () [lujul (2.5)

H(ujk) = hj + hy + hy, ot les hy sont les longueurs des arétes de I'octree qui partent du
noeud jkl. Seuls trois voisins sont considérés pour un vecteur wu;z. La relation avec les
noeuds restants est en fait prise en compte dans le calcul de Ry en ces noeuds.

Le second terme R; minimise la différence entre un vecteur déplacement et les vecteurs
déplacements qui I’entourent dans l'octree, pondérés par la distance entre les sommets
voisins. Ce critére évite que des points voisins soient déplacés dans des directions trop
différentes, ce qui aurait pour effet de ne pas conserver la forme initiale des données. pour
chaque vecteur, le terme de régularisation avec ses trois voisins dans les directions X,Y,Z

est défini comme suit :
Ri(ujia) = (hy i s — winl|” + b [ — wi)® + b [ — wiml)  (2.6)

Ces critéres de régularisation sont pondérés dans la fonction de disparité globale. En leur
donnant plus d’'importance, la conservation de la forme initiale des données a transformer
est favorisée, au détriment de leur adéquation avec S. Si au contraire, on donne peu
d’importance a ces paramétres, les données vont se recaler au mieux sur la surface, mais

des déformations importantes par rapport a la forme initiale sont acceptées.

Résolution du probléme de minimisation

L’expression compléte de la fonction d’énergie s’écrit :

n

E(p) = Z %[diSt(T(Qi,p)a S)? + po Z Ro(ujn) + p1 Z Ry (ujnr) (2.7)

i=1 jkl ki



40

ou les vecteurs uji sont inclus dans le vecteur de paramétre p. Les coefficients p, et
p1 permettent de pondérer les critéres de régularisation. Le probléme est de trouver les

paramétres p+ minimisant E(p) :
E(px) = min,E(p) (2.8)

Ce probléme de minimisation aux moindres carrés non-linéaire est résolu a 1’aide de I'al-
gorithme Levenberg-Marquardt [66], choisi pour ses bonnes propriétés de convergence. La
premiére étape consiste & déterminer les paramétres de la transformation rigide globale
T;. Puis les parametres élastiques sont estimés. Le probléme de minimisation est résolu
pour chaque niveau de subdivision de I'octree. Une fois la solution trouvée, 'octree est
subdivisé et I'opération réitérée, la solution de l'itération précédente étant prise comme

position initiale, et ce jusqu’a ce que la profondeur maximale de I'octree ait été atteinte.

2.2.2 Modifications de la fonction d’énergie

Sans modifier le principe de la méthode, il est possible de mieux recaler les formes A
et B, soit en utilisant des informations supplémentaires (appariement de points), soit en
prenant en compte certains effets dus a la dissimilarité des densités des objets. En effet, on
peut vouloir une équivalence exacte entre certains vertex du maillage (notamment pour
des points caractéristiques comme les points marqués sur la figure 2.3) ou se retrouver
avec des régions mal recalées du fait de la dissimilarité des densités des maillages. Si ces
régions sont composées de nombreux points, le fait d’en apparier certains n’est alors pas
suffisant pour obtenir une bonne mise en correspondance, comme c’est le cas de la région

des condyles sur la figure 2.4.

Appariement de points

On peut choisir d’apparier des points deux a deux entre les deux formes en les consi-
dérant comme des amers ou comme des points semi-caractéristique. A m points ¢; de la
surface S, correspondent m points r; de la surface S, (comme illustré figure 2.3). Leur

appariement ajoute un nouveau terme a la fonction d’énergie :

~ 1, o
E(p) =) —5[dist(T (i, p), S + > 5 ldist(T(gi,.,p), 70
=1 im=Lim#Ai ™

+ po Z Ro(ujp) + ;1 Z Ry (ujk) (2.9)

ki ki
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F1G. 2.3 — Exemple d’appariement de points entre deux visages

LI

F1G. 2.4 — Exemple de mauvais recalage : la région des condyles (encadré)
Le maillage présenté en couleur est recalé sur le maillage en gris. Si la plupart des régions sont

bien recalées, la mise en correspondance des régions des condyles (fleches) n’a pas du tout été

effectuée a cause de la dissimilarité des densités des maillages.
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avec «, paramétre réglant le poids relatif des points appariés face aux autres points. Selon
la valeur de « et le rapport entre le nombre de points appariés et le nombre total de points,
on peut guider le recalage et controler ainsi certaines des mises en correspondance sur les
voisinages des points appariés. Si tous les points sont appariés (pour les deux maillages),
la mise en correspondance est alors déja résolue. Si un maillage est entiérement apparié
a un autre (auquel il reste des points libres) plus dense, le résultat souhaité est alors de

I’ordre du changement d’échelle du maillage vers une densité plus importante.

Symétrisation des distances points-surface

Les descriptions des objets sous forme de maillage ou de nuages de points peuvent

posséder des densités trés différentes. Cette dissimilarité ainsi que 1'usage de distances
point-surface a pour conséquence des erreurs dans la mise en correspondance des deux
surfaces. En effet, lors du calcul de la transformation, ce sont les points des surfaces qui
sont transformés.
Prenons I'exemple schématique présenté figure 2.5 et suivantes : soient deux courbes
définies par des noeuds et des segments. La courbe a transformer (ou courbe source) est
moins dense que la courbe cible. Pour chaque noeud servant d’élément de base au calcul
de la transformation, on détermine le point de la courbe cible le plus proche. Suivant ces
indications, on arrive au résultat donné figure 2.5 : la courbe transformée ne retranscrit
pas la région de haute courbure de la courbe cible de maniére satisfaisante. On souhaite
une courbe transformée plus semblable a celle présentée figure 2.6. Comment ’obtenir ?
Les informations nécessaires sont données par les distances entre les noeuds de la courbe
cible et la courbe source (figure 2.6).

On voit donc qu’une bonne mise en correspondance peut étre faite en utilisant la trans-
formation inverse de la transformation calculée pour déformer la courbe la plus dense
(cible) vers la courbe la moins dense (source). Mais on utilise alors beaucoup plus de
points lors du calcul de la transformation et on ne prend en compte qu’un seul des deux
ensembles de points. La solution a ce probléme est d’utiliser une dissimilarité symétrique
comme par exemple [67] utilisant a la fois la distance des noeuds de la surface la plus
dense vers la surface la moins dense et la distance des noeuds de la surface la moins dense
vers la surface la plus dense.

Pour une surface S, (qui ne sera pas transformée) plus dense que I'ensemble des points

g de la surface S, il existe plusieurs points r; qui ont un méme point g; comme point
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=== distance point-surface
@ @ maillage a déformer ®—@ maillage 3 déformer

O——O maillage cible O—— maillage cible

F1G. 2.5 — Exemple schématique : distance des noeuds de la source vers la cible (gauche)
et résultat de la transformation (droite)

===2» distance point-surface
@ @ maillage a déformer @®—@ maillage a déformer

O——O maillage cible O——0O maillage cible

F1G. 2.6 — Exemple schématique : Résultat souhaité (gauche) et distances des noeuds de
la cible vers la source (droite)

le plus proche. On peut appeler ces points les antécédents de ¢;. Il nous faut faire inter-
venir I’ensemble des distances des antécédents r; de ¢; au point ¢; dans la fonction de
minimisation. Dans notre cas, cela revient a apparier au point ¢; le barycentre des points
r;, respectant ainsi les densités relatives de chaque ensemble de points. Ce n’est pas une

solution optimale, le barycentre des antécédents d’un point pouvant ne pas se trouver sur
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la surface S,. On choisit néanmoins de faire intervenir un nouveau terme de distance basé

sur la pseudo-inverse, qui réalise cette solution :

card(Sr)

Z [dist(T~"(rs,p), S,))? (2.10)

i=1
Afin de contraindre le transformé du point a se situer sur la surface, on pourrait faire in-
tervenir un parameétre de poids sur ce terme de distance qui diminuera au fur et & mesure
des subdivisions, rendant le terme de symétrisation nul dans les derniéres itérations du
calcul de la transformation. La solution proche que nous avons adoptée consiste a appli-
quer aux résultats de la mise en correspondance "symétrique" une mise en correspondance
"disymétrique", ce qui revient a avoir le terme de symétrisation nul dans les derniéres ité-
rations du calcul de la transformation. La fonction d’énergie prend donc la forme suivante

(prenant en compte la contrainte d’appariement définie au paragraphe précédent) :

card(Sq) card(Sr)
Ep)= ), —5ldist(T(g:p). S)P+ Y —ldist(T(r1,p), S,))
i=1,i¢gSs 9 i=1,i¢Sa "
card(S4)

[dist(T(gi,p), 7))

p3

2
i=1,3€S4 Tm

+p0 Y Ro(wjr) + p1 Y Ri(ujp) (2.11)
il i

2.3 Reésultats

2.3.1 Recalage élastique de forme de synthése

Cette partie a pour but de montrer I'influence du terme de symétrisation des distances
point-surface. Il compare sur des formes de synthéses le résultat des deux fonctions de
minimisation (avec ou sans symétrisation des distances points-surfaces). Quatre formes
de synthése sont utilisées a des densités de maillages différentes : une sphére, un cone,
un anneau coupé sur un trongon et un cube (figure 2.7). Les maillages ont été générés
par pile d’'images noires et blanches reconstruites par ’algorithme du Marching Cube. Les
propriétés des objets ne sont donc pas conservées : le maillage de la sphére est moins dense
sur ces deux calottes, et les invariances aux rotations ont disparu. Pour chaque forme, il

existe une version décimée pour prendre en compte les différences de densités. Toutes



Forme | Nombre de vert. | Décimation Taille (mm)
Sphére 28209 4778 rayon : 20
Cube 1114 202 arréte : 23

Anneau 7993 1182 rayons 13 et16
Cone 5839 1098 hauteur 40 / base 8

TAB. 2.1 — Caractéristiques des 4 formes

F1G. 2.7 — Les 4 formes de synthése générées - non décimées
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les formes ont la méme topologie (I’anneau a été coupé pour respecter cette contrainte)

mais les transformations pour passer de I'un a ’autre sont plus ou moins complexes. Pour

chaque forme, le tableau 2.1 présente les informations suivantes : le nombre de sommets,

la taille de I'objet (aréte du cube, rayon de la sphére, du tore, hauteur et largeur de la

base du cone).

Les résultats des différentes distances suite aux transformations des objets les uns en

les autres a I’aide de 'algorithme initial (sans symétrisation des distances points-surfaces)

sont présentés dans le tableau 2.2 selon les 4 cas rencontrés par différence de densité.

On peut donc observer deux expériences a densités égales (les deux premiéres parties du

tableau 2.2 et deux expériences a densités inégales (les deux derniéres parties du tableau



Haute densité vs haute densité
Forme | Sens | Sphére | Cube | Anneau | Cone

Sphére T 4.15 5.11 4.38
71 2.59 3.38 | 11.43

Cube T 4.06 4.61 2.59
71| 5.77 10.26 | 18.72

Anneau T 1.98 3.77 2.93
T-' | 35.82 | 9.36 32.44

Cone T 1.55 2.70 5.90
T-1 | 35.86 | 28.90 8.84

Basse densité vs basse densité
Forme | Sens | Sphére | Cube | Anneau | Cone

Sphére | T 8.77 4.90 4.27
71 6.32 3.61 13.49

Cube T 2.65 1.96 2.58
T-' | 11.13 7.90 | 24.56

Anneau | T 1.03 | 9.41 2.24
T-1 | 348 |11.54 30.29

Cone | T | 157 | 226 | 3.52
T' | 36.69 |31.33 | 9.98

Basse densité vs haute densité
Forme | Sens | Sphére | Cube | Anneau | Cone

Sphére | T 0.00 | 3.32 5.26 3.61
T-1 | 1.83 |21.74 | 10.04 | 1441
Cube T 3.19 | 0.00 1.50 2.11
T-1 | 11.94 | 6.47 | 10.44 | 25.00
Anneau T 1.96 5.42 0.00 3.36
T-1 | 3459 | 1451 | 2.84 | 3145
Cone T 1.00 1.45 3.92 0.00
T-1 | 36.42 |28.73| 10.05 | 3.70

Haute densité vs basse densité
Forme | Sens | Sphére | Cube | Anneau | Cone

Sphére | T 1.83 [10.09 | 5.10 5.13
T-| 0.00 | 567 3.28 | 12.16
Cube T 428 | 6.47 4.43 3.80
71| 541 0.00 10.17 | 20.99
Anneau T 1.93 9.44 2.84 2.31
T-1 | 3532 |10.71 0.00 | 29.37
Cone T 1.51 1.86 5.86 3.70
T-' | 35.75 | 3140 | 991 0.00

TAB. 2.2 — Distances maximales entre objets : méthode d’origine
T : Distance Source-Cible 77! : Distance Cible-Source
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F1G. 2.8 — Tentative de transformation d’un cone en sphére en utilisant I’algorithme "non
symétrique"

2.2). Les distances calculées sont entre I'objet transformé "source" (colonne) et I'objet
"cible" (ligne).

1. Quelles que soient les densités, plus I'écart entre les deux distances (Source-Cible et
Cible-Source) est grand, moins la forme de I'objet transformé est proche de celle de

I’objet source. On observe tout d’abord les résultats a densités équivalentes.

2. A densités équivalentes

Les seules transformations réalisées de maniére satisfaisante sont la transformation
de la sphére en cube et inversement. Ce sont deux formes proches I'une de 'autre
et les deux distances calculées sont aussi du méme ordre de grandeur.

Par ailleurs, on observe un comportement ot la distance Source-Cible est trés faible
et la distance Cible-Source est élevée (par exemple la transformation du cone vers
la sphére : Source-Cible : 1,55 mm Cible-Source : 35,86 mm). La distance Cible-
Source (35,86 mm) est supérieure a la moitié¢ de la taille de la cible (20 mm). Le
résultat de la transformation est alors aplati sur une partie de la forme Cible (figure
2.8) : la distance Source-Cible est calculée de la forme aplatie vers la surface Cible,
elle est donc numériquement trés faible, alors que la distance Cible-Source prend
en compte tous les points de la Source, certains trés éloignés de la forme Cible. Ce
résultat se retrouve pour les transformations suivantes : transformations du cone
vers la sphére, vers le cube, transformations de I'anneau coupé vers la sphére, vers
le cone, transformations de la sphére, du cube vers le cone, quelles que soient les

densités des objets.

3. A densités différentes

On retrouve le méme type de résultat que précédemment, mais on peut en plus
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Fi1G. 2.9 — Transformation d’un cone en sphére, en utilisant les deux distances locales
entre maillages.

vérifier le bon fonctionnement de ’algorithme en transformant un maillage décimé
vers son maillage d’origine et réciproquement. Les résultats obtenus en transformant
un maillage et un maillage décimé sont identiques. On retrouve bien une distance
nulle entre le maillage décimé et le maillage original (le maillage décimé est un sous

ensemble du maillage d’origine).

Cas de la sphére haute densité comme source

Toutes les formes sont inclues dans la sphére et le nombre de points trés supérieur
permet d’englober ’objet. Les résultats obtenus se rapprochent fortement de la cible,
ce qui se traduit par des distances maximales proches (Source Cible : 5,11, Cible
Source : 5,50).

L’ajout du terme de "symétrisation" des distances point-surface donne les résultats

présentés au tableau 2.3. Les deux distances tendent a s’homogénéiser, comme on peut le

remarquer avec leurs moyennes, ce qui confirme 'efficacité de cette méthode de recalage

(que I'on peut aussi constater sur la figure 2.9). Cependant dans le cas de formes de

topologies trop différentes, on observe toujours des différences importantes entre les deux

sens (Anneau, Cone).



Haute densité vs haute densité
Forme | Sens | Sphére | Cube | Anneau | Cone

Sphére T 4.34 5.02 4.39
71 2.35 3.31 8.49

Cube T 4.15 3.22 3.76
71| 6.27 4.52 10.24

Anneau T 3.66 6.77 2.34
T-' | 19.56 | 9.36 20.03

Cone T 9.10 2.06 6.14
T-1 | 1417 | 19.36 8.73

Basse densité vs basse densité
Forme | Sens | Sphére | Cube | Anneau | Cone

Sphére | T 8.94 5.00 3.74
71 5.26 3.28 8.59

Cube T 2.79 1.59 2.98
7= | 9.03 4.70 4.50

Anneau | T 3.67 | 9.41 2.47
T7-1] 1022 | 11.59 16.35

Cone T 5.11 4.06 4.59
T-1 | 10.28 | 16.79 5.58

Haute densité vs basse densité
Forme | Sens | Sphére | Cube | Anneau | Céne

Sphére | T 1.83 | 9.54 5.39 5.02
T-'| 0.00 | 5.06 3.31 9.58
Cube T 5.09 | 6.47 3.54 4.12
T-'| 6.71 | 0.00 3.07 11.45
Anneau T 2.27 9.44 2.84 2.53
T-1] 2230 | 10.72 | 0.00 | 24.87
Cone T 5.70 | 2.76 5.12 3.71
T-1 | 23.76 | 25.36 8.24 0.05

Basse densité vs haute densité
Forme | Sens | Sphére | Cube | Anneau | Cone

Sphére | T 0.00 | 5.44 5.63 3.15
T-1 | 1.83 |11.97| 3.04 9.42
Cube T |4.11 | 0.54 1.84 7.17
T-'| 836 | 6.03 4.52 5.24
Anneau T 3.94 5.68 0.00 1.95
T-1 | 1284 |10.79 | 2.84 | 16.43
Cone T 3.79 | 2.57 4.39 0.00
71| 781 3.32 4.42 3.69

TAB. 2.3 — Distances maximales entre objets : méthode symétrisée
T : Distance Source-Cible 7! : Distance Cible-Source
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F1G. 2.10 — D’un maillage (clone parlant) & un autre

2.3.2 Recalage élastique d’un maillage de visage vers un autre

Le but de ces travaux est de passer de plusieurs configurations de maillages de visages
d’un méme sujet correspondant a différentes formes articulatoires sur un méme maillage
de plus haute densité(figure 2.10). Pour cela, on utilise I’algorithme du Mesh-Matching
défini précédemment, avec la fonction de disparité prenant en compte une liste de points

appariés.

On dispose d’un corpus du sujet : des ensembles de maillages déformés selon des posi-
tions de la parole (visémes), ot chaque vertex correspond a des billes collées sur le visage
(voir figure 2.10), issu de travaux antérieurs (décrits notamment dans Bailly 2003 [68]). La
variation de la position de la bille entre deux positions refléte les déplacements des tissus
mous du visage. Les vertex de ces maillages constituent donc des points caractéristiques
du visage, appelés points de chair. La mise en correspondance intra-sujet entre deux po-
sitions est donc assurée par le protocole expérimental. Cependant, lors de la capture des
données, le positionnement relatif des billes entre deux locuteurs peut varier. On ne peut
donc pas établir de mise en correspondance inter-sujets en se basant sur ces maillages.
Le but est donc de pouvoir établir une future mise en correspondance inter-locuteur au
moyen d’un maillage commun de plus haute densité tout en gardant la mise en corres-
pondance intra-locuteur.

La mise en correspondance du maillage commun haute densité vers le corpus des maillages

du sujet dans différentes positions se fait au moyen des étapes suivantes :

1. mise en correspondance du maillage commun haute densité vers le maillage sujet

en position neutre.
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2. incrustation (i.e. ajout) des vertex du maillage sujet en position neutre au maillage

commun déformé (en position neutre) obtenu.

3. création d’une liste d’appariement entre les vertex incrustés du maillage commun

et les vertex du maillage sujet.

4. Mise en correspondance des différentes positions : recalage du maillage commun
doté des points incrustés vers les maillages sujets dans une position en utilisant la

liste d’appariement.

5. Réutilisation de la transformation calculée sur le maillage commun (sans les points

incrustés).

On dispose d’un corpus sujet de 116 positions. Le maillage commun utilisé est issu des
travaux de F. Pighin [53] (figure 2.10) créé pour la parole audiovisuelle. Les maillages haute
densité correspondant aux différentes formes articulatoires seront dénommés maillages

SSG (maillages Spécifiques au Sujet et Génériques).

Recalage élastique en position neutre

Si cette étape a pour but d’assurer la mise en correspondance de deux maillages de
densités différentes et de forme différentes, il s’agit néanmoins de les choisir dans une
méme position, afin de séparer anatomie de la position (ou du controle). Les deux
maillages correspondent donc & deux anatomies différentes mais dans une méme position
(dite neutre). A ce stade, le calcul de la transformation est contraint par un ensemble
de points appariés tels que les coins des yeux, le bout du nez, la pointe du menton, les
lévres qui sont identifiables sur les deux maillages (figure 2.11). On trouve une distance
entre les deux maillages inférieure en moyenne au millimétre. L’appariement améliore
considérablement les résultats du recalage des surfaces comme on peut le constater
dans le tableau 2.4. Les distances les plus importantes se situent au niveau des lévres.
Comme d’autres systémes de mise en correspondance ont déja été développés pour cette

partie du visage, les vertex des lévres ne seront pas pris en compte dans les futures
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Itération 1 Itération 2
Contrainte Tous les points Points appariés | Tous les points Points appariés
Pas d’appar. 0.86(4.54) 5.49(14.51) 0.62(3.74) 5.25(13.24)
Appar. - poid=1 0.74(5.85) 1.97(5.22) 0.56(3.47) 1.35(3.78)
Appar. - poid=10 0.79(3.94) 2.05(5.05) 0.56(3.50) 1.35(3.78)

TAB. 2.4 — Distances moyennes (maximales) entre vertices des maillages SSG et sujet
dans la position neutre

applications utilisant les maillages communs. Deux itérations de I’algorithme de recalage

sont suffisantes pour obtenir la convergence du recalage.

A la fin de cette étape, on incruste les vertex du maillage sujet dans le maillage
haute densité commun (sauf s’il existe un vertex du maillage SSG suffisamment proche
(<1mm), on prend alors le vertex déja présent comme équivalent) créant un maillage
haute densité incrusté. On créée aussi une liste d’appariement entre ces vertex incrustés

et ceux du maillage sujet.

Mise en correspondance intra-sujet

Il s’agit maintenant de maintenir la mise en correspondance intra-locuteur tout en
exportant la connectivité du maillage haute densité. Pour cela on dispose des maillages
sujets dans toutes les positions, du maillage haute densité, de sa version incrustée, tous
deux en position neutre et d’une liste d’appariement entre les vertex incrustés et les vertex
des maillages sujets.

Pour chaque position, on veut recaler le maillage haute densité incrusté en postion neutre
vers le maillage sujet sous la contrainte que la distance entre les vertex appariés soit
minimale. On recale donc les deux maillages en utilisant la fonction de disparité avec liste
d’appariement, avec un poids de la distance liée a la liste trés supérieur a la distance
point-surface des vertex non-appariés. Ensuite, on réutilise la transformation calculée sur
le maillage haute densité en position neutre. Le résultat est présenté dans le tableau 2.5.
Les distances maximales sont présentes en haut du crane pour les points non-appariés et
au niveau du coin des lévres pour les points appariés. La projection d'un maillage haute

densité obtenu sur les images d’origines est présentée figure 2.12.
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F1G. 2.11 — Passage du maillage générique (a) au maillage SSG (b)

Points non-appariés | appariés
Distance moyenne (mm) 0.42 1.05
Distance max. (mm) 2.30 2.34

TAB. 2.5 — Résultat du recalage intra-sujet

Conclusion

La mise en correspondance intra-sujet permet d’utiliser le recalage élastique pour le
suivi de petites déformations locales. L’appariement assure une mise en correspondance
de meilleure qualité et prend en compte la réalité physique des points de chair. Cette
méthode a été par la suite utilisée pour recaler le méme maillage haute densité sur les
maillages de deux autres sujets disponibles dans 96 positions. Cette mise en correspon-
dance inter-sujet avec le méme maillage haute densité est nécessaire si I’on veut concevoir
une modélisation conjointe de ’anatomie et du controle (positions) des deux sujets.
Dans ce méme but, nous avons réalisé 'adaptation de la mandibule d’un des sujets vers

I’anatomie d’'un autre sujet, par l'intermédiaire des transformations calculées lors des
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F1G. 2.12 — Projection des maillages SSG recalés sur les images d’origine

mises en correspondance entre les visages. La mandibule est en effet un os important
pour le geste articulatoire. Comme montré figure 2.13, il s’agit simplement d’appliquer
des suites de transformations et de transformations inverses aux maillages pour passer
d’une anatomie a une autre. Cette application de I'algorithme de mise en correspondance
surestime bien str les propriétés des transformations élastiques générées. Les hypothéses
liées a l'utilisation des déformations globales sont en effet trés différentes de celles
nécessaires au suivi de petites déformations locales.

L’insertion pour chaque sujet de structures anatomiques telles que la mandibule ou le
crane nécessite de concevoir au préalable un modéle statistique statique de ces structures
et du visage a partir de trés nombreux individus. La construction d’une base de données
"recalée et alignée" de maillages du crane et du visage abordée au paragraphe suivant en

est la premiére étape.
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F1G. 2.13 — Vers une base de données conjointes de maillages du crane et du visage ?

2.3.3 Base de données "recalée et alignée" de maillages du crane
et du visage

La création d’une base de données conjointe du crane et du visage est la premiére étape
de notre méthode de reconstruction cranio-faciale (présentée au chapitre 5). Cette base
pourra par ailleurs servir pour d’autres applications, par exemple dans le domaine de la
parole audiovisuelle. Pour la créer, il a fallu partir d’'images 3D issues de scanners (coupes
coronales pour des tétes partielles) et arriver a des maillages de méme connectivité afin
que tous les points puissent étre considérés comme des amers lors de la modélisation

ultérieure (voir figure 2.14).

L’identification des différents types de maillages dans les parties suivantes reprend

certains des termes utilisés précédemment :
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F1G. 2.14 — De I'objet binaire aux maillages génériques et sujet

Gauche : données scanners brutes
(les coupes mi-sagittales et axiales ont été reconstruites)
Centre : Exemple de maillage sujet du crane et de la mandibule
Droite : Maillages génériques du crane et de la mandibule

— les maillages obtenus aprés ’étape de segmentation seront désignés par le terme de
maillage sujet.

— les maillages de référence seront désignés par le terme maillage générique.

— les maillages combinant aprés I’étape de mise en correspondance la forme des
maillages sujets et la connectivité des maillages génériques seront désignés par le

terme maillage générique spécifique aux sujets soit maillage SSG.

Obtention des maillages sujets

Nous disposons de 16 ensembles de coupes coronales de scanners des tétes partielles.
Le minimum commun a ces 16 individus constituera notre base de données du crane, de
la mandibule et du visage. Dans un premier temps, il faut séparer pour chaque sujet, les
trois objets (crane, mandibule, visage) dans chaque image 3D. Comme chaque sujet ouvre
difféeremment la bouche sur chaque scanner, il est plus judicieux de séparer la machoire du
crane, afin d’assurer une meilleure mise en correspondance de la machoire ou pour créer
une base de données de machoire seule. Trois volumes binaires correspondant a chaque
objet sont donc créés et reconstruits séparément (voir figure 2.15).

L’utilisation d’un seuillage en intensité suffit & séparer les volumes correspondant aux
tissus mous du visage de ceux correspondant aux structures osseuses. En effet, le niveau
de gris des pixels des tissus mous est trés différent de celui des structures osseuses et de

celui de I’air. Il y a toutefois le probléme des artefacts dus aux propriétés métalliques des
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F1G. 2.15 — Génération des maillages sujets

plombages des sujets qui rayonnent lors de la prise du scanner. Actuellement, il est néces-
saire de les extraire manuellement des coupes avant traitement. Ces artefacts éliminent
les dents des volumes binaires.

La forme du visage a reconstruire est sa surface extérieure. Le niveau de I’air autour est
trés faible, le volume binaire correspondant a cette surface est le résultat d’un seuillage
en intensité suivi d’une fermeture morphologique.

Le seuil a utiliser pour segmenter les surfaces osseuses est plus délicat a régler. Générale-
ment il peut rester des trous (par exemple au niveau du plancher de 'orbite). Le résultat
du seuillage doit ensuite étre séparé entre le volume de la machoire et celui du crane. Un
algorithme de segmentation par croissance de régions suffit & séparer les deux objets, ce-
pendant les régions des condyles et des dents (ot il y a contact) sont vérifiées et corrigées
manuellement si nécessaire.

Pour chaque sujet, on dispose donc de trois volumes binaires correspondant & chaque
objet. Les surfaces extérieures de ces volumes sont ensuite reconstruites en utilisant la
méthode des Marching Cubes de Lorensen [44]. Les maillages obtenus par I’algorithme du
Marching Cube présentent les particularités suivantes : le nombre de triangles constituant

leurs surfaces est trés élevé et tous ont une connectivité différente.
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F1G. 2.16 — Génération des maillages SSG

Mise en correspondance sur des maillages génériques

L’étape suivante est la mise en correspondance de tous ces maillages sujets de connec-
tivités différentes. Une solution possible est de recaler élastiquement un méme maillage
sur chacun d’eux. La connectivité de ce maillage "de référence" (maillage générique) se
propagera sur les formes de chaque sujet et I’on obtiendra donc des maillages "de réfé-
rence" ayant les formes spécifiques a chaque sujet (maillages SSG). Tous ces maillages
SSG partageront bien la méme connectivité et sous un modéle raisonnable de déforma-
tion, on peut considérer que chaque vertex des maillages SSG représente un méme point
semi-caractéristique.

On dispose de trois maillages génériques, basés sur des lignes de plus fortes courbures et
construits manuellement. Le maillage de visage provient de la parole audiovisuelle (des
travaux de F. Pighin), ce qui explique sa forte densité dans les zones prédictives d’informa-

tion de la communication (les yeux, la bouche). Les maillages du crane et de la méachoire
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F1G. 2.17 — Projection du maillage SSG sur le maillage sujet

Rouge : moins de 1 mm
Orange : moins de 2 mm

sont ceux de la Visible Woman. Pour chaque maillage de chaque sujet, on réalise la mise
en correspondance du maillage générique vers le maillage sujet.
Le recalage élastique des différents maillages se fera au moyen de I'algorithme défini pré-

cédemment en utilisant les différentes fonctions d’énergie possibles (figure 2.16).

Obtention des maillages SSG de la mandibule Pour chaque sujet, on dispose des
mandibules entiéres, mais les dents ne sont pas présentes pour tous les individus a cause
des artefacts de dépots métalliques. Les dents ne seront donc pas dans le minimum com-
mun qui définira la base de données.

Le résultat des recalages du maillage générique de mandibule sur les maillages sujet avec
une fonction de disparité non-symétrique donne un résultat avec des erreurs d’apparie-
ments de régions. Les régions des condyles (figure 2.17), de I'angle gonial sont 'objet de
nombreuses erreurs. Ceci est dii aux formes présentant de fortes courbures et aux dispa-
rités des densités entre maillages sujets et maillage générique (les maillages sujets sont
environ trente fois plus dense que les maillages génériques) et cela peut étre constaté en
calculant les distances réciproques point-surface (tableau 2.6).

Si on utilise la fonction de disparité symétrique, les distances entre les maillage SSG et les
maillages sujets sont alors considérablement réduites (tableau 2.6) et les maillages SSG

obtenus peuvent étre considérés pour la base de données. Les distances les plus impor-
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Sens SSG->Sujet Sujet->SSG
Distances Moyenne(mm)(Maximale(mm)) | Moyenne(mm)(Maximale(mm))

Fonction univoque 1.27(9.28) 5.80(56.87)

Fonction symétrisée 1.33(8.42) 2.57(22.78)

TAB. 2.6 — Distances moyennes et maximales entre les maillages SSG et sujet de la man-
dibule

F1G. 2.18 — Projection du maillage SSG sur le maillage sujet en utilisant la fonction de
disparité symétrisée

Rouge : moins de 1 mm
Orange : moins de 2 mm

tantes se situent au niveau des dents et au niveau du processus coronoide (figure 2.18).
Les distances moyennes obtenues peuvent étre considérées comme le bruit du recalage, lié

A la différence de densité.

Obtention des maillages SSG du crane et du visage Les scanners ayant été pris
dans des positions différentes et sur des volumes de tétes différents, on dispose seulement
de cranes et de tétes partiels car I'irradiation du volume du cerveau est a éviter autant
que faire se peut. La partie de la face est toujours présente mais le front peut étre de taille
différente pour chaque maillage sujet. Le maillage générique de crane est un maillage
complet. Le recaler élastiquement sur les maillages sujets revient a apparier le haut du
crane avec des zones inexistantes. Un recalage du crane partiel vers le crane complet avec
une "distance" non-symétrique est possible, mais contredit la régle de bonne marche de

I’algorithme qui veut que I’on déforme le moins dense vers le plus dense.
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F1G. 2.19 — Chaine de recalage du crane

Rouge : moins de 1 mm ; Orange : moins de 2 mm ; Jaune : moins de 5 mm

Distances | Moyenne (mm) | Maximale (mm)
Mandibule 2 8
Crane 4 36
Visage 1 5)

TAB. 2.7 — Distances moyennes (maximales) entre vertex des maillages SSG et sujet

Pour résoudre ce probléme, on passe par des maillages génériques intermédiaires. Ceux-ci
sont des maillages génériques, coupés pour correspondre aux maillages sujets. On génére
donc des SSG partiels, chacun représentant une sous partie du maillage générique. Par
contre les vertex communs désignent bien les mémes lieux.

On déforme ensuite le maillage générique vers chaque maillage SSG partiel. Cette trans-
formation ajoute trés peu de bruit car les vertex des SSG partiels sont contenus dans le
maillage générique. Les déformations des parties non communes comme la voiite cran-
nienne sont certes extrapolées par l'algorithme durant cette étape, mais ces parties ne
seront pas dans la base de données finale. On peut voir les maillages obtenus aux diffé-
rentes étapes ainsi que les cartes de distances correspondantes figure 2.19.

Les distances maximales entre maillages sujets et SSG du crane se situent sous les pics
de calcification présents a la base du crane (partie encadrée figure 2.19). Les processus
styloides présentent une grande variabilité individuelle et sont souvent seulement partiel-
lement extraits durant la segmentation des objets. Les distances moyennes obtenues pour
le crane sont de 4 mm (voir tableau 2.7), la différence de densité entre les deux objets est
assez importante.

Les maillages SSG du visage sont obtenus en utilisant la méme procédure que pour les
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F1G. 2.20 — Minimum commun des maillages

maillages SSG crane. Les distances maximales se trouvent au niveau des limites des vi-
sages dues au caractére partiel des scanners. Les distances moyennes et maximales entre
maillages sujet et SSG sont présentées dans le tableau 2.7. Contrairement aux mandi-
bules ou aux cranes, il n’y a pas de partie particuliére du visage plus fausse que les autres
aprés recalage. On peut cependant guider le recalage du nez par ’ajout d’une liste de
vertex appariés pour contraindre un peu le modéle générique et s’assurer d’'une meilleure

déformation comme dans la partie précédente.

Alignement du minimum commun a tous les maillages

Dans un premier temps, on prend le minimum commun & l'ensemble des maillages
en écartant les vertex des maillages non-inclus dans les boites correspondant a I'image
scanner originale voir figure 2.20. Les maillages SSG sont ensuite alignés avec le crane
moyen comme référence en utilisant la méthode Procrustes. On utilise les transformations
rigides calculées pour aligner ensuite les mandibules et les visages. Cette méthode permet
de prendre en compte les différences d’ouverture de la bouche des sujets. Ces différences ne
sont pas présentes au niveau des cranes, leur alignement est donc plus pertinent que celui
des formes complétes (I’ensemble des maillages du crane, de la mandibule et du visage)

ou I'anatomie et le geste sont mélangés. Les maillages des mandibules et des visages sont
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replacés ensuite selon leurs positions relatives aux maillages de cranes. Dans le cadre d’un
modéle de la mandibule seule (du visage seul), il faut bien sir aligner les mandibules (les

visages) entre elles (eux).

Conclusion

Une fois alignés les divers éléments de la base de données vont servir a la construction
d’un modéle statistique de forme. Les résultats de celui-ci seront limités par le bruit
introduit par la chaine d’obtention des maillages SSG. Un recalage élastique direct entre
les données sous forme d’images 3D et le maillage générique serait peut-étre, dans ce cas
précis, plus efficace.

Plus qu’une autre méthode de recalage, c’est lors de la capture des données et sur leur
nature qu’il faut étre plus exigeant : pas de plombage sur les sujets, méme position de
machoires. Cela permettrait d’éviter une grande partie des retouches manuelles nécessitées
par la présence d’artefacts et d’assurer un meilleur alignement des sujets.

On peut aussi penser a des maillages génériques différents proposant par exemple plusieurs
niveaux de densité ou ayant certains vertex identifiés comme points caractéristiques que
I’on pourrait alors apparier aux résultats d'une procédure automatique d’extraction ou a
des relevés effectués par un expert. Aux cartes de distance s’ajouterait alors une mesure
qualitative sur l'erreur en ces points caractéristiques (méme si la mesure de ces points

posséde elle aussi une certaine variation).

2.4 Conclusion

Construire un modéle de la variabilité statistique d’une forme nécessite d’éliminer
toutes les informations des données qui relévent du mouvement dans l’espace ou de
I’échelle : c’est le recalage rigide. Quelquefois, ces formes sont trop complexes. On choisit
alors de les décrire par des ensembles de points, des maillages et il faut décrire toutes les
réalisations possibles ou connues de cette forme (nos données) a I’aide des mémes objets,
comme on les décrirait avec les mémes termes : c’est I’étape de mise en correspondance.
Nous avons présenté dans ce chapitre une méthode de mise en correspondance, basée sur
les travaux de Lavallée. Nous I'avons modifiée afin de I’adapter aux problémes rencontrés
lors de la construction d’'un atlas du crane et du visage ou a la construction de clones

parlants.
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Le recalage élastique et la mise en correspondance ont donc été appliqués a des pro-
blématiques diverses : la mise en correspondance intra-sujet et le suivi de déformations
locales, la mise en correspondance inter-sujet dans le cadre de la construction de la base
de données de cranes et de visages. Ces deux applications ont fait I'objet de publications
[69, 70] et un chapitre de livre [71]

A chaque fois, ces étapes de mise en correspondance et de recalage rigide ont eu pour but
d’amener a la construction de modeéle : clones parlants générés par Analyse en Compo-
santes Principales (ACP) guidée, ou modéles statistiques du crane, de la machoire ou du
crane et du visage construits en utilisant des ACP (linéaires) ou des ACP a Noyaux . La
modé¢lisation statistique est 'objet du prochain chapitre mais le recalage ¢élastique sera de

nouveau utilisé pour I'application de reconstruction cranio-faciale présentée au chapitre 5.



Chapitre 3

Modélisation Statistique
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3.1 Introduction et Motivation

Dans ce chapitre, nous nous intéresserons tout d’abord a la réduction de données de
hautes dimensions. En effet, il peut étre intéressant de réduire a un petit nombre de
caractéristiques la description d’un ensemble de données. Il est alors plus facile de les
classer, de séparer le bruit du signal, ou encore de les compresser.

Dans son article [72], Jain résume différentes méthodes utilisées pour extraction de
caractéristiques a partir d’'un ensemble de données. L’extraction de caractéristiques
consiste a déterminer un sous-espace de dimension ng, avec ng < n, dimension de I’espace
d’origine. Deux familles de méthodes peuvent étre utilisées : les méthodes linéaires et les
méthodes non linéaires.

Les méthodes linéaires telles que ’Analyse en Composantes Principales (ACP), analyse
factorielle et I'analyse linéaire discriminante ont beaucoup été utilisées dans le domaine de
la reconnaissance des formes aussi bien pour I'extraction des caractéristiques, que pour la
réduction de la dimension de ’espace des caractéristiques. La méthode la plus répandue
pour l'extraction des caractéristiques est 'ACP. C’est une modélisation paramétrique
gaussienne des données.

Les méthodes utilisées dans le cadre non linéaire sont multiples. Ainsi 1’Analyse en
Composantes Principales & Noyau (ACPN) projette les données dans un espace caracté-
ristique & 1’aide de fonctions de projection définies de maniére explicite ou non et réalise
une ACP dans cet espace.

Parmi les autres méthodes, Chalmond et Girard [73| proposent une méthode non linéaire
d’analyse d’un ensemble de données, pour ensuite proposer une méthode d’apprentissage
d’un modéle. On distingue aussi ’analyse multidimensionnelle. Cette analyse vise a
représenter un espace multidimensionnel par un espace a deux ou trois dimensions. La
matrice des distances de ’espace d’origine de dimension n doit alors étre préservée le plus
possible dans le nouvel espace de projection. Il existe de nombreuses fonctions permettant
d’évaluer la performance de la projection. La plus répandue est celle introduite par
Sammon et Niemann |74, 75]. Cette analyse a cependant un grand inconvénient. Elle ne
permet pas d’expliciter une fonction de projection. Il est donc impossible d’introduire
une nouvelle forme dans la projection a effectuer. Une nouvelle projection doit alors étre
calculée. Certains travaux se sont intéressés a une solution qui permettrait de pallier ce

probléme en utilisant une interpolation linéaire ou encore les réseaux de neurones.
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Quelque soit la modélisation choisie et le modéle construit, on souhaite pouvoir passer
des données originales aux principales caractéristiques et inversement reconstruire les
données originales & partir des caractéristiques principales. C’est la reconstruction,

assimilable & un probléme d’antécédent ou de Pré-Image.

Plan

La premiére partie de ce chapitre sera consacrée a la modélisation statistique, c’est-a-
dire dans notre cas : a ’Analyse en Composantes Principales et aux ACP a Noyaux (et
donc aux notions de fonctions de projection et d’espaces caractéristiques) a partir de la
littérature.

Ensuite le probléme de la reconstruction sera exposé. Nous y présenteront en particulier
des solutions pour les ACP a noyaux.
Enfin ce chapitre se terminera par I'application originale & la modélisation par ACP a

Noyaux d’un organe articulé le crane que nous avons effectué.

3.2 Modélisation Statistique

3.2.1 Modélisation linéaire

L’Analyse en Composantes Principales (ACP) est une technique efficace pour extraire
la structure d’ensemble de données de hautes dimensions. Son application peut étre faite
en résolvant un probléme d’équation aux valeurs propres ou en utilisant des algorithmes
itératifs estimant les composantes principales.

Une présentation de la littérature existante a été réalisée notamment par Jolliffe (1986)
[76] ou Diamantaras et Kung (1996)[77|. Certains papiers classiques sont dus a Pearson
(1901), Hotelling (1933) ou Karhunen (1946). L’ACP est une transformation orthogonale
du systéme de coordonnées dans lequel les données sont décrites. Les nouvelles valeurs
des coordonnées dans lesquelles les données sont représentées sont appelées les principales
composantes. Trés souvent, un petit nombre de composantes principales est suffisant pour
représenter la structure des données, ce qui explique son usage en compression, en débrui-

tage ...
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FiG. 3.2 — Approximation d’un point X par sa projection X’ sur ’axe principal P

On dispose de M ensembles de points caractéristiques X ) = {xgl)} { ,
je{l,n

un espace de forme commun de dimension n. Une forme est représentée par un vecteur

centrés dans

de n coordonnées réelles. Ces vecteurs forment une distribution dans I’espace n x M. Si
on arrive & modéliser ou estimer cette distribution, il sera alors possible de décider si une
nouvelle forme inconnue correspond a la classe de formes apprises.

Dans le cadre des modéles paramétriques de la forme X = f(b), ou b est le vecteur conte-
nant les paramétres du modeéle, le probléme est simplifié en réduisant la dimension des
données & une dimension ¢t < n. Les données forment un nuage de points de taille n x M.
L’ACP permet de calculer les axes principaux de ce nuage, permettant ainsi a ’axe prin-
cipal d’approximer chacun des points de I’ensemble d’origine en utilisant un modéle défini
par moins de n X M parameétres.

La figure 3.1 présente les deux axes principaux d’une distribution bidimensionnelle de

vecteurs. P correspond a ’axe principal, et X est le vecteur forme moyen.

La figure 3.2 illustre approximation des données en deux dimensions sur un espace
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de dimension un. Tout X peut étre approximé par le point qui lui est le plus proche sur
’axe principal P. On peut alors dire que X ~ X’ = X + bP, ou b est la distance qui relie
le vecteur moyen X au vecteur projeté sur I’axe principal X'.

De quelle maniére faut-il choisir la dimension ¢ 7 Il existe plusieurs fagons pour effectuer ce
choix. La plus simple consiste & choisir ¢ de maniére a préserver une proportion donnée de
la variance existante dans ’ensemble d’apprentissage, la variance exprimant la dispersion
des données initiales. Si \; sont les valeurs propres de la matrice de la covariance des
données, chaque valeur propre exprime la variance des données autour de la moyenne
dans la direction donnée par le vecteur propre associée. La variance totale de ’ensemble
d’apprentissage est la somme de ses valeurs propres.

On peut alors choisir les ¢ plus grandes valeurs propres telles que :

D A=) A (3.1)
=1 =1

ou f correspond a la proportion de la variance totale que I’on souhaite représenter. Si
la proportion désirée est de 95%, alors f = 0, 95.
Une autre maniére de choisir ¢ consiste a dire que si 0% est le bruit associé aux mesures

des points positionnés, alors on peut choisir le plus grand ¢ tel que :
e > 0% (3.2)

Une troisiéme approche consiste a choisir suffisamment de modes pour que le modéle
puisse approximer chacun des exemples de I’ensemble d’apprentissage en restant assez
précis. Des critéres de précision sont alors formulés. LLa méthode consiste a construire
plusieurs modéles, chacun contenant un mode de plus que le précédent. A chaque étape
on teste le modéle en vérifiant ses performances a représenter ’ensemble d’apprentissage.

On choisit alors le premier modéle répondant au critére de précision posé.

Analyse en Composantes Principales

Voici I’algorithme standard de 1’Analyse en Composantes Principales (ACP).

Etant donné un ensemble d’observations centrées :

XD eR jefl, - M}, YL X0 =0,
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I’ACP diagonalise la matrice de covariance :

M
1 ) )
C = T E X(J)(X(J))T (3.3)

J=1
Pour cela, il faut résoudre I’équation aux valeurs propres

Av = Cv (3.4)

pour les valeurs propres A > 0 et les vecteurs propres v € R"/{0}.

Comme
M
= ) e v) XU, (3.5)
toutes les solutions v avec A # 0 doivent se situer entre {X(l), e ,X(M)}. L’équation 3.4
est alors équivalente a :
MXY ev)=(XDeCv) Vj={l,---,M}. (3.6)

On peut alors approximer chaque forme X ) de 'ensemble d’apprentissage par X .
XU = Vb, (3.7)

ou V est la matrice des ¢ premiers vecteurs propres v et b; les composantes principales,
un vecteur de dimension ¢t donné par la projection des données sur les axes déterminés
par les principales valeurs propres. A 'axe vg, k € {1,--- ,t} correspond la composante
principale by :

by = v @ XU (3.8)

Présenté sous forme matricielle, la projection des données sur les principales compo-

santes donne le systéme suivant :

b X
b, Vie o Vi ||y
=1 ... . (3.9)
b.t Via Vi XM
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Le modéle linéaire obtenu prend la forme suivante :

X b
v Vie oo Vi || )
2 2
o=y . (3.10)
- Vi - Vi | |y

Autres méthodes

L’ACP n’utilise que les caractéristiques les plus importantes (vecteurs propres dont les
valeurs propres associées sont les plus évidentes), I’ensemble des données est approximé
par un sous-espace linéaire utilisant le critére de minimisation de la moyenne des carrés
des erreurs. D’autres méthodes telles que 1’analyse en composantes indépendantes (ACT)
s’avérent plus appropriées pour des données dont la distribution est non-gaussienne. Elles
ne reposent pas sur les propriétés de second ordre des données. ’ACI est efficace pour
extraire des combinaisons de caractéristiques linéaires qui définissent des classes diffé-
rentes. Cette classification est possible si au plus une des classes présente une distribution
gaussienne. L’ACP est une méthode non-supervisée d’extraction de caractéristiques li-
néaires. L’analyse discriminante utilise en revanche les connaissances a priori sur la forme
de chacune des catégories pour extraire les caractéristiques les plus discriminantes. La
séparation entre les classes est assurée en remplacant la matrice de covariance utilisée
dans 'ACP par une mesure de séparabilité générale telle que le critére de Fischer. Le
résultat est obtenu en cherchant les vecteurs propres de la matrice S, 1S,. Cette matrice
est le produit de 'inverse de la matrice de dispersion intraclasses (S,,) et la matrice de

dispersion inter-classes (Sp).

3.2.2 [Espaces caractéristiques

La description de données par un modéle linéaire n’est pas toujours efficace ou possible.
Ainsi, dans le cas simple de données quadratiques, les relations linéaires ne situent pas au
niveau des données elle-méme mais dans leurs carrés respectifs. En projetant les données
avec une fonction polynomiale de degré 2, on peut dans 'espace de projection décrire
avec les outils de la modélisation linéaire les relations non-linéaires entre les données dans
I’espace d’origine.

Il s’agit de fait de réaliser une ACP dans des espaces caractéristiques. L’inconvénient
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t Fearure
Space
P
tapre
Space 4

Fi1G. 3.3 — 3 Espaces différents pour 'observation

de cette solution est de devoir connaitre a priori la fonction de projection et de réaliser
la projection des données. De plus, la dimension des données projetées peut augmenter
(comme dans notre cas de projection avec une fonction polynomiale de degré 2).
L’Analyse en Composantes Principales & Noyaux, présentée par Schopkopf en 1997 [78],
est une solution a ces inconvénients. Elle permet d’obtenir les composantes principales
de certains espaces de projection sans avoir a exprimer directement cette projection au
moyen de ce que 'on nomme 1’astuce noyau. Les fonctions noyaux définissent uniquement
le produit scalaire dans I’espace caractéristique.

On peut donc considérer un troisiéme espace, [’espace noyau, qui est celui de I'observa-
tion directe de ces caractéristiques en plus de ’espace d’origine des données et ’espace des
données projetées. Les liens reliant les données d’origine, les données projetées et les prin-
cipales caractéristiques s’expriment alors sur 3 espaces différents et a travers 6 relations,

comme présenté schématiquement figure 3.3 (ce schéma est issu de [79]).

Le premier espace est l'espace d’origine des données, défini par les données de
I’apprentissage. Le second espace est l'espace caractéristique dans lequel ces données
sont projetées. Le dernier espace est 'espace auquel on a accés au moyen des fonctions
noyaux, dans lequel sont définies les composantes principales. Ces 3 espaces définissent 6

relations permettant de passer d'un espace a l'autre.

— La premiére relation (1) de 'espace d’origine vers 'espace caractéristique est une

projection. La fonction de projection qui lui correspond peut étre définie de maniére
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explicite et est alors de dimension connue ou donnée implicitement par la fonction
noyau associée. Sa dimension peut étre infinie. Ainsi les noyaux polynomiaux
possédent des fonctions de projection connue et de dimension connue, alors que les
noyaux gaussiens ne possédent pas de fonction de projection associée explicite et

correspondent & une projection dans un espace de dimension infinie.

La relation (2) revient a déterminer 'inverse de la fonction de projection. On peut
remarquer que méme pour des noyaux simples (noyaux polynomiaux), il n’existe
pas toujours d’antécédents correspondant aux données de I'espace caractéristique ...
Si I'on effectue dans I'espace caractéristique une ACP linéaire (relation (3)), on est
alors en mesure de déterminer les principales caractéristiques des données projetées,

situées dans I’espace noyau.
La relation (4) correspond a la reconstruction des données projetées.

Par ailleurs, si I’on ne connait que ’expression du produit scalaire dans 'espace ca-
ractéristique, les fonctions noyaux permettent d’accéder a I’espace noyau. I.’Analyse

en Composantes Principales & Noyaux correspond donc a la relation (6).

Enfin, la relation (5) revient a reconstruire directement les données dans l'espace
d’origine a partir des composantes principales. Le probléme d’antécédents de ces

composantes reste toujours posé, c’est le probléme de la Pré-Image.

Dans la suite de cette section, nous poserons d’abord le probléme de I’Analyse en Compo-

santes Principales dans un Espace caractéristique, en nous appuyant sur la présentation

de 'ACP effectuée précédemment, reprenant I’article fondateur de B. Scholkopf. L’obten-

tion des caractéristiques principales prendra ainsi le chemin des relations (1) et (3).

Puis nous verrons comment obtenir les caractéristiques principales en ne connaissant que

I'expression du produit scalaire dans I’espace caractéristique, définissant la relation (6) :

I’ACPN. On sait en effet que pour tout algorithme exprimé uniquement en termes de

produit scalaire, i.e. sans usage explicite des variables elles-mémes, les méthodes a noyaux

permettent de construire des versions non-linéaires de 1’algorithme. C’est 1’astuce noyau

(ou kernel trick). Cette propriété a été trés largement utilisée dans les Séparateurs a
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Vastes Marges par Vapnik.

Une derniére partie s’intéressera au probléme du centrage dans les espaces caractéristiques.

3.2.3 Analyse en Composantes Principales dans des Espaces ca-
ractéristiques

Soit I'expression des composantes principales dans I'espace d’un autre produit scalaire

F, lié a I’espace d’origine par une projection non-linéaire ¢.

¢:RY - F 2+ X. (3.11)

On remarque que [’espace caractéristique F' est de dimension quelconque, dépendant de
la fonction de projection utilisée. Ici et dans la partie qui va suivre, les symboles majus-
cules sont utilisés pour les éléments de F', alors que les symboles minuscules dénotent les
éléments de RY.

Nous nous plagons dans le cas de données centrées : 224:1 o(zx) = 0.

La matrice de covariance dans I’ prend alors la forme suivante :

0=+ f $(3) ()" (312)

On doit maintenant déterminer les valeurs propres A\ > 0 et les vecteurs propres V &
F/{0} satisfaisant
AV =CV. (3.13)

Comme dans le cas de ’ACP dans un espace linéaire (3.2.1), toutes les solutions V' avec
A # 0 se situent entre ¢(z1) ... ¢(zy). Cela a deux conséquences utiles. Tout d’abord, on

peut considérer que I’ensemble d’équations suivant équivaut a I’équation 3.13 :

Mop(zy) o V) = (p(xy) o CV Vhk=1,....M (3.14)

et ensuite, qu'il existe des coefficients «;(i = 1,..., M) tels que

V= Z(x@(xi) (3.15)
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En combinant les équations 3.14 et 3.15, on obtient

/\Zozi(gb(xk)o x;) MZQZ ( Zgb x;)( gb(xz))) Vk=1,....M

(3.16)
Soit la matrice K de taille M x M dont les éléments sont définis par :
Kij = (¢(x;) ® ¢(z5)), (3.17)
On a donc :

MMKa = K« (3.18)
ou a représente le vecteur colonne d’entrées aq,...,ap;. Pour trouver les solutions de
I’équation 3.18, il faut résoudre le probléme de valeurs propres suivant :

M) = Ka (3.19)

pour les valeurs propres non nulles.

Soient A\; < Ay < ... < Ay, les valeurs propres de K, solutions de M\ (eq. 3.19), et
a',...,a™ I’ensemble correspondant de vecteurs propres avec \, la premiére valeur propre
non nulle. On normalise a”’, ..., a™ en obligeant les vecteurs correspondants dans F & étre
normalisés :

(VeoVi)=1Vk=p,..., M. (3.20)

A Tordre de3.15 et 3.19, ceci se transforme en condition de normalisation pour a”, ..., a" :

1= Z afal(¢(z;) @ ¢ Z afal K (3.21)

i,j=1 1,j=1
Qui se traduit par :

af = \/)\_k (3.22)

Pour extraire les composantes principales [, on a besoin de calculer la projection sur les

vecteurs propres V¥ dans I (k= p,..., M). Soit x, un point d'image ¢(x) dans F, alors

Be=V"eg(x Za (x)) (3.23)
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permet d’obtenir les principales composantes non linéaires (3, correspondant a ¢.
Il y donc 3 étapes pour obtenir les principales composantes non linéaires :
1. calculer la matrice K.
2. calculer ses vecteurs propres et les normaliser dans F'.
3. calculer la projection d’un point de test de I'espace d’entrée sur ses vecteurs propres.

Pour conclure cette section, on peut remarquer qu’a aucune étape, la fonction de projec-
tion n’est utilisée explicitement, et que 1’on a donc seulement besoin de connaitre le produit
scalaire entre deux entrées projetées : ¢(xz;) ® p(x;). L’astuce noyau (kernel trick) est donc
applicable : en utilisant un noyau satisfaisant aux conditions de Mercer, la procédure dé-
crite ci-dessus correspond exactement & une ACP standard dans un espace caractéristique

de grande dimension, & ceci prés qu’on n’effectue pas de calculs cotiteux dans cet espace.

3.2.4 Analyse en Composantes Principales & Noyau
Passage a 1’astuce noyau
Soit ¢ une fonction de projection de RN — F et k le noyau de Mercer associé tel que

pour z,y € RN, k(x,y) = ¢(z) ® ¢(y). On reprend les trois étapes définies au paragraphe

précédent.

1. On calcule les éléments de K : K;; = k(x;, z;).

2. Les vecteurs a sont obtenus en diagonalisant K et en normalisant les vecteurs

propres.

3. Les paramétres de variation [ correspondant aux principales composantes non-

linéaires pour l'individu x s’expriment de la maniére suivante :
M
By = Z atk(z;, ) (3.24)
i=1

Que faire avec P ACPN?

Les premiéres applications présentant ’ACPN étaient pour la plupart des applications
de classification a partir de I'extraction des composantes principales (exprimées dans

I'espace des caractéristiques) [80], au moyen de noyaux polynomiaux de degré inférieur ou
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égal & 4. Ce n’est qu’une fois appliqué a des problémes de compression, de débruitage ou
d’interprétation que la problématique de la reconstruction des données, aussi nommé
Pré-Image, est apparue [81]. Comment déterminer les données de l'espace d’origine
qui correspondent a telles composantes principales? Ou pour revenir au schéma des 3
espaces, comment définir la relation (5) 7

De méme la définition d’une mesure de distance dans I'espace des caractéristiques reste
problématique [82]. L’usage des noyaux gaussiens fut d’abord privilégié [83], notamment
dans les premiers modéles de forme actives utilisant I’ACPN [79] avec des corrections
apportées par [84]. Le probléme de la Pré-Image a été reposé plus récemment en 2004
[85] [86] et des applications mélant multiéchelle et ACPN sont apparues [87].

Les problémes restant posés sont 'optimisation des paramétres du noyau, la stabilité
de la reconstruction et la prédiction de données partiellement connues. Comment
reconstruire des données dans I’espace d’origine a partir des caractéristiques estimées, en

ne connaissant qu’une partie des données ?

3.2.5 Extension aux données non centrées

Les équations de ’ACP concernent des données centrées, ce qui n’est pas en général
le cas des données ¢(z;). Par contre, quels que soient ¢ et un ensemble d’observations

Z1,...,%u, les points gzNS(xZ) définis par

3(w) = o) = 37 > o) 3.29

sont centrés. Les hypothéses de la partie précédente sont alors valides, et on peut définir
la matrice de covariance et [fij = (&(xl) ° &(x])) dans F'. L’équation aux valeurs propres

devient :

MM = Ko (3.26)
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Puisque les données centrées ¢(x;) ne sont pas connues, on ne peut pas calculer K direc-

tement. Cependant, on peut I’exprimer en fonction de sa contrepartie non-centré K :

Ky = ((as(xi) D olam)) @ (Be) — 12 Y ¢<xn>>>

1 1 -
m=1 n=1 m,n=1

= (K =1y K — K1y + 1y K1y)y (3.27)

avec ]-ij =1 pour tout i,j, (].M)Z] = ]_/M

Pour les noyaux de Mercer, on peut définir :

k(z,y) = d(x) o cb(y)

M
sz -
1

E
k(y, z;) Z k(z;, ;)

Z Y, ;) ! ZKiJ (3.28)

Dans le cas particulier de k(z, x;) nécessaire a 'extraction des composantes non linéaires,

:HM: i

M
E (x,x;)
M
E (x,x;)

§|
§|

on obtient la forme suivante :
M
k(z, ;) = k(z, z;) — Z T, ;) ZKU + — M2 Z K (3.29)
=1 2,7=1

On peut ainsi définir les composantes non-linéaires dans I’espace centré :

B=VEed(e) =3 af(dw) e d(x) = > _aik(z, z:) (3.30)

3.2.6 ACP a Noyau Polynomial de degré 1 et ACP

L’usage d’un noyau polynomial de degré 1 revient a utiliser comme fonction de pro-
jection @ l'identité. ”ACP a Noyau Polynomial de degré 1 et 'ACP sont donc deux
descriptions identiques, utilisant un formalisme différent. Les paramétres de variabilité de

I’ACPN dont donnés par la formule suivante :
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M
Bpy=VFer= Z ¥ (z; e 1) (3.31)
i=1
Présentée sous forme matricielle :

x
g; Zﬁ\il ajTin . Zf\il ;i x;
? | = L | (3.32)
3, Sy odwin o Yk ol .
On obtient un systéme comparable a celui issu de ’ACP :
b
! Vie oo Vi ||
by ’ ’ T2
= : c ) (3.33)
’ 1 ... '
bt Vta V;‘,,M T
et on peut poser ’égalité suivante entre les différents éléments de la matrice :
M
Vig =Y ofxy; kellt], je[lM] (3.34)
i=1

Nous utiliserons ces deux formalismes pour vérifier les résultats donnés dans le cas du
probléme de la reconstruction et dans celui de la reconstruction partielle, qui seront res-

pectivement développés dans la suite de ce chapitre et dans le chapitre suivant.

3.2.7 Conclusion

Dans cette section, nous nous sommes intéressés a I’obtention des principales caracté-
ristiques ou composantes de données de hautes dimensions ou de données non-linéaires. Il
reste a faire le chemin inverse et obtenir les données d’origines ou leurs approximations a
partir de ces principales caractéristiques. Ce probléme est appelé reconstruction et est un
probléme de détermination de I'antécédent (Pré-Image) des principales caractéristiques.

Il constitue I'objet de la prochaine section.

3.3 La Reconstruction : Le probléme de la Pré-Image

La reconstruction consiste a retrouver I’échantillon de départ a partir des composantes

principales (linéaires ou non-linéaires) déterminées par ACP(N) et des coefficients du
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modéle. Ce sont les relations (5) et (2) de la figure 3.3. Dans le cas de composantes
exprimées dans F', I'existence d’un antécédent n’est pas toujours assurée, car la fonction
de projection n’est pas toujours bijective. Cette étape est essentielle dans le cas d’appli-
cation en compression, débruitage, ou lors de la construction d’'un modéle de forme actif
[83],[84],[85],|86].

Souvent, il n’est pas nécessaire de connaitre toutes les composantes principales pour
obtenir une reconstruction trés proche des données originales. Les composantes prin-
cipales sont alors séparées entre un espace signal et un espace bruit. Cette propriété
permet d’exprimer les données a partir seulement des composantes de 'espace signal,
la reconstruction correspond alors au débruitage des données. En réduisant le nombre
de composantes utilisées, on est a méme d’exprimer les données en utilisant un nombre

réduit d’information. Les composantes principales sont aussi appelées modes de variations.

3.3.1 Rappel : modéle linéaire

Pour modéliser un objet dont nous possédons un ensemble d’échantillons d’apprentis-
sage, on réalise une ACP qui nous donne une forme moyenne et des vecteurs propres. Tout
individu X appartenant & ce modéle peut étre percu a travers la forme moyenne (X) de
I’ensemble d’apprentissage et des variations linéaires (b) guidées par les vecteurs propres

(V) de la matrice de covariance. Il s’écrit alors sous la forme :

X1 Xl bl
. 7 Vi o Vi ]|
I P I . (3.35)
XN XN VN71 ce VN,M bM

Les paramétres b; sont les paramétres de variabilité. Cette équation indique que toute
instance de l'objet est décrite par ses variations (définies par I’ACP) autour de la forme
moyenne. Les modes de variations sont ordonnés en fonction de la part de la variance
de leurs valeurs propres. De plus, on considére qu’un individu appartient au modéle si
b; < 3A\;.

La reconstruction consiste & déterminer X connaissant b,X,V. Dans le cas ot ¢ valeurs

propres suffisent a exprimer l'intégralité de la variance de ’ensemble d’apprentissage (ou
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la partie des individus ne relevant pas du bruit), le modéle peut étre réduit a :

X1 X, by
X X, V@ o V_l’t by

Sl=1 S+ : (3.36)
XN XN VN,I e VN,t bt

L’erreur de reconstruction est alors donnée par }X — X - Vbl

3.3.2 La reconstruction en ACPN

Dans le cadre de 'ACPN (85, 86|, la reconstruction de z € R se fait a partir des
composantes @ du modéle, des échantillons de la base d’apprentissage du modéle x; (i =
1...M) et des paramétres de variabilité (5. Il s’agit de retrouver l'antécédent f € I de la
reconstruction effectuée dans I'espace caractéristique F'. Cet antécédent n’existant pas de
maniére certaine, on cherche le point f de ’espace initial qui minimise la distance entre

o(f) et la projection de notre forme réduite a ses premiéres composantes Py¢(z).

minger [|6(f) = Pno(2)]]
minger [$(f)I* —26(f) ® Pxé(2) + | Pxé ()" (3.37)

En utilisant le formalisme noyau on arrive a la forme suivante

k=1 =1

(3.38)

AN fe1

Cette minimisation dépend de la forme du noyau choisi. Cependant le dernier terme (2
de la quantité a minimiser est constant et les parameétres de variabilité § sont connus a

priori. Soit p la quantité a minimiser.
N M
p(f) = k(f. ) =2 B alfk(f,a:) +Q (3.39)
k=1 =1

Prélmages pour les Noyaux Gaussiens

T—1 2 .
Pour un noyau Gaussien, k(x,y) = e , k(f, f) est constant quel que soit f. On

déduit de (3.37) qu’il faut maximiser :

o) = D (fow) + (3.40)
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avec y; = ngvzl Bra® (pour un Q' n’influengant pas f). Pour un extremum, le gradient en

z doit s’annuler.

Vio(f }:% (f = zll)(f = 2:) = (3.41)

Ce qui impose la condition nécessaire suivante pour un extremum f =Y. &;z;/ >, 6; avec

6; = vik'(||f — 2:||*). Pour un noyau gaussien, on obtient :

£, (S sraln )

" £, (L )

(3.42)

On remarque que le dénominateur est égal a ¢(f)e Py¢(x). Sous I’hypothése que Py¢p(x) #
0, on a alors ¢(z) @ Pyo(z) = (Pyo(z) @ Pyd(z)) > 0. Il existe donc un voisinage de
I’extremum dans lequel le dénominateur ne s’annule pas et pour lequel on peut utiliser

un schéma itératif du type :

£, (S b

£, (T ) o

ft+1 =

La convergence et la stabilité de ce schéma itératif ne sont pas toujours assurées. Dans
le cas d’'un noyau gaussien peu discriminant (ie k(z;,y) ~ 1 Vy), le résultat tendra vers

"

une méme valeur "‘moyenne"’. De méme, si le noyau est trop discriminant (ie k(z;,y) ~ 0

Yy # x;), de nombreuses instabilités sont a prévoir.

Pré-images pour les Noyaux Polynomiaux

Pour un noyau polynomial, on a k(z,y) = (z e y + 1)%, I’équation (3.37) devient :

1+ fe ) =2 w1+ fex)? (3.44)

i=1

AN fe1

Pour un extremum p(f) doit s’annuler :

Vip(f) =2f(1+ fe f)* —22%1+f-x) =0 (3.45)
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Ce qui impose la condition nécessaire pour un extremum :

(1+ fex;)
f= }: 0I5 e )™ (3.46)

On remarque que le dénominateur est toujours positif. Comme pour le noyau gaussien,

cette minimisation peut étre résolue itérativement par la méthode du point fixe.

Jir1 = Z(Zﬁkz ft.?:ii) $z> (3.47)

=1

o Noyaux Polynomiaux de degré 1

L’expression 3.44 s’écrit pour d = 1

M
minger ||(1+fo f) =2 (l+feox) (3.48)
i=1
de méme, 1’équation 3.45 devient
M
Vep(f)=2f -2 Z Yix; =0 (3.49)
i=1
soit, la solution suivante : o
f=Y i (3.50)
i=1

N
avec v, = » 1, Brak

F=Y_0_ Bral)x (3.51)

i=1 k=1
En utilisant 1’équation 3.34 pour passer au formalisme de 'ACP, on retrouve bien la

définition de la reconstruction pour ’ACP.

f= Z DB Z ;T = Z B Vi (3.52)

k=1

o Noyauzx Polynomiaux de degré 2

L’expression 3.44 s’écrit pour d = 2

M
L+ fof)=2> w1+ feux)

=1

mmfeﬂ (353)
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de méme, 1’équation 3.45 devient

Violf) =2f(1+ e f—QZ%Hf-x) =0 (3.54)

soit ’équation de degré 3 suivante :
M M
1= yad)f =) qiwi =0 (3.55)
i=1 i=1

Pré-Images dans un Espace Recentré

Du fait que les données projetées peuvent étre recentrées, il faut dans ces cas pratiques

utiliser les versions recentrées des fonctions de projection ¢ et noyau k.

minger [|¢(f) — Pno(
9(/) = P

)l =
z) 4+ Q

MIN 1

N

E(f. ) =2 B> afk(f,z:) + (3.56)
k=1 =1

MIN 1

Effectuer la minimisation dans I’espace recentré ou ’espace d’origine revient a minimiser
une expression similaire. Toutefois, I'’expression des dérivées des noyaux différe et certaines

propriétés disparaissent. On a désormais :

p(f) =k(f. [ —22% (f,2:) + €, (3.57)

N k
avec y; = Y .y Fray.
Si on exprime seulement les parties variables des noyaux recentrés, on a :

vark(z, z) = k(z, x) Zk (x, ;) (3.58)
M
vark(z, ;) = k(x, ;) Z T, ;) (3.59)

L’expression précédente peut donc s’écrire :

o) =R ) = o SR as) = 2D k() = 2 S K(fe) + 9 (3.60)
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On retrouve donc le méme type de minimisation, & la normalisation des coefficients

preés.
M
p(f) = k(f, ) = 2> Fik(f, ) + 2, (3.62)
1 Ai;l
Yi =%+ M(l - Zl’Yj) (3.63)

3.4 Exemple : Modéle générique articulé du crane

Dans cet exemple, nous illustrons la capacité de ’ACPN a modéliser des phénoménes
réels. L’objectif est ici de modéliser a l'aide d’un faible nombre de paramétres le
mouvement articulé de la machoire.

Afin de séparer 'anatomie du controle, on aimerait estimer la position de la mandibule
indépendamment de sa forme. Cela prendrait en compte le caractére articulé des données
et du modéle. En effet, les positions des mandibules des individus ayant servi a I’obtention
des maillages génériques spécifiques aux sujets ne sont pas normalisées lors des scanners.
La position de la machoire est un parameétre non-linéaire, on choisit donc d’appliquer
I’ACPN plutot qu'une ACP linéaire, afin de séparer les informations de position de la

machoire des informations de forme.

3.4.1 Le Mouvement de la Machoire

Le mouvement de la machoire est un mouvement libre, restreint par la structure des
muscles, des ligaments, les os et la morphologie des dents. A la fois lors de la parole et lors
de la mastication, le mouvement de la mandibule intégre une combinaison de rotations et
de translations, qui peut étre décrite par seulement 4 degrés de liberté [88] (orientation du
plan sagittal, positions horizontales et verticales, et orientation du plan coronal). Durant
I’'ouverture de la machoire, la mandibule tourne vers le bas et se translate vers I'avant et
le bas. Lors de la fermeture, le motif s’inverse. Des mouvements latéraux sont observés,

principalement lors de fermeture de la méachoire pendant la mastication.
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F1G. 3.4 — Schéma du déplacement de la méachoire (extrait de [7])

Ces mouvements pouvant étre décrits par 4 paramétres linéaires [89], nous espérons dé-
terminer un parameétre non-linéaire décrivant les mouvements de la méachoire, réduisant
ainsi les degrés de liberté du mouvement de la machoire a un seul paramétre non-linéaire.
Les données réelles étant limitées, on génére des données de synthése, utilisant le mo-
déle linéaire généré précédemment pour créer des variations anatomiques. Un mouvement
simplifié de la machoire est produit, respectant la figure de Posselt [7] (figure 3.4). Ce
mouvement est composé d’'une rotation dans le plan mi-sagittal (d’amplitude trés faible
[88]) et de translations horizontales et verticales. On néglige les mouvements latéraux (non

utiles pour la parole).

3.4.2 Modéle articulé du crane

A partir des maillages recueillis dans le chapitre précédent, on réalise un ensemble de
cranes de 4 individus dans 3 différentes positions de machoire, situées dans la figure de
Poselt. Une modélisation en ACPN avec des noyaux gaussiens est utilisée et on cherche a
corréler les valeurs de paramétres obtenus avec les angles d’ouverture donnés a la machoire
ou avec les variations d’anatomie entre les individus.

Seuls 7 modes sont nécessaires pour représenter plus de 95% de la variance des échantillons
de la base de données. Les trois premiers parameétres semblent étre reliés aux variations de
la forme du crane, les trois suivants aux variations de forme de la mandibule. Cependant on
remarque que de petits mouvements de la mandibule sont aussi décrits par ces paramétres.

Par contre le septiéme paramétre décrit les mouvements de la mandibule sans aucune
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variation de I’anatomie (figure 3.5). Le mouvement décrit par sa variation est proche de

celui décrit par la figure 3.4.

F1G. 3.5 — Variation du 7iéme paramétre

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés a l'extraction de la structure de
données de hautes dimensions. En effet, il est intéressant de réduire a un petit nombre
de caractéristiques la description d’un ensemble de données.

Parmi les méthodes non-linéaires, I’Analyse en Composantes Principales a Noyau (ACPN)
projette les données dans un espace caractéristique a l'aide de fonctions de projection
définies de maniére explicite ou non et réalise une Analyse en Composantes Principales
dans cet espace. Nous avons appliqué cette méthode a la modélisation d'un organe
articulé (le crane), a partir de quelques données mises en mouvement artificiellement.
Cette modélisation s’est caractérisée par 'obtention d’un paramétre de variabilité propre
au mouvement de la mandibule. La séparation aveugle des facteurs de forme et de
mouvement est une des aptitudes nécessaires a la modélisation statistique des organes
articulés.

La question de la reconstruction des données, exposée a ce chapitre pour ’ACP et

I’ACP a Noyaux, sera élargie au chapitre suivant a la question de la reconstruction
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partielle. Disposant du modéle statistique et d’une part seulement de la forme (la partie
connue), comment prédire conjointement des paramétres décrivant la forme compléte et

la partie inconnue de la forme ?
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Chapitre 4

Reconstruction partielle
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4.1 Introduction

Nous nous sommes intéressés au probléme de la modélisation statistique d’objets & des
fins de reconnaissance. Un des axes les plus intéressants de ce point de vue a été initié
par les eigenfaces de Pentland pour la classification de visages [55] et la représentation
modale [90]. Les travaux de Cootes, sur les Active Shape Models (ASM) [91] et les Active
Appearance Models (AAM) [92] ont ensuite introduit la notion de modéle statistique dans
le processus de segmentation.

L’avantage essentiel d'un modele est qu’il nous donne un pouvoir de compréhension des
données déja existantes, ainsi que de prédiction ou de généralisation des données futures.
Il permet ainsi de raisonner sur cette représentation, de I'utiliser & des fins différentes.
L’image ou l’objet est représenté sous la forme d’un vecteur de scalaires, ce qui est une
des contraintes les plus fortes de ces techniques. Par exemple, une forme sera représentée
par un contour échantillonné par un nombre restreint de N points, appelés, sommets. Les
coordonnées de ces sommets sont concaténées dans un vecteur. Une forme ou image est
alors représentée par ce vecteur de 2N composantes en 2D (3N en 3D) et correspond a
un point dans ’espace vectoriel de méme dimension que ce vecteur. L’ensemble d’appren-
tissage est constitué des formes et apparences disponibles de 'objet ou de I'image. Cet
ensemble forme un nuage de points dans cet espace vectoriel.

Les modélisations statistiques, fondées sur une analyse en composantes principales de I’en-
semble de données d’apprentissage, effectuent une réduction de I’espace de représentation,
surtout dans le cas d’images. L’ACP définit un sous espace vectoriel pour lequel les axes
(vecteurs propres) principaux, ordonnés selon les valeurs propres, mettent en évidence
la structure, linéaire dans ce cas, des données. Les faibles valeurs propres correspondent
en général a des informations inutiles, i.e. du bruit, et les axes correspondants peuvent
étre supprimés. De ce fait, un faible nombre de paramétres permet de définir et donc
de reconstruire une forme ou une image. En traitement d’images et reconnaissance de
formes, les applications classiques, sans étre exhaustif, sont la compression de données, le
débruitage, les contours actifs statistiques, la classification, la détection ou la synthése et
I’animation. Proche de notre probléme, nous avons étendu ce formalisme de modélisation
statistique et son utilisation au probléme des données partiellement visibles.

La modélisation par ACP est une représentation linéaire par un faible nombre de va-

riables. Dans de nombreux cas, les liens entre données ne sont pas linéaires et nous avons
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aussi abordé les modélisations statistiques non linéaires sous 1’angle de 1’Analyse en Com-
posantes Principales a Noyaux, issue des travaux de Vapnik sur la classification et des
méthodes a noyaux. Le formalisme proposé a partir de ’ACP (linéaire) sera alors déve-
loppé dans le cas de ’ACP a Noyaux (gaussiens et polynomiaux).

Une deuxiéme maniére de voir le probléme des données partiellement visibles est la pré-
diction de données a partir d’autres données connues. C’est la classique régression, avec
les différentes variantes, dont les exemples dans le domaine économique, médical, 1’assu-
rance, I’analyse spectrométrique ou chimiométrie sont fréquents. La principale difficulté
posée par la régression linéaire est la colinéarité des données, qui rend le systéme instable.
Elle est combattue par des formes plus élaborées telles que la régression sur composantes
principales, la Partial Least Regression ou la ridge regression. Nous établirons les liens
existant entre le formalisme de régression et celui de la modélisation statistique linéaire
que nous avons proposée.

Une des facultés remarquables du systéme visuel humain est sa capacité a apprendre et
a reconnaitre des objets dans des environnements complexes. Il est remarquable de pou-
voir effectivement identifier rapidement un méme objet sous des couleurs ou dans des
contextes différents. Dans une certaine mesure, nous sommes donc capable de retrouver
des structures particuliéres dans des vastes ensembles de données (ou des relations spa-
tiales dans le cas de coordonnées spatiales). La notion de structure peut étre soit linéaire
(la corrélation entre variables), soit non linéaire. Dans ce cas, nous nous heurtons a des

difficultés simples (la malédiction de la dimensionalité ) :

1. Plus on a de caractéristiques et plus il est probable d’y trouver 'information dont

on a besoin, mais également d’y trouver du bruit.

2. Plus le nombre de caractéristiques est grand, plus il nous faudra d’entrées dans la

base d’exemples pour des raisons de précision.

Il faut donc éliminer les variables inutiles et mettre les autres en valeur.

Les phénoménes physiques sont en général gouvernés par un petit nombre de variables
devant le nombre d’observations. La redondance de la chaine d’acquisition (bruit, faible
variation des variables, variables corrélées),les techniques de réduction de la dimension
permettent d’apprendre un modéle composé d’un faible nombre de variables.

Ce modéle peut étre ensuite utilisé :

1. A des fins de classification. C’est a dire associer un label ou une information sé-
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mantique a 'objet ou I'image. Dans ce cas, les techniques développées sont issues
de l'analyse des données (séparateurs linéaires, LDA, SVM, etc...). Il s’agit alors de
déterminer les paramétres du modeéle a partir de I'image ou de ’objet initial et de

classer ces parameétres par rapport a notre modeéle.

2. pour la synthése d’image, le débruitage ou la compression. Il utilise alors la notion de
reconstruction, qui consiste a retrouver I'image ou ’objet initial a partir des valeurs

des variables du modéle qui sont connues et a éliminer les variables inutiles.

Nous nous placons ici dans une situation intermédiaire ou une partie de l'objet ou de
I'image est connue et ol nous devons déterminer, grace a cette partie connue, a fois les
paramétres du modéle et la partie manquante de I’objet. Dans la suite, ceci s’appellera la
reconstruction partielle.

La reconstruction partielle a donc pour but d’estimer conjointement une partie inconnue
des données dans I'espace d’origine et les paramétres de variabilité. Elle ne s’exprime donc
pas a travers les relations proposées figure 3.3. Que ce soit en linéaire ou en non-linéaire,

on peut plutot la concevoir comme une boucle partant de et arrivant a ’espace d’origine.

Plan

Ce chapitre s’articule de la maniére suivante :

1. La reconstruction partielle pour un modéle linéaire : théorie, liens avec la

régression et illustration par des données de synthése.

2. La reconstruction partielle pour un modéle non-linéaire : théorie et illustra-

tion par des données de synthése.
3. Application 4 des données réelles

Ce chapitre est le résultat de travaux personnels publiés en conférences internationales
[93, 94].
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4.2 Reconstruction partielle - Modéle Linéaire

4.2.1 Modéle Linéaire et données manquantes

Soit un modéle linéaire décrit par sa forme moyenne C et les vecteurs propres V; de
la matrice de covariance de la base d’apprentissage. On peut décrire toute instance de
I’objet a travers ce modéle. Soit C' la partie connue et X la partie inconnue d’une instance
de I'objet :

Gy Gy Via Vi
. B . P . bl

Cn | Chn Vini oo Vi _

x, | =1 & Tl v v : (4.1)
1 m—+1 m+1,1 - .- m+1,t
: : : : by

L Xn _ Cn-l—m _ L Vn—l—m,l s Vn—i—m,t _
Dans le cas ot les n derniéres coordonnées (z1,...,x,) sont inconnues, on a alors un

systéme composé de t + n inconnues pour n + m équations.
Ce systéme peut étre exprimé sous forme matricielle avec les partie Vo de V et Cg de

C correspondant aux données connues et les partie Vy de V et Cx de C aux données

[g}:[gi]J“{%][B} (4.2)

Pour t > m, ce systéme est sous-déterminé et ne peut étre résolu.

inconnues :

Reconstruction Partielle Simplifiée - RPS

Aprés reformulation de notre systéme, nous pouvons déterminer le vecteur b par les m

premiéres équations.

Cy — 61 V1,1 . Vl,t by
: = S : (4.3)
Cp— Chy Vind -+ Vit b

Si Vo (V(1---t,1---m)) est inversible (ou en passant par une pseudo-inverse), on

obtient pour b la solution suivante :
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-1

by Vi Vin Ci—C
= : (4.4)
bn Vm,l Vm,n C’m - C_1m
Une fois b déterminé, les n derniéres équations permettent de déterminer X.
Xl C_Yerl Verl,l cee Verl,n bl
A P : (4.5)
Xn Cn+m Vner,l e Vner,n bn

On remarque que la partie de Vy correspondant aux données manquantes n’intervient
pas dans le calcul des paramétres de variabilité b. Si I’on exprime le résultat sous forme

matricielle, on obtient les équations suivantes (4.6) :

RPS B=V;}C-C)
X:CT)(-l—Vngl(C—0) (4.6)

Pour t=m, la solution est exacte. On a n 4+ m inconnues pour n + m équations. La

Reconstruction Partielle Simple (RPS) est donc une extension de ce cas.

Reconstruction Partielle Compléte - RPC

La Reconstruction Partielle Compléte (RPC) prend en compte le caractére surdéter-
miné du systéme pour ¢ < m. La solution est alors donnée par une minimisation au sens
des moindres carrés.

Le systéme peut s’exprimer sous la forme suivante :

G —-Cv 1 [ Vi .. Vi 0 o 0 7T b
Con = C | _ an,l va o1 .0 b (47
—Cing1 a1l oo Vapre —1 .00 X
L Coim L Vaema oo Vagme 0 0 =11 [ X, |
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On repose le systéme précédent (pour des données centrées) sous forme matricielle :

[3]2{“2 —(}d]{)‘?]OUT:MZ (4.8)

La fonction de cott associée a la minimisation de I’équation précédente est :

B C—-VeB
J(B,X)=[C—-V:B _X+VXB]{—X—|—VXB} (4.9)
qui s’écrit
J(Z) =T - MZ|*
=TT -T'MZ—-Z2MT~+ZMMZ
=TT -2T"MZ+Z'M'MZ (4.10)
Comme [VoVx]| est une base orthonormée, M’M prend la forme suivante :
e | VeV Ve 0 | | Id —Vg
MM_{ 0 “1||vx —1]7|-v 1d (4.11)
On a donc :
J(B,X)=C'C-2B'V/C+X'X -2B'VyX + B'B (4.12)
Si les dérivées respectives par rapport & B et X sont nulles :
0J(B, X
% — 2V.C 4 2B —2VLX =0
B=V/,C+ViX (4.13)
0J(B, X
% — 2VxB+2X =0
X =VyxB (4.14)

d’oul les équations suivantes (4.15), comparables aux équations de la RPS (4.6) :

RPC B = (Id — V{Vx) 'VA(C — C¢)
X =Cx +Vx(Id - Vi Vx) 'WiC (4.15)
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Remarques :

— La matrice [Id — V{ Vx| est toujours inversible, car symétrique et positive.
— Les éléments diagonaux de [Id — Vi Vx] sont égaux a 1 — >_70" Vy(i)? avec Vj le

diéme vecteur propre. La base des vecteurs propres (V') étant orthonormée, on a
1- Z?jqzq Vvd(l)z = Z?:l ‘/d(Z)Q

— Les autres éléments de [Id — Vi Vx| sont égaux a —sum?jﬁl%(i)%(i) avec Vy
et V. deux vecteurs propres différents. La base des vecteurs propres (V') étant

orthonormée, on a —sum= ", V(i) Ve (i) = sum?_ V(i) Ve (7).
Donc la matrice [Id — V§ Vx| est égale a VLV et 'équation 4.15 peut aussi s’écrire :

RPC B = (V&Ve) VA (C — Co)
X = Cx + Vx(V Vo) 'WLC (4.16)

Il est donc possible de trouver une solution X appartenant & notre modéle, dont une

partie C' est connue a priori.

Reconstruction Partielle Régularisée - RPR

La version précédente ne contient aucune contrainte sur les valeurs des parameétres du

modéle. De ce fait en présence de bruit sur les données connues, les solutions minimales
peuvent étre ¢loignées de la solution réelle. Par exemple, si dans la partie connue se trouve
une valeur aberrante, la solution trouvée sera trés éloignée du modéle.
L’hypothése classique est de contraindre les paramétres de variabilité b a rester dans
I’hypothése gaussienne, i.e. —3)\; < b; < 3\;. Une premiére régularisation possible est
donc de saturer les paramétres & +3)\;. Une deuxiéme fonction de régularisation consiste
a pondérer la fonction de colt définissant 1’écart minimal avec un coit dépendant des
valeurs des parameétres b;. Le terme a utiliser doit étre positif et prendre en considération
la dispersion sur ’axe associé. Les paramétres d'un axe sur lequel la dispersion est forte
(grande valeur de \) seront normalement plus grands que les axes a faibles valeurs propres.
On utilise donc ) b T.a fonction de cotit associée a la minimisation est alors :

i\
0

J(Z)=||T —MZ|*+ A_,B'B (4.17)
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avec A_; matrice diagonale contenant l'inverse des valeurs propres de 1’équation aux

valeurs propres. Les conditions nécessaires & un minimum donne les équations suivantes :

RPR B=(Id—A_, —VVx) WO
X =Vx(Id— A - V§Vx) 'V.C (4.18)

4.2.2 Liens avec la régression

La régression cherche a établir un lien entre deux ensembles de variables, que 1'on
peut associer & nos données connues et inconnues. Ce lien entre les données est souvent
considéré comme linéaire et le nombre d’inconnues variable. De nombreux échantillons ou
réalisations des deux ensembles sont disponibles.

Trois méthodes de régression seront transposées dans notre formalisme issu de la modéli-
sation afin de comparer les résultats théoriques obtenus entre ces méthodes et 'approche
données manquantes issue de 'usage d’un modéle statistique linéaire (sous-jacent dans la
régression) : la régression linéaire, la régression en composantes principales et la régres-
sion par analyse des valeurs latentes. Pour toutes ces méthodes la dimension de la variable

inconnue x sera 1 pour faciliter la comparaison entre les méthodes.

Rappel : Principes et problémes de la régression linéaire

On cherche classiquement a expliquer la relation entre 2 variables x et y [95], ou x est
la variable connue ou explicative et y la variable dépendante ou expliquée. Dans notre
formalisme x correspond aux données connues C, y aux données manquantes ou inconnues

x. Pour x de dimension 1, on cherche a décrire x en fonction de C sous la forme suivante :
p
j=1

La solution donnée par les moindres carrés est définie ainsi :
z=0Cb (4.20)

Les coefficients de régression b sont déterminés par I’équation suivante sur la base d’ap-
prentissage :
b= (C'C)'C'x (4.21)
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T=C0(C'C) 'C'x (4.22)
Les deux problémes essentiels posés par la régression linéaire classique sont mathémati-
quement visibles dans cette formule.
Premiérement C'C' n’est pas forcément inversible : c’est le probléme de la colinéarité (ou
de la multicolinéarité) ou les variables sont quasi-colinéaires du fait du bruit associé aux
données |96, 97].
Deuxiémement si C'z est mal conditionné le systéme est inconstant et instable. C'est le

cas lorsque les valeurs de = n’ont pas assez de variabilité.

Toutes les méthodes de régression tentent de résoudre ces deux problémes.

Comparaison avec les données manquantes

Le formalisme de la régression étant transposé par rapport a celui utilisé précédemment,

on obtient donc le modele issu de la régression suivant :
Br =2'C(C'C)™* (4.23)

que 'on peut comparer a la formule trouvée précédemment dans le cas d’une partie
inconnue de dimension 1 :
Bu = Vx(VEVe) Ve

Par définition on a : C'C = nVeA,V et 2/C = nVx AV, avec A, matrice diagonale
contenant les p valeurs propres de la matrice de covariance. C'C et 2/C' correspondent
en effet & des blocs de la matrice de covariance au coefficient % prét. L’équation de la
régression devient :

Br = Vx A VA(VeA VL) (4.24)
Les deux termes (V/iVe) 7'V, et A)VE(VeA, V)™ sont les transposés I'un de I’autre, pour
des valeurs propres equiréparties (A, = Id,). La prise en compte de la colinéarité n’est
pas effectuée dans le cadre de la régression linéaire. Si les matrices Vi sont inversibles (ce

qu’elles ne sont pas forcément), on obtient le résultat suivant :
Br = Vx A VEVEIATTVE! (4.25)
Br=VxV;* (4.26)

qui conserve aussi l'orthogonalité de la base, résultat que 1’on obtiendrait aussi par les

données manquantes avec cette simplification.
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Régression par composantes principales

L’objectif de la régression par composantes principales [95] est de réduire le probléme de
la colinéarité (ie C'C' inversible). La premiére étape de la régression par composantes prin-
cipales consiste a appliquer une analyse en composantes principales aux données connues
(C), par exemple des échantillons de calibrations, par le biais d’une décomposition en
valeurs singuliéres. (Afin de pouvoir comparer les formalismes de la régression et ceux de
la modélisation, les formules de la régression en composantes principales ont été transpo-
sées. )

C =VeAeU (4.27)
Avec C, matrice n x m (m échantillons de n coordonnées), Vi de taille n x n, Ay de
taille m x m et Up de taille m x m, en assumant que m > n. Les matrices sont ensuite
tronquées au pseudo-rang de C' p, le nombre de composantes observables indépendamment.
C’est cette troncature qui permet de supprimer la colinéarité Les matrices tronquées sont
différenciées par les signes ~ .

On pose alors T = AéUté ce qui revient en terme de modélisation a :
C=V:T+E (4.28)

On retrouve bien 1a la définition d’un modéle linéaire, avec 1" correspondant aux para-
meétres de variabilité. La régression est menée & bien en projetant les données inconnues

x dans le sous-espace déterminé par I’ACP. Elle assume un modéle de la forme suivante :
v=qT +f (4.29)

La solution au sens des moindres carrés a ce probléme est donnée par :

g =a2T"(T'T)" = 2UAZ! (4.30)

Lors de la prédiction, on a :
t=V.C (4.31)

Etape 1 : estimation des parameétres de variabilité.
& =gt (4.32)

Etape 2 : estimation de la partie inconnue a partir des paramétres de variabilité et de la

relation apprise entre la partie inconnue et la partie connue (§).
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Le plus souvent, ’étape intermédiaire de calcul des paramétres de variabilité est intégrée

directement a l’estimation des données manquantes :
i =bC (4.33)

.- - s -
b= qVé, = xUéAé Vé, (4.34)
best & comparer & 3y = Vx(VEVe) "'V, qui a le méme role dans le cas du modele linéaire
avec données manquantes. Outre la présence de 'inverse de la matrice de valeurs propres

A, la différence essentielle se situe dans le fait que les matrices des vecteurs propres Vi

et Vi ne décrivent pas les mémes espaces.

Régression par moindres carrés partiels (PLS)

Dans la régression PLS, la construction des composantes est influencée a la fois par
les données prédictives (connues) (C') et a prédire (inconnues) (x). Comme dans notre
solution, la régression PLS méne itérativement une ACP sur l’ensemble des variables
connues, sous la contrainte que ces variables sont aussi utiles que possibles pour prédire la
partie inconnue. Les composantes PLS sont optimisées pour étre prédicitives de x alors que
les composantes principales (issues de I’ACP) ne font qu’extraire le maximum de variance
des prédicteurs sans tenir compte de x, dans le cas de la régression en composantes

principales.
t =wC (4.35)

On maximise le critére de Tucker : mazcov?(z, wC). La solution utilisée est de prendre

les wy; proportionnels aux covariances cov(z, C;). On a donc :
Tr = bltl + 2 (436)

On réitére le procédé : régression de x; sur les résidus des ¢; avec t;. etc ...
Cette méthode de régression n’est pas comparable avec notre formalisme, bien que les
idées de base soient similaires. De plus, le probléme de colinéarité entre prédicteurs n’est

pas pris en compte.

Régression par Analyse des Valeurs Latentes

La régression par analyse des valeurs latentes (LRR) [98, 99| est une approche de
régression développée pour répondre aux problémes engendrés par une éventuelle quasi-

colinéarité entre prédicteurs. Elle repose sur ’ACP de la matrice concaténant les données
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connues (prédictives) et inconnues (a prédire). On obtient donc un modéle similaire &

celui obtenu par la Reconstruction Partielle Compléte (équations 4.15).
[Clz]* = Vb (4.37)

On peut de méme partitionner les vecteurs propres en Vi et V. Le vecteur de regression
est alors donné par :
b= Vx(ViVe) WV, (4.38)

Le vecteur régression obtenu par la régression par analyse des valeurs latentes correspond
donc a la solution trouvée pour le modele linéaire avec données manquantes. Une
extension du principe LRR a également été proposée. Le modéle, appelé modéle de
régression sur composantes principales contraintes est construit a partir d’un tableau
concaténant l'information a prédire, affectée d’un coefficient de pondération «, et

I'information prédictrice pondérée d’un coefficient 1 — a.

La Régression ridge

Pour traiter le probléme de la colinéarité i.e. la quasi-inversibilité de C'C, la régression
ridge [95] utilise le fait que si C'C est mal conditionné (i.e. /’\\—i trés grand) alors C'C'+ \Id
(de valeurs propres A\; + A & A, + \) ne l'est pas. La régression ridge peut étre vue comme
une approche bayesienne de la régression, comme une régression a coefficients bornés
(minimisation de ||z — bC||* sous ||b]|* < coef?) ou encore comme utilisant un estimateur

d’erreur minimale. Les coefficients trouvés sont de la forme :
bridgge = 2C(C'C + kId)™ (4.39)

Conclusions

Dans le cas de données inconnues de dimension 1, notre modéle statistique linéaire
avec données manquantes est donc proche de la régression par valeurs latentes, qui se
trouve peu utilisée. La présentation sous forme de modéle statistique présente ’avantage
de raisonner explicitement sur le modéle et son utilisation. Ce formalisme gére aussi les
problémes de colinéarité des prédicteurs et des prédictions. En particulier, il permet de
s’intéresser a la synthése de formes ce que ne permet pas la régression. Il permet aussi

d’envisager un ordre quelconque des prédicteurs.
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Par ailleurs, ce formalisme nous a permis d’intégrer facilement une méthode explicite de
régularisation, qui assure une certaine stabilité au modele, méme dans le cas de bruit

important sur les données.

4.2.3 Illustration des méthodes RPS et RPC avec des données
synthétiques linéaires

Protocole

Nous pouvons générer des jeux de données respectant les contraintes du modéle linéaire
(C' = Vb). On génére chaque jeu a partir d'une base orthonormée de 1000 vecteurs (V)
et de 200 vecteurs aléatoires (b) de taille 20 suivant une distribution gaussienne. Avec
ces deux éléments, on obtient une base d’apprentissage et une base de test, chacune
composée de 100 individus définis sur 1000 coordonnées et décrits par 20 paramétres.
Chaque paramétre de variablité a la méme importance (méme valeurs propres). Enfin,
nous avons généré 100 jeux de données différents.

On peut calculer trois erreurs lors d’une reconstruction partielle :
1. I'erreur de reconstruction de la partie connue
2. Perreur de reconstruction partielle (de la partie inconnue)
3. l'erreur d’estimation des parameétres de variabilité

La détermination des parameétres de variabilité b conditionne celle de la partie man-
quante X quelle que soit la méthode de reconstruction partielle (RPS, RPC) utilisée. On
dispose donc de 2 espaces de calcul de I'erreur relative aux données manquantes.

Le ratio entre les données connues et inconnues influe sur la précision des estimations des
paramétres de variabilité et de la partie inconnue. Nous avons fait varier ce ratio, des
ratios de 10%, 50% et 90 % de données inconnues, ainsi que le nombre de paramétres de

variabilité conservé par le modéle.

Résultats

Les résultats de la méthode RPC (équation 4.15) sont donc comparés aux résultats
donnés par la méthode RPS (équation 4.6).
Les figures 4.1 et 4.2 montrent respectivement l'erreur d’estimation des données man-
quantes X et des paramétres de variabilité b pour 3 taux de données manquantes dif-

férents (10%, 50%,90%), pour un nombre de paramétres variables (de 1 a 20 comme le
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x107 Partie manquante 10%

RPS

Erreur quadratique sur la partie inconnue

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Nombre de parameétres

F1G. 4.1 — Erreurs d’estimation de x pour différents taux de données manquantes

nombre de valeurs propres du modéle) sur un seul jeu de données. La figure 4.3 présente
les résultats obtenus pour les 100 jeux de données générés (faisceaux de courbes).

Les valeurs propres étant égales, la courbe théorique de I’erreur de reconstruction partielle
(figure 4.1) est une droite. On retrouve cette allure dans la reconstruction partielle simple
pour un taux de 10%. Plus le taux de données manquantes augmente plus I'estimation de
X par la reconstruction partielle simple (b = VoC', équation 4.6) tend vers une erreur d’es-
timation constante, contrairement a la reconstruction partielle compléte qui reste proche
de T"allure théorique (la courbe n’est pas une droite, on a besoin d’un certain nombre de
paramétres pour une bonne estimation).

Ces différences sont mieux percues dans l’espace paramétrique. Comme on peut le voir
figure 4.2, les erreurs d’estimation des paramétres de variabilité augmentent avec le taux
de données manquantes et restent constantes quel que soit le nombre de paramétres. L’er-
reur obtenue en reconstruction partielle simple est toujours trés supérieure a celle obtenue

en reconstruction partielle compléte.
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F1G. 4.3 — Erreurs d’estimation de z (gauche) et b (droite) pour tous les jeux de données

Pour 'ensemble des jeux de données (fig. 4.3), la variance des estimations est plus ressérrée
pour la méthode RPC que pour la méthode RPS.
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4.3 Reconstruction Partielle - Modéle non-linéaire

4.3.1 La reconstruction partielle pour '’ ACP & Noyaux

Il faut déterminer conjointement les parameétres (3 et la partie inconnue de I'objet. A

la différence de I’équation 3.37

ming.cis [6(f) — Pxo(f) (4.40)

p(f.8) = |0 — 26(f) @ Pud(f) + | Pxo(£)|
= lo(f)II> = | Pno(f)II (4.41)

En utilisant ’astuce noyau, on arrive a la forme suivante :

p(f.8)=k(f, f)=) B (4.42)
k=1

Si on dérive par rapporta (g, on obtient :

Vﬁkp(f? ﬁ) = vﬁkk(f7 f) — 26, =0 (4.43)

On peut exprimer la partie de Ek(f,f) dépendante de [ par HP;@(f)H2

2
HZ@':l afk(f, :L‘Z)H . Les (O, qui correspondent a des extrema de la quantité & minimiser,
correspondent donc a leur définition. Ainsi, on peut exprimer 4.41 seulement en fonction

des parties connues et inconnues des données f,.

p(f) =k(f. 1) =D O afk(f, ) (4.44)

k=1 =1
Vio(f) = Vik(f. ) =2 ((Z AV k(f.2:) () afk(f, m)) (4.45)
k=1 =1 =1

Noyau Gaussien

Pour un noyau Gaussien, k(f, f) est constant et le noyau est le produit de termes
correspondant aux parties connues et inconnues de f (k(f,z) = ko(fz, 22)ke(fe, ). En

posant &¥ = o¥k.(f., z;), 4.41 devient :

plf) = =D (D kel fo 2ai))’ (4.46)
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On arrive a la condition nécessaire suivante :

S (D AR e ) (S (e 20))
Sy (00 bR oy ) (L, b (for 20)))

(4.48)

Si I'on prend en compte k' = ck constante due a la dérivation, on arrive a la solution

suivante :

S (M @k (fo ai)) (S abka(for 220)721))
S (2 abka(for20))?)

(4.49)

$:

En introduisant 3 = ZZ L &Pk, (fr, 24i), Vestimation de 8 pour un f donné, la condition

nécessaire 4 un extremum peut étre mise sous la forme suivante :

S Kol fo ) (i 6 )
i

On obtient un numérateur de méme forme que pour la reconstruction (compléte), les dif-

fo= (4.50)

férences se situant au niveau du dénominateur. Les mémes méthodes peuvent étre utilisées

pour déterminer la partie inconnue des données que pour la reconstruction compléte.

Noyau Polynomial

Dans le cas des noyaux polynomiaux, les données connues et inconnues forment des
produits croisés qui rendent difficile I’'obtention d’une formule de minimisation pour un
degré d quelconque analogue a celle de la minimisation.

Comme dans le cas de la Prélmage, on peut néanmoins développer l'expression de la

minimisation pour les noyaux polynomiaux de degré 1 et 2.

o Noyauzx Polynomiaux de degré 1

Pour un espace de projection recentré, la fonction de projection correspond a I’identité.
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L’expression & minimiser est alors la suivante :

p(f)=(fef)=> O al(fex))’

k=1 i=1

La dérivée doit s’annuler :

pr(f):2f—22<2a x;)( Za (fex;)) ):
k=1 \ i

On sépare [ entre sa partie connue c et sa partie inconnue z (f = (c|z)) :

Z(Za Ti) Za COTp+ Ty ® ))):

k=1 =1
Pour une coordonnée inconnue z;

= > (O afw)’) =:ji:(}{:<15wx0(:£:<wfxcz°<ﬁ

k=1 i=1 k=1 i=1

On obtient donc la solution suivante :

Zk 1(Zz 1 O‘k$m)(zzj\i1 AT )
(1— Zk 1(2@ L O T)?)

(4.51)

(4.52)

(4.53)

(4.54)

(4.55)

Si 'on cherche a revenir au formalisme de ’ACP en utilisant I’équation 3.34, on obtient

le résultat suivant :
_ Zfﬂvzl V)I?l(v({s b C)
(1=, (VE?)

(4.56)

On retrouve bien la méme minimisation que pour un modéle linéaire avec des données

manquantes.

o Noyauz Polynomiauzx de degré 2

L’expression a minimiser est alors la suivante :

p(f) =1+ fef)? ZZa L+ fex)?)’

k=1 =1
On sépare f entre sa partie connue c et sa partie inconnue z :

N M

plx) = (1+coc+xo:p')2—Z(Zaf(l—i—coxci—i—xoxm)Q)Q

k=1 =1

(4.57)

(4.58)
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La dérivée doit s’annuler par rapport a la partie inconnue x :

Vop(x) =dz(l+zez)—2) (2(2 ozf:cm)(z af(1+cexy+ze xm>2)> =0 (4.59)

14cex.;

Pour une coordonnée inconnue x;, en posant 7 = o

T+ 1 — Z ((Z (xfxli)(z afa? (1 + xl)2)> =0 (4.60)

T} 4+ 1) — Z Zoz ;) Zoz (42t +27) | =0 (4.61)

Les solutions x, parties inconnues de f, sont obtenues par une minimisation numérique
par descente de gradient. Le gradient est un polynome de degré 3 et il n’y a pas de solution
analytique directe. L’initialisation de la minimisation par descente de gradient peut étre

donnée par la forme moyenne du modéle pour la partie inconnue.

Espace Recentré

Comme pour la reconstruction compléte, il faut étudier la reconstruction partielle dans
un espace recentré, qui est le cas le plus fréquemment rencontré. La forme de la minimi-

sation de la reconstruction partielle est la méme :

p(f) = k(S f) - Z Za’% (f, 1)) (4.62)

On exprime seulement les parties variables des noyaux :
9 M N M 2
p(f) =k f) =55 PRIEDEDY <Z fox Z (f,z;) ) (4.63)
j=1 k=1 \i=1 =1

soit :

9 M N M
() =k(f.f) =52 D k(fix) = D D alk(f, =) (4.64)
k=1 =1
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sk ok 1L NM g
avec &; = o — 9752,

Le gradient par rapport a f est alors :

N M
Vio(f) = Vik(f. ) - MZW f,x) 22(2@’%% Fra) (3 ali(f ) )
k=1 i=1 i=1
4.65)
Dans le cas du Noyau gaussien, on a k(f,f) = 0, Vik(f,z;) = K'(f, z:)(f — :ch) =

ck(f,z;)(f — x;). On cherche la condition nécessaire pour un extremum.

Vinlf) = = YK (fn)-2 Y ((Z GER (£ ) (F = )3 afk(S. xi>>> =0

=1 k=1 =1 A =1 (466)

Sk r) i + Bf;df)
LS k(o) + N, 57

avec (3, = Zle aFk(f,x;). Cette formule a un numérateur proche de celle trouvée pour

o (4.67)

la reconstruction compléte avec un numérateur en 57 di aux données manquantes.

Pour les noyaux polynomiaux, on utilisera une minimisation numérique de I’équation 4.65.

4.3.2 Expérimentation sur des données synthétiques quadra-
tiques

On créé des données de synthése simples : des données quadratiques, dans notre cas
un pan d’ellipse dont 'une des deux coordonnées s’avérera manquante (voir fig. 4.4). Le
systéme est décrit par 2 paramétres de variabilité. Projeté dans I’espace caractéristique
correspondant a un polynéme d’ordre 2, il présente de fortes linéarités entre certaines
coordonnées (particuliérement entre z? et y?).

500 points sont générés sur un pan d’ellipse et auxquels du bruit est ajouté. On définit la
base d’apprentissage sur 250 des points de I’ellipse et la base de test sur les 250 autres. Les
échantillons des deux bases sont reconstruits connaissant seulement I'une des coordonnées
(x). Nous comparons pour un nombre de parameétres variable, la qualité et 1’allure des
reconstructions complétes et partielles. L’usage des deux bases de données permet de
tester la capacité de généralisation du modeéle et d’éviter le surapprentissage.

Dans un premier temps, des modéles & noyaux polynomiaux seront utilisés pour estimer
y. Trois noyaux seront utilisés. Tout d’abord, une modélisation linéaire sera réalisée (qui

correspond au noyau de degré 1), puis un noyau polynomial de degré 2 sera utilisé. Cette
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modélisation sera complétée par une modélisation linéaire réalisée dans ’espace projeté
lui correspondant. Enfin, des noyaux de degré 3 seront mis a contribution pour étudier
I’influence de la projection dans un espace d’ordre supérieur.

Dans un deuxiéme temps, la modélisation sera réalisée au moyen de noyaux gaussiens de

largeurs variables.

Données quadratiques de synthése
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Fi1G. 4.4 — Forme des données synthétiques

Modéles a Noyaux polynomiaux

o modeéle linéaire

Un modéle linéaire est réalisé a partir des données au moyen d’une ACP. On dispose
alors de 2 paramétres de variabilités pour réaliser la reconstruction (compléte) et d’'un
seul parameétre pour la reconstruction partielle.
Les erreurs de reconstruction (compléte) tant pour la base d’apprentissage que pour la
base de test s’avérent parfaites dés que 1'on utilise les deux paramétres (voir table 4.1
et figure 4.5). Par contre, lors de la reconstruction partielle, on ne dispose que d’un seul
parameétre de variabilité. L’erreur de reconstruction partielle est équivalente a I'erreur de

reconstruction pour un paramétre (table 4.1) en RPS, voire trés supérieure en RPC (eq.
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4.15). 1l n’est pas possible d’estimer la donnée manquante avec le premier paramétre de
variabilité.

Les données estimées obtenues sont présentées figure 4.6. La méthode RPC replace les
données manquantes sur I’axe de la premiére composante principale, alors que la méthode

RPS les place autour de la moyenne.

Comme prévu, le noyau linéaire n’est pas adapté a une reconstruction partielle de
données fortement non-linéaires.

Nombre de paramétres (base) | 1 (App.) | 1 (Test) | 2 (App.) | 2 (Test)

Reconstruction compléte (mm) 17 19 0 0
Méthode RPS (mm) 25 29 - -
Méthode RPC (mm) 255 279 - -

TAB. 4.1 — Résulats pour la modélisation linéaire

Apprentissage : Reconstructions
T

Test : Reconstructions
450 T

T 450 T T T

400 -

300

.-.-7
250 g

é % g 2501 & g
&
> ® E ) > ®
2001 g x ® A 200 § % R
) % 8 X §
150 g %ﬁ 150 g ! Z
® % 8 I ®
5 X 9 1o} %
% 9 ®
® X 9 X
1006 B 100+ X
. ‘ g |
X
50 % Q@ 50 F
x X
X
X
0 s s s 0 s s s
-100 -50 0 50 100 -100 -50 0 50 100

X X
gris : données originales croix noires : reconstruction pour 1 parameétre
cercles noirs : reconstruction pour 2 paramétre

F1G. 4.5 — Reconstruction compléte pour 1 et 2 parameétres - Modéle linéaire
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Apprentissage : Données Manquantes

Test : Données Manquantes
450 T

o T 450 T T T
2 &
400+ Aty E 400 Lot
RN 50
';' \'0 /f’ O t.'
¢ 3 . A
350 < 8 b 1 350} i ) '
i a .. v o 'S
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.
200f : E 200 § B
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o
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3 6
o
8
0 . . . 0 . . .
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X

X
gris : données originales croix noires : données estimées (RPS)
cercle noirs : données estimées (RPC)

F1G. 4.6 — Reconstruction partielle - Modéle linéaire

o modéle polynomial de degré 2 (KPCAZ2)

L’ACPN revient théoriquement & effectuer une ACP dans I'espace caractéristique. On
met en oeuvre les deux méthodes : 'ACPN et la projection dans 1’espace d’ordre 2 suivie
d’une ACP, afin de disposer d’'une vue sur I’espace des composantes principales. Tout
d’abord, on vérifie que les deux modéles sont bien identiques en générant les paramétres
de variabilité pour chaque échantillon des deux bases : ils sont identiques quelle que soit
la méthode utilisée. On disposera lors de la reconstruction partielle de 2 paramétres de
variabilité qui représentent respectivement 83% et 17% de la variance des données de la
base d’apprentissage. Ce nombre de paramétres est issu de I’équivalence avec I’ACP dans
I’espace projeté. Le nombre de paramétres de variabilité en ACPN est fixé par le nombre

d’échantillons. Dans ce cas précis, les paramétres 3 a 5 correspondent a un sous-espace
représentant moins de 1% de la variance des données.
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Fi1G. 4.7 — Projection des données par ¢

Dans ’espace projeté le noyau polynomial de degré 2 est parfaitement adapté pour
trouver la relation entre les différentes coordonnées. En effet, sa fonction caractéristique
¢ projette (x,%) en (z,y, 2%, y%, v22y). Dans cet espace, 'ellipsoide décrit par les données
est représenté de maniére linéaire pour certaines coordonnées comme on peut I’observer
sur la figure 4.7. Ainsi dans le plan défini par les coordonnées z%y* (fig. 4.7 en bas a
gauche), les données forment un segment. On peut aussi observer dans les plans yz? et

yy? des queues de paraboles.

Reconstruction : On reconstruit (complétement) ensuite les données dans ’espace
projeté pour 1 et 2 paramétres (figure 4.8) afin d’observer I'action des principales com-
posantes modélisées. Pour un seul paramétre utilisé (fig. 4.8), seule la projection dans le
plan z%y? est modélisable. Si ’on utilise deux parameétres (fig. 4.9), toutes les relations
entre les coordonnées sont bien modélisées a I’exception de quelques points dans les plans

(zy, x2? et yy?), qui correspondent aux extrema des données.
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F1G. 4.8 — Reconstruction compléte pour 1 paramétre - Modéle KPCA2
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F1G. 4.9 — Reconstruction compléte pour 2 paramétres - Modéle KPCA?2
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Erreur de RP App. (Test) (mm) | 1 paramétre | 2 paramétres
KPCA2 eq. 4.55 267 (261) 1.8 (2)
PCA Espace projeté y 3.74 (4.35) | 3.74 (4.35)
PCA Espace projeté zy 143 (145) 84 (194)
PCA Espace projeté y? 30 (31) 30 (31)

TAB. 4.2 — Erreur d’estimation sur Y pour 1 et 2 parameétres

Estimation de Y - KPCA2 - 1 paramétre Estimation de Y — KPCA2 - 2 paramétres
T T T T T T

450

I
50 100

0 L L
-100 -50 0
X X

J:
-100 -50 0 50 100

gris : données originales

noir : app. (x) - test (o)

F1G. 4.10 — Reconstruction partielle - Modéle KPCA2

Reconstruction partielle : le systéme est décrit par deux paramétres. = et donc x2
sont connus. Les trois derniers parameétres permettent d’accéder aux 3 coordonnées man-
quantes dans Pespace de projection (y,zy,y?). La reconstruction partielle (définie eq. 4.55)
donne les résultats suivants (table 4.2) : une erreur importante si I'on utilise qu’un seul
paramétre et une reconstruction quasi-parfaite avec deux paramétres tant pour la base de
test que pour la base d’apprentissage (voir figure 4.10). Pour un paramétre, la reconstruc-
tion partielle se comporte comme la reconstruction. On retrouve des résultats équivalents
dans ’espace projeté, ou sur les trois coordonnées correspondant a y, la reconstruction
partielle de la coordonnée xy présente une erreur élevée. Pour deux paramétres, la modé-
lisation effectuée par le noyau polynomial est bonne et la reconstruction partielle, comme

la reconstruction est quasi-parfaite. Si on regarde I’estimation dans I’espace projeté, on re-
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marque que le deuxiéme paramétre ne sert qu’a corriger ’estimation de xy. Contrairement
au cas précédent, du fait du nombre de paramétres utilisables lors de la reconstruction

partielle, les comportements en reconstructions complétes et partielles sont comparables.

En conclusion, la reconstruction partielle par ACPN polynomiale de degré 2 de don-
nées quadratiques donne de bons résultats, attendus en raison de ’adéquation entre les
données et la modélisation choisie. Le passage par ’ACP a noyaux a permis de "gagner"

un paramétre de variabilité nécessaire a une bonne modélisation des données.

o modéle Polynomzial de degré 3

1 parametre 2 paramétres 3 paramétres
450 450 450 ‘ ‘

400 400 400

3501 350 350
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F1G. 4.11 — Reconstruction partielle de y - modéle polynomial degré 3
gris : données originales - noir : données reconstruites

Quels sont les résultats obtenus en utilisant un noyau polynomial de degré supérieur
a 27 L’espace de projection associé aux noyaux polynomiaux d’ordre 3 (et plus) englobe
I’espace généré par la fonction de projection associée au noyau polynomial de degré 2. Par
exemple, la fonction caractéristique associée au degré 3 est (z, y, 2%, y?, vy, 3, y>, 22y, 1y?).
On y retrouve bien les termes (z,y, 22, 3%, ry) associés au degré 2. On dispose alors de 3
coordonnées connues et de 6 inconnues. On pourra utiliser cette fois jusqu’a 3 paramétres

en reconstruction partielle.
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nombre de paramétres 1 2 3
erreur quadratique (mm) | 41567 | 621 | 7828

TAB. 4.3 — Erreur de reconstruction partielle (base d’apprentissage)- Noyau polynomial
de degré 3

Les résultats des reconstructions partielles pour 1 & 3 paramétres (table 4.3) donnent
de fortes erreurs, moins élevées cependant pour 2 paramétres. Comme on peut le voir
sur la figure 4.11 I'allure de la reconstruction pour 3 paramétres, est celle d’'un polynéme
de degré 3. De méme, les allures des estimations pour 1 et 2 paramétres laissent a pen-

ser qu’il manque une contrainte ou une information pour estimer correctement le systéme.

o Conclusion sur les modéles a noyauzx polynomiaux

L’usage de modéles & noyaux polynomiaux se révéle donc utile lorsque les relations
a modéliser peuvent étre décrites de maniére linéaire dans l’espace caractéristique. Par
ailleurs, plus le degré du noyau s’approche de celui de la relation a décrire meilleur sera
le rapport estimation/nombre de paramétres. En effet, un noyau de degré trop faible ne
prendra pas en compte la relation voulue (modéle linéaire) alors qu'un noyau de degré

trop ¢levé la noiera dans les projections de degré trop élevé.

Modéle a Noyaux Gaussiens

o Introduction ,
La distance d entre les échantillons est la base du modéle gaussien (k(d) = e_;ff_Q).
Un modéle gaussien ne détermine pas la relation implicite entre les abscisses et les
ordonnées des échantillons mais des relations liées aux distances inter-échantillons de
la base d’apprentissage. Ces distances inter-échantillons sont projetées dans un noyau
gaussien de paramétre o.
La premiére étape avant la reconstruction avec des données manquantes est donc
d’estimer le paramétre ¢ de maniére appropriée aux données. L’erreur de reconstruction
est un critére assez juste pour l'estimation de o. Si le systéme donne une reconstruction

proche des données originales, on peut penser que la valeur de o est appropriée au systéme.
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F1G. 4.12 — Reconstruction des données en fonction de o
o Erreur de reconstruction et réglage de o

La figure 4.12 présente pour différentes bases d’apprentissage et différentes valeurs de
o, lerreur de reconstruction des échantillons de la base de test, avec un nombre fixe (5)
de paramétres de variabilité. Dans un premier temps, on s’intéresse a des tailles de la base
d’apprentissage assez élevées (de 100 a 250 échantillons). On remarque deux comporte-
ments sur les courbes :
Pour o petit, 'erreur tend vers un minimum. Pour o trés grand, ’erreur tend vers une
valeur constante. Entre ces deux étapes, aprés une période de transition, on trouve un
minimum local. On peut donc considérer deux minima locaux.
Le premier (faible valeur de o) correspond & une valeur de 'ordre de la distance moyenne
entre les échantillons les plus proches (3.23). Ce minimum augmente inversement a la base
d’apprentissage, comme on peut le remarquer pour des bases d’apprentissages constituées
de quelques points seulement et assez espacés (N, = 10 ou N, = 20).
L’autre minimum local correspond a une valeur de ¢ de I'ordre de I’écart type des données

(ici var = 1.10%) .
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Par la suite, nous étudierons donc la reconstruction avec données manquantes pour ces
deux valeurs de 0. Les ordres de grandeur en reconstruction partielle seront du méme

ordre qu’en reconstruction.

Vers les données manquantes Dans le cadre des données manquantes, ce sont les
échantillons de la base d’apprentissage de parties connues les plus proches qui sont sélec-
tionnés par le modéle pour estimer la partie inconnue (méme si leurs parties inconnues
peuvent étre trés différentes). En effet, considérons le noyau gaussien comme le produit
de deux noyaux gaussiens exprimés indépendamment en fonction des parties connues et
inconnues. On peut alors redéfinir les coefficients o de la KPCA en fonction de la partie
connue : &F = ofk.(f.,z;). De méme, la valeur de o influe sur la largeur et la position

des minima des expressions a minimiser pour déterminer la partie manquante, comme on

peut 'observer figure 4.13.

0 0 Y
0
-0.2 -0.2
: : -0.2
-0.4 -0.4¢ : 1
N : : -0.4
: : >
-0.8} -08} : {-0.8
/ 1 .
1 ‘ ‘ 1k : 40 50 60 70 80
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400

FI1G. 4.13 — Minima de la fonction de cofit pour un méme échantillon pour ¢ = 9.10°
(Gauche) et o = 3.2 (Droite)

Le dernier facteur pouvant influencer I'estimation des données manquantes est le
nombre de paramétres de variabilité utilisé. La fonction de projection caractéristique

¢ correspondant au noyau gaussien étant de dimension infinie, on dispose d’autant de
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parameétres de variabilité que d’échantillons dans la base d’apprentissage mais contraire-
ment au noyau polynomial, on ne peut observer leur effet dans ’espace projeté, qui est

inaccessible.

o Résultats

La reconstruction partielle des données sera effectuée pour les deux valeurs de o
déterminées précédemment. Celle-ci sera d’abord réalisée sur la base d’apprentissage puis
sur la base de test. Le schéma itératif défini précédemment dans la partie théorique ne
sera utilisé que lors de la reconstruction partielle de la base de test.
En effet, celui-ci est assez instable et nécessite une initialisation au point le plus proche de
la base d’apprentissage. Pour la base d’apprentissage, ce schéma reviendrait a initialiser
le point sur lui-méme (ce qui donne le bon resultat). De plus, la fonction de cott pour
certaines valeurs de o posséde plusieurs minima locaux, comme montré sur la figure 4.13.
On peut par ailleurs remarquer que les minima globaux ne correspondent pas exactement
a la donnée recherchée (en rouge). En plus du schéma itératif utilisé pour déterminer
les données manquantes sur la base de test, une détermination numérique par recherche
exhaustive des minima de la fonction de cotiit a donc été effectuée pour I'estimation des
données manquantes sur les bases d’apprentissage et de test.

Les résultats sont trés différents selon les deux cas de noyaux.
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F1G. 4.14 — Reconstruction partielle pour ¢ = 7.5.10% (Gauche) et o = 3.2 (Droite)
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o? =2 1 2 3 )
appr. 2.3 2.3 2.3 2.3
test 18.6 (18.7) 18.6 (18.6) 18.6 (18.7) | 18.6 (18.6)

o? =2 10 20 50 100
appr. 2.3 2.3 2.3 2.3

test (s.i.) 18.6 (18.6) 18.6 (18.7) 18.6 (18.7) | 18.6 (18.7)
o? =9.10° 1 2 3 )
appr. 10891 8326 6216 6916
test (s.i) | 13554 (13472) | 10323 (10129) | 7850 (4758) | 8880(5920)
o? =9.10° 10 20 50 100
appr. 6508 7396 8507 8529
test (s.i.) 8351(6435) 7364 (7396) | 8476 (8507) | 8335 (8259)

TAB. 4.4 — Erreur quadratique de I'estimation de Y - Noyaux Gaussiens

Dans le premier cas (o = 3.2), on retrouve parfaitement les échantillons d’apprentissage
et ceux de la base de test avec une erreur trés faible (table 4.4). L’erreur en apprentissage
est due au pas de la minimisation exhaustive. L’erreur en test est due aux quelques
échantillons loin du centre pour lesquels 'estimation est plus faussée. Le nombre de
paramétres de variabilité n’influe pas sur les résultats et les valeurs propres sont trés
réparties (A; de l'ordre de 1%). Nous sommes dans un cas ot le nombre d’exemples
appris est suffisamment bien distribué pour que les exemples de tests soient trés proches
des échantillons de 'apprentissage.

Dans le second cas (o0 = 8.10%), chaque échantillon reconstruit semble influencé
pour tous les échantillons de I'apprentissage, comme on peut le constater figure 4.14.
Le nombre de paramétres exerce une certaine influence et les valeurs propres du
systéme sont beaucoup moins éparpillées (A = 49.8%, Ay = 36.2%, A3 = 18.8% ...)

et on trouve un optimum de reconstruction pour 3 paramétres de variabilités (figure 4.15).

o Conclusion

Le faible nombre de coordonnées de notre exemple en fait un exemple peu adapté
pour la modélisation par un noyau gaussien. Cependant l'usage du noyau gaussien,
comme tout noyau basé sur les distances a plusieurs avantages. Tout d’abord, il n’est

pas dépendant des relations entre les coordonnées manquantes et connues, mais des
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F1G. 4.15 — Erreurs de reconstruction partielle selon le nombre de paramétres de variabilité
-0 =9.10°

échantillons de la base d’apprentissage, formes de référence auxquelles on compare
I’échantillon & reconstruire. Ensuite, la minimisation par schéma itératif, qui certes
est trés sensible aux minima locaux, permet son application & des masses de données
manquantes importantes. De plus, il s’applique quel que soit le type de relations a
déterminer parmi les données avec plus ou moins de tendance au surapprentissage. Il
s’agit de trouver un compromis entre précision et généralisation.

L’absence de fonction de projection définie correspondant au noyau empéche, par contre,
toute possibilité de percevoir les modes de variations avec une compréhension plus fine

du comportement.

Données de synthése : Conclusion

Ces données de synthése au caractére non-linéaire simple nous ont permis d’appréhen-
der facilement les avantages et les inconvénients de chaque noyau. Pour le noyau polyno-
mial de degré 2, le lien avec I’analyse en composantes principales dans 1’espace projeté a
permis une meilleure compréhension de la modélisation, qui a été réutilisée pour le noyau
polynomial de degré 3. Pour le noyau gaussien, la mise en place d'un critére de choix pour
la largeur de la gaussienne a permis d’aboutir & une modélisation capable de restituer nos

parties manquantes.
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4.4 Expérimentation sur des données de céphalométrie
2D

.

F1G. 4.16 — Céphalogramme, contour cranien, points réels (blanc) et estimés (noir)

L’un des objets d’étude de la céphalométrie est la croissance du crane des jeunes enfants
afin d’améliorer la thérapie en orthodontie [100, 101]. La céphalométrie est basée sur le
placement d’amers, les points céphalométriques, sur des téléradiographies ou radiographies
sagittales 2D du crane (figures 4.16 et 4.18)). Ces points sont utilisés pour le calcul
de critéres, numériques, tels que la longueur d’un segment ou ’angle entre deux lignes.
L’interprétation de ces valeurs est utilisée ensuite pour diagnostiquer la déviation de la
forme du crane du patient de la forme de référence. Cette interprétation est aussi utilisée
lors de I’évaluation d’un traitement orthodontique.

Les points céphalométriques sont liés a la forme du contour cranien. Le contour cranien est
échantillonné. Une forme est ici constituée des points du contour échantillonné auxquels
sont ajoutés les points céphalométriques [102].

La base de données est constituée de 233 individus, décrits par 18 points de la votte

cranienne et 15 points céphalométriques. On peut remarquer la différence de répartition
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Distribution des points céphalométriques
et de la voQte crannienne
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F1G. 4.17 — Données céphalométriques

Mandible
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™ Pra--

Vue de profil de la téte, (extraite de ’Anatomie de Gray [103]).
Le nasion & l'intersection des 2 os du nez et de l'os frontal est au centre gauche.

Fi1G. 4.18 — Un exemple de point céphalométrique : le nasion

entre les points de la votite cranienne et les points céphalométriques sur la figure 4.17.
Nous utilisons systématiquement une approche en leave-one-out lors des différents essais

réalisés.
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Estimation d’un point céphalométrique a I'aise des points
de la vodte cranienne (et du nasion)
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F1G. 4.19 — Données céphalométriques : (.) points connus (x) points inconnus

4.4.1 Estimation d’un point céphalométrique par I’ensemble des
points de la votiite cranienne et le nasion

Tout d’abord, le point de départ du suivi de la votte cranienne est trés proche du
nasion (figure 4.18). Afin d’éviter des problémes dus a des imprécisions lors de la mesure
de ces deux points, le nasion remplace ce point dans ’ensemble des points de la votte
cranienne (figure 4.19). On cherche a estimer la position du point céphalométrique le plus

proche du nasion (figure 4.19).

Trois modélisations seront par la suite comparées : la modélisation linéaire, la modé-
lisation par noyau polynomial de degré 2 et la modélisation par noyau gaussien. Nous
nous intéresserons a l'erreur d’estimation du point inconnu en utilisant les méthodes de
reconstruction partielle définies précédemment.

La taille des données est : 233x38, 233 individus décrits par 18+1 points 2D. On a donc ac-
cés au plus a 36 degrés de libertés en utilisant le modele linéaire. Les modéles non-linéaires
sont limités théoriquement par le nombre d’exemplaires soit 231 degrés de libertés. Ce-
pendant dans le cadre du noyau polynomial de degré 2, I’équivalence du systéme a une
ACP réalisé sur la projection des données nous donne le résultat suivant : La projection
dans l'espace du noyau polynomial aboutit a la définition de chaque individu sur 779

(7"*(?3)) coordonnées. Sur ces 779 coordonnées, 75 (2n — 1) sont inconnues dues aux pro-
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Reconstruction par le modéle linéaire
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F1G. 4.20 — Reconstruction (gauche) et reconstruction partielle (droite) du point cépha-
lométrique par le modéle linéaire (ACP)

Nombre de parameétres 1 2 3 4 5 6 7
Variance cumulée 0.3810 | 0.6232 | 0.7417 | 0.8561 | 0.8918 | 0.9163 | 0.9376

8 9 10 11 12 13 14 15
0.9519 0.9608 | 0.9689 | 0.9755 | 0.9809 | 0.9849 | 0.9877 | 0.9903

TAB. 4.5 — Variance cumulée des 15 premiers paramétres du modéle linéaire

duits croisés. On reste donc limité par le nombre d’individus, et les modéles non-linéaires

nous donnent accés a presque 200 "degrés de libertés" supplémentaires.

Modéle linéaire

La reconstruction et la reconstruction partielle par le modéle linéaire donnent les ré-
sultats attendus. En reconstruction simple I’erreur de reconstruction décroit tant en ap-
prentissage qu’en test (figure 4.20 gauche), alors que pour la reconstruction partielle ce
comportement est seulement observé pour les 14 premiers parameétres (4.20 droite) qui
correspondent & une variance cumulée de 98% (table 4.5). Les paramétres suivants cor-
respondent & un sous-espace de bruit (modélisation du bruit des données, dont la part de
variance est quasi-nulle), qui §’il a peu d’importance lors de la reconstruction (figure 4.20
gauche), fausse considérablement la reconstruction partielle dans sa version non régulari-
sée.

On conclura cependant en remarquant que ’estimation du point manquant par le modéle
est réalisée avec une précision de I'ordre de 1.5 mm et ce dés le 4™ paramétre, précision

que l’on peut associer a la proximité du point avec le nasion (connu).
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Reconstruction Partielle - Modéle KPCA polynomiale
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F1G. 4.21 — Reconstruction partielle par le modéle par noyau polynomial de degré 2

Modéle a noyau polynomial de degré 2

Les résultats des reconstructions par le modéle a noyau polynomial de degré 2 peuvent
étre observés figure 4.21 et 4.22. Entre 1 et 14 paramétres pour le modéle, 'allure de
I’erreur de reconstruction partielle est équivalente a celle du modéle linéaire. De méme
les variances cumulées associées aux paramétres sont semblables (table 4.6). Par contre,
a partir de 14 paramétres, I'erreur connait une forte hausse pour ensuite diminuer avec
I’augmentation du nombre de paramétres au contraire de la partie bruitée pour le modéle
linéaire.

Deux éléments sont & I'oeuvre lors de la reconstruction partielle en KPCA avec noyau po-
lynomial : I’estimation conjointe des paramétres de variabilité et des données inconnues de
I'objet et appartenance de ’objet reconstruit a I'espace d’origine des données (la boucle
®~1 o @). L’estimation conjointe de la partie inconnue et des paramétres de variabilité
peut étre observée dans I'espace projeté correspondant au noyau. De méme, ’adéquation
générale du modéle aux données peut étre vérifiée par 'erreur de reconstruction dans
’espace projeté. Par contre, les effets de la boucle ®~! o ® ne peuvent étre observés seuls
dans le cadre de la reconstruction partielle.

La reconstruction et la reconstruction partielle dans 1'espace projeté (® est déterminée
pour les noyaux polynomiaux) donnent des résultats d’allures similaires a ceux du modéle
linéaire ("non comparables" numériquement pour des raisons de distance différentes - fi-

gure 4.22 bas). On retrouve un comportement assimilable & du bruit pour les paramétres
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Reconstruction partielle

. :
Reconstruction en KPCA2 apprentissage
45 T T T T T T T test
< apprentissage 6 H
test
4

E st

IS

E
5 (=
g g
E] ©
g E
7 3
] o
H 5,0
o g 2

m

1t
0 . . . .
o ; ; ; ; ; ; ; ; ;
20 40 60 80 100 120 140 160 180 0 20 40 60 80 100
Nombre de parametres Nombre de paramétres

Reconstruction partielle

Reconstruction dans I'espace projeté

10 . . . dans I'espace projeté
apprentissage 90 T T T T T
i test test
107 BN 1 80 apprentissage 1
w0l o 70 ]
Q@ o
2 [=]
g £ 60 B
© 10° T
s 5 50 b
e =
© 10 2 40 |
3
s 8
8 102 g 80 il
B 20 B
10°k
10 B
10"‘ L L L L L L L L L O L L L
20 40 60 80 100 120 140 160 180 5 10 15 20 25 30 35
Nombre de paramétres Nombre de paramétres

F1G. 4.22 — Reconstruction (gauche) et reconstruction partielle (droite) par le modéle par
noyau polynomial de degré 2. Espace d’origine (haut) et Espace projeté (Bas)

supérieurs a 14 en reconstruction partielle et une décroissance suivi d’un plateau pour la
reconstruction simple. Le comportement observé figure 4.21 n’est donc pas lié a la partie
estimation conjointe dans I’espace de dimension supérieur.

Dans le cas de la reconstruction (totale) dans I'espace d’origine (ce qui inclut la boucle
®~1 o @), I'erreur de reconstruction observée pour les vingt premiers paramétres (figure
4.22 en haut a gauche) est croissante puis stable. Son allure rejoint ensuite celle observée
dans l'espace projeté. Cette part du comportement est donc attribuable a la partie de la
minimisation liée & la projection permettant de revenir de I’espace des caractéristiques a
I’espace d’origine des données.

Suivant cette hypothése, on peut séparer en 3 phases le comportement en reconstruction

partielle :

1. Parameétres 1 & 14 : Bonne réalisation de ’estimation des données qui compense les
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Nombre de parameétres 1 2 3 4 5 6 7
Variance cumulée 0.3864 | 0.6281 | 0.7467 | 0.8579 | 0.8928 | 0.9168 | 0.9376

8 9 10 11 12 13 14 15
0.9515 0.9603 | 0.9681 | 0.9746 | 0.9800 | 0.9839 | 0.9866 | 0.9891

TAB. 4.6 — Variance cumulée des 15 premiers paramétres du modéle & noyau polynomial
de degré 2

problémes liés a la boucle de projection.

2. Paramétres 14 a 20 (environs) : "Mauvaise estimation" (prise en compte de I’espace

de bruit), et problémes liés a la boucle de projection.

3. Paramétres 20 et plus : Prépondérance de la boucle de projection, qui limite la

dérive de I’estimation de la partie inconnue.

Une fois la minimisation liée & la boucle de projection assurée, on peut remarquer la
robustesse des résultats obtenus avec une erreur de reconstruction partielle de méme
ordre de grandeur qu’avant le "bond" de la minimisation de projection. Cette robustesse

est 'avantage du modéle a noyau polynomial de degré 2.

Modéle 4 noyau gaussien

Le dernier modéle comparé aux modeéles linéaire et & noyau polynomial est le modéle a
noyau gaussien. Pour ce dernier nous n’avons pas accés a ’espace projeté correspondant
(non défini de maniére explicite), les parts entre la reconstruction dans cette espace et la
boucle de projection ne pourront donc pas étre attribuées.

Comme pour les autres modélisations, on observe I'erreur sur la reconstruction partielle en
fonction du nombre de parameétres de variabilité utilisés. L’erreur de reconstruction totale
servira a la détermination du seul paramétre a déterminer : la largeur du noyau gaussien.
On cherche donc tout d’abord & déterminer le o pour lequel 'erreur de reconstruction
(totale) est minimale. On fixe arbitrairement le nombre de paramétres de variabilité a
5. Les résultats sont présentés figure 4.23 (gauche) et le paramétre choisi correspond au
centre du plateau.

Pour cette largeur du noyau choisie, les résultats de la reconstruction partielle sont pré-
sentés figure 4.23 (droite) et les variances cumulées par paramétres table 4.7. L’allure est
la méme que pour le modéle a noyau polynomial, avec des résultats cependant entre 4 et

5 mm. La différence de nature entre les noyaux peut expliquer ces résultats : 'information
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Reconstruction partielle — modéle KPCA gaussien
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F1G. 4.23 — Reconstruction partielle par le modéle par noyau gaussien

Nombre de paramétres 1 2 3 4 5) 6 7
Variance cumulée (%) | 0.3977 | 0.6299 | 0.7700 | 0.8729 | 0.9062 | 0.9269 | 0.9446
8 9 10 11 12 13 14 15
0.9569 0.9652 | 0.9721 | 0.9774 | 0.9820 | 0.9855 | 0.9881 | 0.9905

TAB. 4.7 — Variance cumulée des 15 premiers paramétres du modéle a noyau gaussien

donnée par le nasion est noyée dans la distance inter-individus calculée pour le noyau. Si
la reconstruction (totale) est de trés bonne qualité (inférieure & 1072 mm), déterminer un
point inconnu ne repose pas obligatoirement sur la proximité de la majorité des points

connus a un exemple particulier de la base d’apprentissage.

Conclusion

Les résultats trouvés sont équivalents entre le modéle linéaire et le modéle polynomial
(autour de 1.5 mm), le modeéle polynomial présentant un comportement plus robuste
que le modéle linéaire. Les résultats trouvés pour le modéle a noyau gaussien présentent
une erreur supérieure due vraisemblablement a la présence de points de parties connues

proches mais de parties inconnues trop différentes.
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F1G. 4.24 — Reconstruction partielle par le modéle par noyau polynomial de degré 2 pour
deux autres points
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F1G. 4.25 — Reconstruction partielle par le modéle par noyau polynomial de degré 2 pour
deux autres points

4.4.2 Autres Points

On réitére sur deux autres points céphalométriques moins proches du nasion (figure

4.24), les reconstructions partielles par modéle linéaire et par modéle a noyau polynomial.
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Les résultats des reconstructions partielles sont moins bons (erreur entre 5 et 10 mm),
mais le comportement observé en fonction du nombre de paramétres est de méme nature.
Seuls les quatre premiers parameétres de variabilité semblent apporter de I'information
concernant le point. Le modéle par noyau polynomial est plus robuste par la suite lors de

Pestimation.

4.5 Conclusion

[’ACP est une technique utilisée dans de nombreux domaines sur de nombreux types
de données et permet 'obtention de modéles linéaires basés sur les axes de variances prin-
cipales. La facilité d’utilisation des modéles linéaires obtenus en font un bon étalon de
la performance d’autres types de modélisation et la modélisation linéaire s’avére souvent
suffisante pour les applications a traiter.

L’ACP a Noyaux demande, elle, & étre mise en place en prenant une attention particuliére
aux données : dans le choix du noyau ou de certains paramétres du noyau. De plus, ’accés
a 'espace de projection n’étant pas toujours assuré, les résultats peuvent sembler indé-
chiffrables ou étre le fruit d'un hasard plutot heureux. Néanmoins, dans des cas adaptés
comme le cas de données quadratiques traitées par des noyaux polynomiaux, une modé-
lisation plus fine est obtenue.

L’estimation (reconstruction partielle) de données manquantes est une autre maniére de
voir la régression en supposant le modéle statistique connu de maniére explicite et en le
construisant avant la régression. Dans le cas d’un modéle non-linéaire issu de ’ACPN, on
estime conjointement les paramétres du modéle et la part manquante des données dans
I’espace d’origine. Cela peut fournir des résultats légérement plus précis qu’en linéaire
pour un noyau bien choisi. Les limites sont souvent comme lors de la construction du
modéle linéaire dans le nombre d’échantillons de la base de données et le nombre de para-
meétres de variabilité disponibles, car chaque donnée manquante enléve un parameétre de
variation a la modélisation.

A partir des ensembles de maillages réalisés au chapitre précédent, le chapitre suivant
proposera une application de l'estimation de données manquantes. En effet, la recons-
truction cranio-faciale (estimer un visage & partir d’un crane) est une utilisation directe
de l'estimation de données manquantes pour un modéle conjoint du crane et du visage.

Les données connues sont le crane (et le modéle), les données inconnues le visage.
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4.6 Perspectives

4.6.1 Ajout d’une matrice de permutation

L’un des inconvénients majeurs de la modélisation présentée dans ce chapitre est la né-
cessité d’étiqueter les points afin d’établir I’ensemble des correspondances. L’ajout d’une
matrice de permutation 7' permettrait d’enlever ’'ordonnancement des données ce qui aug-
menterait la flexibilité du modéle. Le modéle se présenterait alors sous forme matricielle

de la fagon suivante :

C—-Cc | Ve
{X_CX]_[T}{VX][B] (4.68)
L’algorithme softassign de Chui et Ragarajan [104, 105] est une premiére piste a suivre

comme le montrent les travaux réalisés au laboratoire par S. Aouadi lors de son stage de
DEA [106].

4.6.2 Prise en compte de la réalité physique des données - liens
entre les coordonnées

Une des limitations essentielles de cette modélisation est de considérer indépendantes
deux (ou trois) coordonnées d’un point, qui forment une méme entité physique. Nous
avons, dans ’espace 2D, utilisé un formalisme complexe pour la représentation des points
et réalisé la modélisation par une ACP complexe [107]. Si le formalisme est élégant, la gain
obtenu est assez faible et se situe principalement dans une meilleure résistance a certaines
transformations dans le plan (homothéties, rotations). Avec le développement d’une ACP
quaternionique [108], la prise en compte des points 3D des données sous la forme de la
partie imaginaire des quaternions peut présenter la perspective de mieux représenter le

caractére physique des données.
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Reconstruction Craniofaciale
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5.1 Introduction

La reconstruction ou approximation faciale a émergé de différentes origines, scienti-
fiques ou non-scientifiques. Dans le domaine scientifique, la principale motivation pour
I’avancée de cette recherche a émergé du besoin d’identifier des victimes ou suspects en
médecine légale ou de celui d’améliorer le planning chirurgical pré-opératoire ou la si-
mulation post-opératoire dans d’autres domaines, comme l'orthopédie craniofaciale. Le
support théorique provient dans tous les cas de I’étude de I’anatomie humaine. Bien que
chaque domaine ait une histoire séparée, les objectifs restent les mémes : tous ont besoin
de précision et exactitude dans le résultat de la prédiction finale.

L’usage de la reconstruction faciale apparait controversé en médecine légale. En effet, il
n’existe que quatre méthodes d’identification positive : par comparaison des empreintes
des doigts, par comparaison radiologique, par comparaison orthodontique et enfin par
comparaison de I’ADN. La reconstruction craniofaciale ne donne donc qu’une estimation
du visage, un visage possible parmi d’autres. Si le résultat de la reconstruction s’avére
proche de la réalité, cela n’assure néanmoins pas une identification réussie par les proches
de la victime. La dimension psychologique du processus d’identification de proches est
en effet importante [109] et une reconstruction trop détaillée peut ne pas étre reconnue
malgré son exactitude.

La terminologie de la reconstruction craniofaciale est assez ambigue, on parle aussi de

reconstitution, de restauration. Suivant G. Quatrehomme [110], on peut parler de :

— Surimposition (cranio)faciale, lorsque ’on compare le squelette cranofacial avec
un portrait (historiquement) ou des photographies (actuellement).

— Restoration (cranio)faciale, lorsque le crane comporte une quantité suffisante de
tissus mous.

— Reconstruction (cranio)faciale, lorsque le crane est sec ou la quantité de tissus

mous insuffisante.

Toutes ces méthodes demandent une connaissance précise de ’anatomie de la face, de
I’épaisseur des tissus mous en certains points anthropologiques et des relations entre plu-
sieurs parties clés (yeux, nez, lévres, oreilles) en termes de proportion.

Nous présenterons d’abord un état de 1’art centré sur les méthodes de reconstruction cra-
niofaciale assistées par ordinateur. Puis nous comparerons les résultats de 3 méthodes

de reconstructions faciales (baseées sur le recalage élastique, la reconstruction partielle
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linéaire, la reconstruction partielle non-linéaire) appliquées a notre base de données de

cranes et de visage.

5.2 Etat de ’Art

La reconstruction faciale apparait donc quand confronté & un crane sec (complet ou
partiel), ’homme tente d’estimer la face correspondant a ce crane, c¢’est-a-dire de recons-
tituer les tissus mous peauciers. Ses domaines d’application naturels sont la médecine
légale mais on pense aussi a ’archéologie. Le résultat a pour but de fournir suffisamment
d’informations pour une identification posthume (dans le cadre de la médecine légale).
De nombreuses techniques manuelles de reconstruction faciale ont vu le jour et aboutirent
a des représentations sous forme d’images ou de sculpture, a la fin du dix-neuviéme siécle
dans le but d’identifier des personnes célébres. En général, une méthode de reconstruction

manuelle se passe en quatre étapes :

[’examen du crane

Le développement d'un plan de reconstruction

— La sculpture

— La création d’un masque
Un grand nombre de données ont ainsi vu le jour quant a I’épaisseur de la peau en di-
vers points caractéristiques du crane, dés la fin du dix-neuviéme siécle. Des campagnes
de mesures ont toujours lieu actuellement avec les progrés de la technologie médicale. En
effet, les premiéres mesures, effectuées sur des cadavres présentent des résultats différents
de celles effectuées maintenant in-vivo sur des patients ou des volontaires sains.
La reconstruction craniofaciale a d’abord développé des méthodes manuelles et I'une des
techniques les plus courantes consiste a utiliser de I'argile ou de la plasticine sur un
moulage du crane, a reproduire les muscles en s’aidant des épaisseurs de peau moyennes
repérées sur des points caractéristiques. Un bon apercu des méthodes manuelles de re-
construction craniofaciale ainsi que des données sur ’épaisseur de la peau en divers points
caractéristiques est présenté dans le livre de C. Wilkinson [111] ainsi que la description
de la méthode de Manchester, utilisée fréquemment en Europe pour les reconstructions
manuelles. Les progrés récents en matiére de reconstruction craniofaciale et de ses champs
annexes (épaisseur des tissus mous, anthropologie du crane) est présentée dans [112] : I'em-

ploi de techniques non-invasives (sondes ultrason, scanner a faibles doses) va permettre
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a) d)

F1G. 5.1 — Reconstruction d’un visage sur un crane : a) scanner le crane; b) marquer le
maillage du crane avec des amers; ¢) maillage de la peau avec les muscles attachés au
crane; d) maillage texturé de la peau. Images tirées de [8]

la mise en place de base de données in-vivo importantes et peut-étre standardisées.
Quelle que soit la technique manuelle utilisée celle-ci prend du temps, demande a la fois
de bonnes compétences scientifiques et artistiques et ne peut aboutir qu’a une seule re-
présentation (dessin ou sculpture) a la fois. Pour toutes ces raisons, la reconstruction
craniofaciale assistée par ordinateur s’est développée ces derniéres années, avec des ap-
ports de 'imagerie médicale, notamment & travers les simulations des gestes chirurgicaux
ou de la parole audiovisuelle (animation de clone parlant virtuel).
Dans le cadre d’une reconstruction faciale assistée par ordinateur [113|, les quatre étapes
présentées précédemment peuvent étre décrites de la maniére suivante :

— CT Scan du crane

— Ajout de référence sur les tissus mous

Déformation de la référence sur le crane

Ajout de texture

Par exemple dans le cas de la méthode de Kihler [8], les étapes présentées ci-dessus se
retranscrivent ainsi comme montré sur la figure 5.1 :

— CT Scan du crane : figure 5.1 de (a) vers (b)

— Ajout de référence sur les tissus mous : on ajoute les marqueurs d’épaisseurs de peau
visibles 5.1 (b) en rouge

— Déformation de la référence sur le crane : le visage de référence maillage est déformé
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pour correspondre aux marqueurs posés fig. 5.1 (c). Ici, 'approche anatomique de la
reconstruction ajoute les muscles.
— Ajout de texture : fig. 5.1 (d).

5.2.1 Meéthodes de reconstruction craniofaciale assistées par or-
dinateur

La recherche en reconstruction craniofaciale assistée par ordinateur est une thématique
récente (1989) pour les premiers travaux [114] et peu de travaux ont été réalisés depuis.
Un premier état de l'art [115] date de 1997. Un état de l'art récent de la reconstruction
craniofaciale assistée par ordinateur a été réalisé sous la direction de John G. Clement et
Muray K. Marks [116] suite a une conférence sur le sujet & Washington,DC en 2000. Cet
ouvrage présente les principaux travaux de reconstruction faciale assistée par ordinateur
ainsi que des travaux adjacents sur l'identification ou ’animation du visage. On peut y
ajouter les travaux des équipes du professeur Vandermeulen {117, 10] en Belgique, de T.
Vetter en Suisse ou de T. Buzug [118, 119] en Allemagne. Par ailleurs, la reconstruction
craniofaciale assistée par ordinatuer est le sujet d’une d’une session de la conférence
annuelle (International Conference on Reconstruction of Soft Facial Parts, Postdam 2003,
Remagen 2005, Leuven 2006).

Les méthodes de reconstruction faciale assistées par ordinateur se scindent selon deux
approches : des méthodes anatomiques (approche microscopique) et des méthodes basées
sur I’épaisseur des tissus mous de la face "vues de I'extérieur" (approche macroscopique).
La premiére approche consiste a "modeler" les muscles du visage, ce qui prend du temps
car chaque muscle peaucier doit étre modelé séparément et placé de maniére anatomi-
quement correcte sur le crane [120, 8|(figure 5.1). Les travaux plus récents intégrent
un modéle des muscles [8], mais l'idée de reproduire la structure anatomique reste
sous-jacente. Ces travaux recoupent les méthodes mises en place lors de la construction

de modéles biomécaniques [9] (figure 5.2).

L’autre grande approche consiste a ne prendre en compte que l’épaisseur des tissus
mous du visage sans référence anatomique. Certaines méthodes assez anciennes placent des
marqueurs d’épaisseur sur le crane au niveau de points caractéristiques [114, 121, 122, 123,

115] et déforment un visage proche spécifique ou générique vers la pointe de ces marqueurs.
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F1G. 5.2 — Modéle biomécanique du visage et vues du rendu [9]

D’autres travaux plus récents prennent en compte l'intégralité de la forme du crane et
calculent la transformation entre le crane sec et un crane proche ou générique. Les premiers
a proposer une méthode de reconstruction faciale utilisant I’imagerie informatique 3D
furent Vanezis et al. [114] en 1989. Comme pour la plupart des systémes de reconstruction
faciale assistée par ordinateur, le crane inconnu devait étre numeérisé en collectant un
grand nombre de coordonnées de surface. Ils développérent deux techniques : I'une semi-
manuelle, 'autre entiérement automatique. La premiére était basée sur le tracé d’un
crane dans ’espace 3D convertissant les coordonnées analogiques sous forme digitale [121].
La seconde consistait dans la numérisation directe d’un crane spécifique basée sur une
ligne de laser projetée et une camera vidéo interfacée & un ordinateur. Enfin, aprés la
transformation des signaux vidéo numeériques, le crane est projeté sous la forme d’une
surface 3D. Comme on place des marqueurs d’épaisseur sans les techniques manuelles,
I’épaisseur du visage est indiquée sur un certain nombre de sites par l'opérateur. Un
masque du visage sans point caractéristique est obtenu en lissant les surfaces entre les
marqueurs d’épaisseur et donne la forme de base du visage. Issue de la base de données, une
surface de la face préalablement numeérisée est transplantée sur le masque simpliste de la
face. Le programme informatique déforme alors de nombreuses caractéristiques de la face
et les ajuste selon une position anatomiquement correcte sur le crane. Les profils faciaux
obtenus sont stockés dans une base de données, de facon a étre percus sous différents
angles. A ce stade de leur recherche, des méthodes sont en développement pour permettre

le mélange en 3D d’une librairie de caractéristiques clés du visage telles que le nez, les
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yeux, les oreilles et les lévres a la forme basique du visage, afin de produire un visage
reconnaissable.

Les recherches sur la perception du visage suggéerent que 1'identité individuelle du visage
est fonction de I’échelle, de la position et du ratio des caractéristiques de la face relative-
ment les uns aux autres. Evenhouse et al. [122] (1992) base son travail sur la supposition
que si un visage "moyen" devait étre accroché a un crane spécifique, le visage résultant
prendrait l'identité du propriétaire du crane. Trente sept amers du visage et leurs corres-
pondants craniens, désignés comme des points de controle sont connectés afin d’obtenir un
maillage polygonal. Ce maillage définit la relation métrique des caractéristiques faciales
et est utilisé pour déformer un visage moyen sur le crane inconnu. Développé a l'origine
en 2D, le principe fut testé en 3D. Evenhouse et al. conclut que si le projet est loin d’étre
terminé, leur méthodologie est un outil utile pour la reconstruction faciale assistée par
ordinateur. Ils instistent sur ’ajotit d’autres points caractéristiques et de leurs épaisseurs
associées afin d’obtenir une surface des tissus mous plus lisse et plus compléte.

Shahrom et al. [123] (1996) décrit un systéme d’imagerie numérique pour reconstruire
le visage sur un crane. Aprés avoir sélectionné I'épaisseur de la face entre trois types
(normal, maigre, gros), 44 marqueurs sont entrés sur 'image du crane. Un "visage moyen"
correspondant aux propriétés anthropologiques de la victime est sélectionné dans une base
de données de visages scannés et munis de 44 marqueurs similaires. Aprés alignement des
images du crane et du visage, celles-ci sont superposées. La reconstruction automatique
de la face sur I'image du crane est réalisée aprés un recalage manuel des marqueurs entre
les deux images. Cette méthode est rapide et offre 'avantage de sélectionner un "visage
moyen" de méme type que la victime mais elle partage un certain nombre des travers de
la reconstruction manuelle, tel le placement des amers a la main.

En 1997 Archer [124] propose de coller un modéle de visage basé sur des B-splines
hiérarchiques, en accord avec des marqueurs virtuels de 1’épaisseur des tissus placés sur
des amers prédéfinis. L’usage de B-splines non-uniformes et rationnelles (NURBS) est par
la suite [125] proposé pour modéliser la surface du visage, pour pallier aux défauts de
I’application des splines pour connecter les marqueurs et introduire des méthodes basées
sur 'anatomie.

Anderson et Valfridson [120] utilisent aussi des marqueurs placés en des points carac-
téristiques pour définir la distance entre la peau et le crane. Tous les vertex d'un maillage

de référence arbitrairement choisi sont projetés sur la représentation CT de 1'os cranien
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correspondant aux marqueurs. Les caractéristiques du visage peuvent alors étre choisies
dans une "librairie" et manipulées dans une étape de "post-processing ".

Le recalage é¢lastique est trés répandu en imagerie médicale, et donc aussi dans les
méthodes de reconstruction craniofaciales. Ces méthodes sont de ’avis de Subsol et Qua-
trehomme [126] les plus prometteuses. Quatrehomme et al. [126, 127] emploient un reca-
lage rigide a modalité simple utilisant le scan CT du crane trouvé et celui d’un crane de
référence, qui inclut les tissus mous. Aprés un recalage rigide, le maillage du crane de ré-
férence est déformé vers le crane mou, en utilisant des lignes de crétes. La transformation
élastique calculée est ensuite appliquée a la face. Cette méme approche par réutilisation
de la transformation élastique se retrouve dans les travaux récents de Kermi [128].

Jones [129] suggére d’utiliser l'intercorrélation pour identifier automatiquement des
points caractéristiques dans la base de données composée de CT scans du crane décou-
vert et de la téte de référence. Ces correspondances sont utilisées par la suite pour placer
les tissus mous de la téte de référence sur le crane découvert selon une fonction de dis-
tance/champ de déformation (distance-filed warp function).

Tu et al. [130] utilise un ensemble de scans CT pour acquérir 'information d’épaisseur
des tissus. Différents CT scans de la base de données sont déformés vers le crane découvert.
Une ACP est menée ensuite sur les visages ainsi déformés par les transformations crane-
crane calculées afin d’obtenir un visage moyen et des modes de variations. On propose
donc un espace de visage comme résultat de la reconstruction.

Dans le méme esprit, Vandermeulen [117] utilise de multiples surfaces du crane et
de la peau afin de prédire la surface de peau du crane inconnu. Suivant une méthode
présentée par Jones [129], la déformation des cranes de référence vers le crane découvert
est appliquée aux surfaces de peau de référence. On segmente tout d’abord les surfaces
de peau et de crane sur chaque scan CT. Ces surfaces sont ensuite converties en carte
de transformation par distance signée. Les transformations calculées entre les cranes sont
ensuite appliquées sur ces cartes de distances. Le visage prédit est obtenu en prenant la
moyenne des cartes de distances.

Claes [10] présente une approche similaire & celle proposée par Miiller [119]. Un modéle
statistique du visage est calculé a partir de différents visages d’individus vivant afin de
produire un visage moyen le moins biaisé possible. Ce visage moyen est amarré & une copie
virtuelle du crane selon un ensemble de points caractéristique. Cette méthode emploie pour

cela une déformation basée sur les spline plate transform. Dans le cas de Claes [10], la
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F1G. 5.3 — Présentation de I'acquisition de la surface du visage et de I’épaisseur des tissus
mous d'un individu.[10]

base de données de visage et de points caractéristiques du crane est construite en utilisant
des méthodes non-invasives (scanners externes, sondes a ultrasons) afin de collecter un
grand nombre d’individus et d’introduire dans le modéle de visage des critéres comme le
sexe, I’age ou le rapport taille/masse comme on peut le voir figure 5.3.

Le caractére invasif du scanner par tomographie freine en effet la taille et la construc-
tion des bases de données. Mang [118] propose d’utiliser des données IRM pour 1’obtention
de I’épaisseur des tissus mous du visage, utilisant ensuite une approche basée sur des
déformations de type thin-plate-spline. Il est cependant difficile de synthétiser la peau et
le crane sur des IRM.

Pour réduire le temps d’acquisition, Hering [131] a créé un systéme pour capturer la
surface du visage d’une personne avec une haute précision en un temps d’acquisition tres
court. Sa méthode est basée sur la prise d’un portrait hologramme avec un laser pulsé
sain pour les yeux. Dans un deuxiéme temps, la véritable image est générée a partir
de I’hologramme et les sections de I'image sont projetées dans un diffuseur. Ces vues

des sections sont ensuite numeérisées avec une cameéra et converties en modéles de surfaces.
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Kahler [8] présente encore une approche basée sur du recalage non-rigide. Il s’agit
d’un modéle de téte virtuelle basé sur 'anatomie, comprenant la peau et les muscles. Des
marqueurs sont posés sur le crane virtuel en des points caractéristiques en utilisant la
table de Rhine [132, 133] sur I’épaisseur des tissus mous en ces points. Le modéle de téte
est ensuite déformé pour correspondre aux marqueurs en utilisant une transformation
non-rigide. Cette approche incorpore en plus les muscles de la face et permet ensuite

d’animer le visage obtenu.

La plupart de ces approches ont pour défaut l'emploi d’un modéle ou maillage,
générique ou spécifique, qui améne des caractéristiques dérivées au niveau de tous les
visages générés, I'’exemple le plus flagrant étant celui de la forme du nez, qui varie
considérablement selon les populations de la base de données et qui est difficilement
prévisible par le crane.

Les méthodes que nous allons présenter par la suite relévent des travaux basés sur
I’approche macroscopique : les tissus mous du visage ne seront pergus qu’a travers les
maillages du visage et du crane utilisés. La méme remarque concernant les caractéris-
tiques induites par le maillage de visage peut donc nous étre reprochée. Concernant la
littérature existante, nos travaux ont pour spécificité de mettre en avant le paradigme
de semi-landmarks de maniére explicite et de ne pas passer par une liste de points ou
des marqueurs d’épaisseur de la peau, I’épaisseur de la peau étant soit modélisée par le
modéle statistique (qui modélise 1’ensemble des relations spatiales crane / peau) dans le
cas de la reconstruction craniofaciale par estimation de données manquantes, soit par

I’ensemble des couples crane / visage dans le cas de 'approche par recalage élastique.

5.3 Construction de la base de données

Les trois méthodes de reconstruction craniofaciale proposées par la suite sont basées
sur la base de données présentée au premier chapitre. Celle-ci est composée de maillages
du crane et du visage partageant suite au recalage élastique de maillages génériques
la méme topologie, c’est-a-dire le méme nombre de vertex et les mémes liaisons entre

ces vertex (figure 5.4). Chacun de ces vertex représente par hypothése le méme lieu sur
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maillage SSG du crane 1

maillage 55G de la mandibule 1

maillage SSG du visage 1 Modeéle

- ] statistique
3d

maillage 55G du crane i

maillage 55G de la mandibule i

maillage S5G du visage i

F1G. 5.4 — Construction de la base de données

chaque individu. Comme ces points n’ont pas de noms, on parle de semi-landmarks.
On peut donc considérer chaque vertex des maillages sous la forme d’un vecteur de la
forme de 'individu (figure 5.5). C’est cette propriété qui permet de construire le modéle
statistique conjoint du crane et du visage dans le cas de la reconstruction craniofaciale par
estimation des données manquantes. Dans le cadre de I'approche par recalage élastique,
cette propriété est utilisée en appariant les points de chaque maillage lors du calcul de la

transformation élastique.

Terminologie Le visage a estimer ou inconnu est associé & un crane sec (sur lequel il
n’y a pas de restes de tissus mous). Les maillages qui constituent la base de données sont
appelés lors de la construction de la base maillage générique spécifique au sujet (SSG)
(Chapitre 1), car ils partagent tous la méme topologie (générique) et représentent les

anatomies propres a chaque sujet (spécifiques au sujet).

5.4 Reconstruction par Recalage Elastique sur des don-
nées réelles

L’une des méthodes réguliérement employées en reconstruction craniofaciale assistée
par ordinateur consiste a calculer la déformation entre un crane de référence et le crane

sec et a appliquer la transformation élastique ainsi calculée au visage de référence. On
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F1G. 5.5 — Pour chaque individu, le vertex ¢ correspond a un méme lieu

peut par ailleurs utiliser non pas un couple crane / visage de référence mais un ensemble
de couples, obtenant ainsi un ensemble de visages possibles. L’estimation du visage peut
alors étre la moyenne des visages obtenus ou un modele statistique de visages dont une
réalisation sera choisie comme résultat de la reconstruction craniofaciale [130].

Ces méthodes nécessitent seulement un ensemble de données représentant des couples
crane / visage et un algorithme de recalage élastique. Une méthode similaire peut donc
s’appliquer a partir de nos maillages génériques spécifiques au sujet et de notre outil de
recalage ¢élastique. La mise en correspondance a déja été réalisée, les vertex des cranes étant
considérés comme des semi-landmarks. Néanmoins, il faut paramétrer la transformation
élastique, afin de ne pas inférer trop d’informations sur le visage estimé. Si I’on se référe aux
quatre étapes de reconstruction craniofaciale assistées par ordinateur définies auparavant,
cette méthode se décompose comme suit :

— CT Scan du crane : mise en correspondance du crane sec par rapport au maillage
générique du crane. Cette étape correspond au schéma et est réalisée lors de la
construction de la base de données.

— Ajout de référence sur les tissus mous : ici les références sur les tissus mous sont
contenues dans la base de données a travers les maillages du visage.

— Déformation de la référence sur le crane. Cette étape est réalisée en deux temps.
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Individus 1 2 3 4 d 6 7 8
Reconstruction CranioFaciale (mm) | 11.6 | 5.4 | 7.0 | 5.0 | 48 | 6.8 | 5.3 | 6.0
Recalage entre Cranes (mm) 27133130 ]20|22] 2021123
Distance entre cranes a l'origine (mm) | 16.0 | 16.2 | 16.5 | 13.7 | 13.7 | 14.2 | 14.4 | 14.7
Individus 9 10 11 12 13 14 15 | Moy.
Reconstruction CranioFaciale (mm 43 | 55 | 77 | 85 | 72 | 70 | 6.2 | 6.6
Recalage entre Cranes (mm) 3.7 133 |21 | 43 | 47|53 |24 | 30
Distance entre cranes a l'origine (mm) | 16.3 | 16.2 | 14.2 | 23.6 | 19.7 | 20.6 | 14.6 | 16.3

TAB. 5.1 - Distances (mm) entre les visages estimés et a estimer (1), entre le crane sec et
le crane recalé (2) entre le crane sec et le crane le plus proche

On calcule d’abord la déformation de la (des) référence(s) vers le crane sec, puis
on réutilise la transformation calculée pour déformer le(s) maillage(s) de visage de
référence.
— Ajout de texture
Durant les expériences, une méthodologie similaire au leave-one-out est utilisée : a son

tour chaque couple crane /visage est utilisé comme visage inconnu et crane sec.

5.4.1 Résultat pour le crane le plus proche

On choisit tout d’abord de ne calculer le recalage élastique que sur le crane de la base
de données le plus proche du crane sec, malgré la taille de la base de données qui rend la
notion de crane de référence parcimonieuse. Pour chaque crane sec, on sélectionne donc le
crane de la base de données le plus proche et on applique la transformation calculée entre
ces cranes au visage (connu) du crane le plus proche. On dispose des résultats suivants
(tableau 5.1), la distance d’origine entre les cranes, la distance entre les cranes recalés et
enfin la précision de la reconstruction craniofaciale proprement dite.

La précision de la reconstruction craniofaciale est en moyenne 6,6 mm (avec un
écart-type de 1.9 mm) avec la meilleure reconstruction effectuée pour 'individu 9 avec
une précision de 4,3 mm et la pire pour I'individu 1 avec une précision de 11,6 mm. Si on
regarde le résultat des recalages élastiques des cranes vers le crane sec, la précision finale
moyenne est de 3 mm et 1’écart de précision se situe entre 2,0 mm (individus 4 et 6) et
5,3 mm (individu 14).
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Individus 1 2 3 4 d 6 7 8
Visage moyen (mm) | 8.6 | 4.1 |49 | 41 |6.8|6.8]|3.5 4.3
Crane moyen (mm) | 2.9 29|20 2.6 |28 |3.0]2.1 2.9

Individus 9 |10 | 11 | 12 | 13 | 14 | 15 | Moyenne
Visage moyen (mm) | 3.9 | 3.2 2.7 | 11.1 | 5.5 | 6.2 | 5.6 0.42
Crane moyen (mm) | 3.0 | 2.7 2.6 | 5.2 | 55| 51|27 3.02

TAB. 5.2 — Distances (mm) entre le visage estimé et & estimer (1), entre le crane estimé
et le crane sec (2)

Dans le cas de I'individu 1 (le moins bien reconstruit), le recalage intercrane est de bonne
qualité (2.7 mm). Dans le cas de la meilleure reconstruction (individu 9), le recalage
intercrane est aussi de bonne qualité (3.7 mm). Il n’y a donc pas ou peu de liens directs
entre la qualité du recalage intercrane et la qualité de la reconstruction craniofaciale,
méme si les individus bien recalés seront plutdot mieux reconstruits et les individus mal

recalés mal estimés.

5.4.2 Visage moyen

La taille de la base de données impose une grande distance moyenne entre les individus
les plus proches et surtout un méme crane peut étre le crane le plus proche de plusieurs
autres individus. Ainsi le crane 4 est le crane le plus proche des individus 5,7,15. Si
cet individu présente pour son visage des particularités importantes (par exemple une
épaisseur de peau correspondant & un rapport taille/masse important), cette particularité
sera exportée lors de la reconstruction. Devant une base non normalisée ou triée, il vaut
mieux utiliser ’ensemble des cranes et utiliser le visage moyen obtenu entre toutes les
reconstructions craniofaciales comme estimé, les particularités non souhaitées de certains
individus qui pourraient étre pris dans la base seront alors noyées par les autres individus.
On réalise donc la méme expérience, sur tous les cranes disponibles dans la base de
données, ce qui produit autant de visages estimés. On calcule ensuite le visage estimé

moyen ainsi que le crane recalé moyen pour chaque individu (tableau 5.2).

La précision moyenne de la reconstruction craniofaciale obtenue est de 5.4 mm (avec

un écart-type de 2.2 mm), ce qui représente un gain par rapport a I'expérience précédente.
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L’erreur moyenne sur les cranes recalés reste la méme 3,02 mm (contre 3,03 mm). L’ajout
des autres cranes n’a pas eu d’effet négatif pour 'estimation des transformations. On peut
noter que certains individus sont reconstruits avec une précision autour de 3 mm, soit une
précision de 'ordre de grandeur de celle du crane transformé.

En conclusion, cette méthode fournit des résultats de bonne qualité visuelle, assurés par
la mise en correspondance réalisée lors de la construction de la base de données. Mais, le
trop faible nombre d’individus de la base de données et ’absence de prise en compte des
particularités propres au sujet a reconstruire (sexe, masse) ne permet pas d’arriver a une
reconstruction de grande précision.

Lors des expériences précédentes, il est sous-entendu que 1’épaisseur de peau représentée
par les deux maillages n’est pas fondamentalement modifiée par la déformation calculée.
Dans la méthode suivante, cette épaisseur de peau est modélisée implicitement par le

modele statistique conjoint des cranes et des visages.

5.5 Modélisation Statistique et Reconstruction Par-
tielle

On utilise maintenant les méthodes de reconstruction partielle présentées au chapitre
4 pour estimer les visages a partir des cranes. La partie connue du modéle est constituée
des vertex du crane, la partie inconnue de ceux du visage.
Tout d’abord, cette approche sera vérifiée sur des données de synthése extrapolées a
partir de la base de données (pour une modélisation statistique linéaire). Ensuite deux
modéles statistiques seront construits, basés sur une ACP (linéaire) et une ACP a Noyaux

Gaussiens.

5.5.1 Reconstruction partielle linéaire sur des données de syn-
thése

La base de données composée de 15 individus ne permet pas une bonne capacité de
généralisation du modéle engendré. Afin de vérifier un peu plus I’approche présentée pré-

cédemment, on décide de créer tout d’abord des données de synthése.
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F1G. 5.6 — Exemples de visages générés avec les parties de l'octree montrant le lieu de
déformation

Création de la base de synthése

Il s’agit d’introduire une variabilité anatomique artificielle en engendrant des couples
crane / visage en déformant légérement un individu de la base de données réelle, grace au
logiciel de recalage élastique introduit au chapitre 2. En générant une déformation basée
sur un octree de faible définition, on est & méme d’opérer les transformations suivantes :
modification des proportions entre la largeur, la hauteur des maillages, entre les parties
hautes et basses, avant et arriére, d’avancer le nez. Il suffit pour cela de modifier les noeuds
de l'octree disposés sur les arétes de I’ensemble de cubes la composant. Les cranes et les
visages seront transformés par la méme transformation, permettant ainsi de garder en

partie les liens entre les deux parties du modéle.

Il est évident que cette augmentation artificielle de la base de données ne génére pas plus

de variabilité anatomique que des individus réels. Des échantillons de la base de synthése
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F1G. 5.7 — Résultats pour les données de synthése

sont présentés figure 5.6 au coté des octrees qui les ont générés. On génére donc 100
échantillons de synthése en créant des modifications aléatoires de 'octree. Afin d’ajouter
plus de variabilité, un bruit gaussien est ajouté a chaque point des maillages. Ce bruit
est maintenu en dessous de 2mm afin de rester dans le paradigme des semi-landmarks et

d’éviter ainsi toute inversion de points et autre torsion du maillage.

Résultats

Les résultats obtenus par la base de synthése en reconstruction globale et en recons-
truction partielle pour un modeéle linéaire sont présentés figure 5.7. Les échantillons de
tests sont reconstruits avec une précision de 'ordre du millimétre. L’erreur d’estimation
des données manquantes converge vers l’erreur de reconstruction globale aussi bien pour
la partie inconnue (le visage) que pour la partie connue (le crane).

Ces résultats obtenus sur une base de données synthétiques montrent que I'on peut es-
pérer en utilisant la reconstruction partielle linéaire une reconstruction faciale de bonne

qualité pour des données réelles.

5.5.2 Reconstruction partielle linéaire sur des données réelles

Présentation du modéle

A partir de la base de données des sous-ensembles de cranes et de visages construite au

chapitre 2 (recalée et alignée), un modéle statistique linéaire peut étre construit. En effet,
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Numéro du mode 11213451678
Variance cumulée (%) | 36 | 51 |64 | 73 | 79 | 84 | 88 | 91

TAB. 5.3 — Pourcentage de variance cumulée par mode de variation

les vertex de chaque maillage issu de la mise en correspondance peuvent étre considérés
comme des points semi-caractéristiques, dont les variations autour de la position moyenne
refléte la variabilité anatomique de la base. La base de données contient 15 individus.
La technique utilisée sera celle du leave-one-out afin de tester la généralisation de la
procédure de modélisation. Un maximum de 13 degrés de libertés ou modes de variations
est donc possible. Seuls les 8 premiers modes de variations (voir tableau 5.3 ) sont
significatifs en termes de variances représentatives. Ces modes de variations ne prennent
pas en compte les degrés de libertés enlevés par 1’alignement.

Par ailleurs, I’alignement ayant été calculé sur les cranes secs, on ne perd pas I'information
relative aux épaisseurs de peau. Chaque forme consiste en 2900 vertex pour le crane,
3780 vertex pour la face. Le modéle contiendra donc a la fois des informations relatives
aux liens entre les points de chaque partie du corps mais aussi aux liens entre le visage
et le crane. En utilisant le formalisme données manquantes introduit précédemment au

chapitre 3, on peut estimer la forme du visage, connaissant le modéle et le crane.

Reconstruction

La précision du modéle est testée par reconstruction, les résultats sont présentés figure
5.8. Pour un maillage donné, les modes de variations sont calculés par minimisation de
la distance entre le maillage d’origine (T') et le maillage reconstruit (T + ¢b). Les erreurs
moyennes obtenues pour les 3 derniers modes de variations sont en dessous du millimétre
pour les échantillons de la base d’apprentissage. La reconstruction est donc précise pour
les échantillons de la base d’apprentissage. L’erreur de reconstruction des échantillons de
test est autour de 3.85 mm pour le crane, 3.25 mm pour le visage en utilisant les quatre
premiers modes de variations. La reconstruction du crane est principalement déterminée
par le premier mode de variation, 'erreur de reconstruction étant alors de 4.2 mm. Ces
deux résultats attestent le résultat attendu : la méthode est prometteuse mais le nombre

d’échantillons de la base de données ne permet pas la construction d’'un modéle conjoint
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Fi1G. 5.8 — Erreur de reconstruction

Nombre de modes | 1 2131415 ]6
Crane 39148 |59 166 | 72|79
Visage 36 |50 |64 | 75|82 | 86

TAB. 5.4 — Variance cumulée pour la face et le crane

du crane et du visage généralisant.

En dehors du premier mode de variations, on remarque que ceux-ci sont plus descriptifs
des variations de la forme du visage que des variations de la forme du crane (tableau
5.4). Cela est en partie lié aux différences de nombre de vertex entre le maillage du crane
(2900) et le maillage de la face (3780).

Les variations des formes du crane et du visage sont présentées a la figure 5.9 selon les
premiers modes de variations pour 3 et -3 fois I’écart type. Le premier mode influence
les variations en largeur du visage et du crane alors que le second mode contrdle les
variations en hauteur. Le troisiéme mode agit sur la forme du nez et modifie le rapport
entre les parties hautes et basses du crane et de la face. Le quatriéme mode corrige

la forme du nez et le cinquiéme mode celle de la machoire. Ces cinq premiers modes
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Variation de la forme du crane selon les premiers modes

FiG. 5.9 — Effets des paramétres de variations du modéle linéaire
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cumulent 73% de la variance du modéle. Par ailleurs, on peut remarquer qu’en raison
des ouvertures de machoire différentes pour chaque individu, chaque paramétre modélise

aussi ouverture de la méachoire.

Reconstruction partielle de la face

On utilise maintenant la méthode de reconstruction partielle présentée au chapitre 4
pour estimer les visages a partir des cranes. La partie connue du modéle est constituée
des vertex du crane, la partie inconnue de ceux du visage.

Comme précédemment, une approche par leave-one-out est utilisée. La figure 5.10 donne
I’erreur d’estimation sur les visages selon qu’ils appartiennent a la base d’apprentissage
ou sont des échantillons de test. Les échantillons de la base d’apprentissage sont estimés
avec une précision de 0.5 mm, ceux de la base de tests présentent une erreur moyenne
de 6 mm. Comme pour la reconstruction simple, la capacité de généralisation du modéle
est limitée par la taille de la base d’apprentissage. Le premier paramétre de variation
présente une meilleure estimation du visage a reconstruire avec seulement 5.2 mm
d’erreur moyenne. On sait par ailleurs que le crane détermine principalement le premier
paramétre (section précédente) et que les autres paramétres sont plus liés aux variations

de forme du visage.

La répartition des erreurs de prédiction sur le visage est montrée figure 5.11. De larges
erreurs sont situées sur les joues, le cou et les ailes du nez. Les joues ne sont pas
directement reliées au crane, et les éléments constitutifs de la base d’apprentissage ont
tous des ouvertures de machoire différentes. Cette partie du visage est donc difficilement
prédictible. De plus, la densité du maillage au niveau des joues est plutot basse, les
possibilités de glissement des vertex a la surface de la peau sont donc plus fortes. De
méme, le cou n’est pas connecté au crane, de larges erreurs sont donc a prévoir. Les liens
entre la forme du nez et celle du crane sont complexes a décrire [134, 135] et les erreurs
dans cette partie du visage sont & associer a cette complexité.

La prédiction de nez sur des maillages de visage est 1’objet de travaux séparés de la
reconstruction craniofaciale. Dans notre cas, il est vraisemblable que la bonne estimation
de la forme du bout du nez résulte de la forme du maillage générique d’origine et soit

un artefact de la chaine de transformation utilisée pour obtenir les maillages génériques
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F1G. 5.10 — Erreur de reconstruction partielle

spécifiques au sujet utilisés dans la base de données.
Si l’on exclut le cou et le bout du nez, un gain d’'un demi millimétre sur ’erreur moyenne

d’estimation du visage (4.6 mm) peut étre observé (figure 5.12).

Outre sa taille, la base d’apprentissage présente d’autres défauts : I'inhomogénéité des
points selon les régions du visage, le déséquilibre entre les nombres de vertex associés aux
deux maillages. Une décimation du maillage du visage peut permettre d’amoindrir cette

faiblesse de la base de donnée.

Et si on décime le maillage du visage ?

On décime donc le maillage du visage, les points du modéle correspondant au visage
sont donc désormais un sous-ensemble des points d’origine, la notion de semi-landmarks
est conservée. Le visage est désormais représenté par 929 points sur les 3780 d’origine.
L’allure du visage décimé est présenté figure 5.13. Les points du crane représentent
maintenant 75% des points du modéle et leur influence sur les vecteurs propres du modéle
(et donc sur les modes de variations) est maintenant plus forte.

Les mémes opérations de reconstruction simple et avec données manquantes en leave-one-
out sont réalisées. Comme pour le maillage d’origine, la précision de la reconstruction

globale est en dessous du millimétre pour les trois derniers modes de variations dans le



160

<1imm >1immto <3 mm >3mmto < 5mm > 5mm

Carte de distance des visages estimés

Histograrm of the missing data error (11) Histogram of the missing data error (12) Histogram of the missing data gmar (13)

1800, -

1800, i

2 1000

nt

1200]

Number of poi

s00

Number of points

(] 5 10 15 20 o 5 10 15 L
Missing Data error - mm Missing Data error - mm

10 15 2
Missing data error - mm

Histogramme des visages estimés

F1G. 5.11 — répartition des erreurs de reconstruction partielle sur le visage

cas de la base d’apprentissage et autour de 3.6 mm pour les échantillons de test pour
les 4 derniers modes (figure 5.14). La reconstruction de la partie crane du modéle est
maintenant essentiellement déterminée par les trois premiers modes de variations, la

variance expliquée cumulée est maintenant plus descriptive du crane (table 5.5).

A nouveau, les résultats obtenus pour la reconstruction avec données manquantes sont
prometteurs : les visages de la base d’apprentissage sont estimés avec une précision de

0.6 mm. Cependant les visages de la base de test sont estimés avec une précision de 6.0
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F1G. 5.13 — Maillages du visage d’origine et décimé
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F1G. 5.14 — Erreur de reconstruction globale pour le modele décimé

Reconstruction Partielle

-~ - -

- R e
- - -

5t apprentissage (visage)
= = = test (visage)

Erreur moyenne par point — mm

0 . . . . .
0 2 4 6 8 10 12

Nombre de modes de variations

F1G. 5.15 — Erreur d’estimation de reconstruction partielle pour le modéle décimé

mm pour un grand nombre de modes de variation. Comme précédemment, le premier
mode de variation offre une meilleure approximation du visage avec 5.1 mm de précision.
La différence par rapport au modéle non décimé se situe au niveau du second parameétre

qui garde cette précision (figure 5.15).
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En conclusion, les résultats présentés par le modeéle décimé sont les mémes que pour
le modéle non-décimé. Cependant ces résultats confirment que plus la partie connue sera
décrite précisément, moins les erreurs basées sur la paramétrisation de la partie connue

n’interféront pas sur ’estimation de la partie inconnue.

5.5.3 Reconstruction partielle non-linéaire sur des données réelles

Comme pour toute ACP & noyaux, le nombre de paramétres de variabilité issu
d’une ACP & noyaux gaussiens ne dépend que du nombre d’exemplaires de la base
d’apprentissage. La dimension des exemplaires (nombre de coordonnées) de la base est
prise en compte & travers le paramétre du noyau gaussien, mais ne constitue pas pour la
reconstruction partielle une limite & cette modélisation de part leur grandeur. Le schéma
itératif proposé pour la reconstruction partielle des systémes modélisés par ACP a noyaux
gaussiens du Chapitre 4 est donc applicable & la problématique de la reconstruction
faciale.

Suivant les expériences réalisées dans le chapitre 4, on détermine tout d’abord le para-
meétre du noyau gaussien par minimisation de I'erreur de reconstruction des échantillons
utilisés comme test (en leave-one-out) pour un nombre de paramétres de variabilité fixé
ici arbitrairement a 7 (la moitié de la taille de la base). Les résultats présentés figure 5.16

donnent un paramétre de I'ordre de ’écart-type des données a 316 mm.

Reconstruction

On réalise tout d’abord la reconstruction des échantillons en test et en apprentissage.
Les résultats sont présentés figure 5.17. L’erreur de reconstruction des échantillons de
la base d’apprentissage présente une décroissance réguliére que 1'on peut relier a la
répartition de la variance par parameétre de variabilité présentée dans le tableau 5.6. La
variance est trés répartie entre les paramétres. Pour 13 paramétres, le dernier paramétre
correspond & du bruit ce qui explique erreur correspondante. La reconstruction des
échantillons de tests présente une erreur de reconstruction légérement décroissante selon
le nombre de parameétres autour de 4.5 mm, mais reste assez stable. Le pouvoir de

généralisation de la base est donc assez faible.
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F1G. 5.17 — Erreur de reconstruction pour le modéle gaussien

Reconstruction partielle

On réalise ensuite la reconstruction partielle proprement dite en prenant comme point
de départ du schéma itératif I’échantillon de la base d’apprentissage le plus proche. Les
erreurs de reconstruction partielle par point et selon le nombre de paramétres sont présen-

tées figure 5.18. L’erreur de reconstruction partielle est croissante en test et présente un
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F1G. 5.18 — Erreur de reconstruction partielle pour le modéle gaussien

comportement variable en apprentissage, avec une premiére phase de croissance puis dé-
croissance. Ces résultats sont cohérents avec ceux trouvés lors des expériences précédentes :
ils sont du méme ordre de grandeur, environ, 6 mm d’erreur moyenne de reconstruction.
Les résultats générés correspondent bien & des visages. Selon le point de départ utilisé
par le schéma itératif, on observe une variation moyenne de 1 mm ce qui confirme la
présence de nombreux minima locaux dans ’expression a minimiser. Cependant, les ré-
sultats de la reconstruction partielle pour les échantillons de la base d’apprentissage sont
reconstruits avec une erreur élevée ce qui n’est pas le cas pour la reconstruction simple
ou les autres méthodes. Cette erreur est due a la largeur du noyau gaussien, qui prend en
compte plusieurs échantillons de la base d’apprentissage et aux nombreux minima locaux
de la fonction de minimisation. A titre d’exemple, un noyau 10 fois plus petit présente des
résultats de reconstruction partielle en apprentissage de 'ordre de 0.3 mm. Le critére de
choix du parameétre du noyau gaussien impose une capacité de généralisation du noyau qui
peut générer des erreurs de reconstruction partielle élevées méme pour des exemplaires
de la base d’apprentissage. Reposant sur les distances entre les exemplaires du modeéle, le
modele gaussien est particuliérement sensible & la petite taille de la base. Le compromis

entre apprentissage et généralisation est difficile a réaliser avec une aussi petite base.
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Nombre de mode

1

2

3

4

5

6

7

8

10

11

12

Variance cumulée (%)

17

32

45

95

64

72

78

84

89

94

97

100

TAB. 5.6 — Variance expliquée cumulée

F1G. 5.19 — Exemples de reconstruction pour le modéle gaussien
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5.6 Comparaison des méthodes

Les méthodes utilisées se situent en aval des opérations de création de la base de
données. Le bruit di a la mise en correspondance est donc le méme. Bien que leurs
principes soient différents, elles aboutissent & des résultats de qualité équivalente : une
erreur d’estimation moyenne de 5.02 mm pour la premiére méthode par recalage, de
5.1 mm pour la méthode utilisant le modéle linéaire pour estimer le visage inconnu, de
6.0 mm pour le modéle gaussien. La taille de la base de données explique en partie ces
résultat : 'aspect statistique qui sous-tend ces méthodes est important. En effet, dans
tous les cas, le faible nombre d’individus empéche la généralisation : au niveau du modéle
méme pour les modéles statistiques ou dans I'opération de "moyennage" des visages
transformés pour la méthode par recalage élastique.

Un des avantages des méthodes statistiques est la possibilité d’introduire des données
telles que 1’age, le sexe ou la corpulence qui influent considérablement sur I'aspect final
de la reconstruction craniofaciale. Concernant les liens entre les tissus mous du visage
et les cranes, ils sont soit modélisés implicitement dans le cas des modéles statistiques,
soit, définis explicitement dans les couples de maillages dans le cas de la méthode par
recalage élastique. L’hypothése alors, est que les transformations élastiques utilisées pour
déformer le maillage de visage ne modifient pas outre-mesure les liens entre le visage et
le crane.

Il est intéressant que les erreurs sur la partie connue soient aussi du méme ordre de
grandeur pour les méthodes employées : 3.0 mm pour la méthode par recalage élastique,
et 3.2 mm pour la méthode par modélisation statistique linéaire (4.5 mm pour la méthode
par modélisation gaussienne). Si ces résultats s’expliquent par la taille de la base de
données pour le modéle statistique, cette explication ne s’applique pas au cas du recalage
élastique. Cette erreur est le bruit de transformation que I'on a jugé acceptable lors de la
paramétrisation de la transformation élastique. En effet, une transformation trop précise
risquait de déformer les visages outre-mesure, c’est-a-dire de modifier les liens entre le
visage et le crane.

Au vu des résultats présentés, on ne peut pas conclure quant aux performances réelles de
chacune des méthodes avec une base de données plus grande, si ce n’est une amélioration
probable et souhaitée des résultats. Par contre, les méthodologies présentées et les tests

obtenus sur des données de synthése laissent espérer des reconstructions réalistes pour
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des bases de données plus exploitables. Ils pourraient étre vus comme une premiére

approximation.

5.7 Conclusions et Perspectives

Le domaine de la reconstruction craniofaciale assistée par ordinateur est un domaine
jeune et ouvert aux apports de nombreux domaines proches (chirurgie maxilofaciale assis-
tée par ordinateur, parole audiovisuelle) intéressés eux aussi par une anatomie descriptive
de la téte. Les bases de données nécessaires a la validation des méthodes sont actuellement
en cours de construction.

De maniére générale, on assiste a une confluence des approches statistiques et de déforma-
tions, en déformant les résultats prédits par le modéle statistique pour leur donner plus
de ressemblance a la réalité ou au contraire en lissant le visage obtenu par déformation.

Nous avons proposé deux méthodes dans la lignée des deux approches par recalage élas-
tique ou par modélisation statistique. La particularité de ces travaux a été de ne pas
passer par des points caractéristiques ou par des marqueurs d’épaisseur mais au contraire
de considérer tous les points de nos maillages comme (semi-)caractéristiques et d’utiliser
les couples cranes/visages comme élément représentatif des liens entre le visage et le crane.
Les perspectives liées a ces travaux sont nombreuses mais nécessitent ’élargissement de
la base de données actuelle (ou la création d’une autre). Outre la modélisation a base de
noyau gaussien qui pourrait fournir des résultats plus intéressants qu’actuellement, car
elle regroupe les individus par ressemblance et créée ainsi des "sous-bases" de données affi-
nitaires, on peut aussi vouloir intégrer le rapport taille/masse ou le sexe de I'individu dans
la chaine de reconstruction craniofaciale. Enfin, comme on a pu le voir avec le "modéle
décimé", des maillages & caractére multiéchelle pourraient étre intéressants pour obtenir
différentes qualités de reconstructions.

Par ailleurs, terminons sur le fait que toutes les méthodes présentées permettent de re-

construire des formes qui restent des visages, visuellement acceptables.
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Les objectifs des travaux présentés dans ce mémoire sont doubles. Nous nous sommes
intéressés d’une part a la problématique de la construction d’atlas statistiques a partir
d’images, d’autre part a la reconstruction partielle a ’aide de modéles statistiques de
formes. Les résultats de ces travaux ont été ensuite utilisés dans une application de re-
construction craniofaciale, qui consiste a estimer ’apparence du visage a partir de I'os

cranien.

6.1 Atlas statistiques et méthode de construction

La construction de base de données de formes 3D nécessite la mise en correspondance
des diverses réalisations collectées de la forme en question, que ces réalisations soient is-
sues de technologies différentes, concernent des individus ou objets différents ou un méme
individu ou objet articulé dans des positions différentes. L.'une des méthodes de mise en
correspondance possible consiste & déformer une référence commune sur ces réalisations
différentes de la forme a caractériser.Certains lieux ou points précis de la forme peuvent
aussi servir a caractériser la forme a décrire : les points caractéristiques. Ceux-ci peuvent
étre définis mathématiquement ou anatomiquement. En déformant un maillage de ré-
féerence vers d’autres réalisations de cette forme (maillages ou ensemble de points), les
vertex de ce maillage de référence sont exportés vers les autres réalisations de la forme
et peuvent étre considérés alors comme des points semi-caractéristiques, et permettre la
caractérisation ou la modélisation de la forme. Enfin, I'alignement des formes mises en
correspondance permet d’enlever les degrés de libertés liés aux déplacement dans I’espace
(translations, rotations) et a 1’échelle.

Une part essentielle de mon travail a été de proposer des améliorations a la mise en corres-
pondance effectuée par la méthode de recalage élastique développée par Lavallée [43] lors
de la construction de la base de visages et de cranes. Cette méthode a été aussi appliquée
et modifiée dans le domaine de la parole audiovisuelle. Les opérations "chronophages" de
segmentation et de filtrage des cranes, des visages et des mandibules ont aussi été une
partie du travail de construction de la base de données, me confrontant a la réalité des
données et a la nécessité d’une chaine de traitement automatique jusqu’aux artefacts. Ces
travaux ont donné lieu a publications lors de conférences internationales [69, 71| et dans

un chapitre de livre [70].
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6.2 Modélisation statistique de formes 3D et recons-
truction partielle

L’objectif de la modélisation statistique est de représenter et de généraliser dans un
faible volume d’informations I’ensemble des données d’apprentissage. La construction
de modéles statistiques linéaires et non-linéaires a noyaux a été 'objet de la seconde
partie de ce document. Pour ces deux types de modélisation, nous avons formulé la
reconstruction partielle (retrouver la partie manquante ou inconnue d’un objet & partir
du modéle et de la partie visible). Cette formulation de la reconstruction partielle pour
des modéles & noyaux a été ’objet de publications en conférences internationales [93, 94].
Nous avons aussi établi les liens entre ce formalisme et les méthodes classiques de
régression.

La reconstruction partielle avec des modéles statistiques linéaires et non-linéaires a
noyaux a été validée sur des données de synthése. En particulier, nous avons montré
I’adéquation entre données polynomiales et modéles & noyaux polynomiaux. Sur des
données réelles de céphalométrie 2D, le gain est moins évident, et 'adéquation d’un
noyau a un probléme donné reste une question ouverte. Aucun des modéles enisagés ne

semble en effet étre universellement le meilleur.

6.3 Reconstruction craniofaciale

Enfin, ces deux axes "Atlas statistiques et méthode de construction” et "Modélisation
statistique de formes 3D et reconstruction partielle” ont été combinés dans le domaine de
la reconstruction craniofaciale assistée par ordinateur. Les outils de recalage élastique et
de reconstruction partielle ont permis la comparaison de trois méthodes :

— La premiére extrapole les recalages élastiques entre le crane inconnu et la base de

données cranes / visages, pour estimer le visage inconnu.

— La seconde utilise la reconstruction partielle avec le modéle linéaire.

— La derniére utilise la reconstruction partielle avec le modéle non-linéaire & noyau

gaussien.
Notre approche consiste a travailler sur des points semi-caractéristiques issus de la mise

en correspondance et non sur quelques points caractéristiques anatomiques. Les relations
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spatiales entre le crane et les tissus mous du visage sont présentées explicitement dans la
modélisation statistique conjointe de couples cranes / visages (pour les deux derniéres
méthodes).

Les résultats obtenus sont équivalents quelle que soit la méthode employée et la premiére
cause est la taille de la base de données utilisée. La validation de ces méthodes nécessi-
terait une base de données plus grande. Les perspectives d’amélioration se situent aussi
en amont, lors de sa création. Cependant la qualité et le rendu des résultats actuels sont
prometteurs. Ils ont été présentés en conférences internationales [137, 138] et publiés

dans une revue [139].

6.4 Conclusion

Ce travail a été réalisé au Laboratoire des Images et des Signaux, sous la direction de
Michel Desvignes et de Gérard Bailly de I'Institut de la Communication Parlée en collabo-
ration avec Yohan Payan de ’équipe Gestes Médico-Chirurgicaux Assistés par Ordinateur
du laboratoire TIMC. Comme tout travail de recherche, il représente un cheminement ot
les fausses pistes et les voies sans issues furent nombreuses mais ol certaines voies ont
débouché sur des résultats dignes d’intéréts.

L’hypothése forte des points semi-caractéristiques (semi-landmarks) qui sous-tend nos
maillages génériques spécifiques au sugjet, est utilisée lors de la méthodologie de construc-
tion de I’atlas. Elle permet d’obtenir un maillage dont chaque sommet est un lieu identifié
de voisins constants. Si 'emploi de "patrons" peut apparaitre comme limitant, elle ne
I'implique en rien et au contraire permet de s’interroger sur les étapes nécessaires a I’ob-
tention de maillages génériques spécifiques au sujet. Y-a-t-il un niveau de définition de
maillage générique spécifique au sujet optimal, afin que les vertex de celui-ci restent des
points semi-caractéristiques? Pour des maillages "patron", ne devrait-on pas déformer
ces maillages directement sur les CT Scans? La définition de quelques points caractéris-
tiques de départ et d’une taille d’aréte peut-il aboutir par triangulation de Delaunay a un
maillage générique spécifique au sujet ?

Le formalisme de la reconstruction partielle (linéaire, régularisée ou non-linéaire a noyau)
offre directement et simplement la partie manquante d’un objet. Une premiére perspective

est d’enlever la contrainte d’ordonnancement a priori des points pour une modélisation
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linéaire, par I’ajout d’'une matrice de permutation. Une autre perspective plus technique
est d’améliorer la fiabilité de la minimisation numérique fortement instable pour la mo-
délisation non-linéaire a noyau. Enfin, reste la question de 'adéquation d’un noyau a un
probléme donné.

Dans le domaine de la reconstruction craniofaciale, le paradigme de la reconstruction
partielle s’applique directement aux modéles construits sur des maillages génériques spé-
cifiques au sujet et ces travaux sont parmi les premiers dans ce domaine d’application. Il
est indispensable d’augmenter la base de données. Cela permettra de se poser la question
d’un modeéle unique ou de modéles multiples.

Ce travail de thése participe tout a la fois d'une activité appliquée et d’'une demande
d’appronfondissement théorique. Ce sont ces aller-retours entre des données réelles et des
méthodologies qui ont orienté mes travaux dont le but reste d’en extraire au mieux la

signification.
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