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Chapitre 1Considérations préliminaires sur lerealage
1.1 PrésentationLe realage est l'une des problématiques majeures du traitement d'images, quesoulève de nombreuses appliations en imagerie médiale. Etant de nature variée, lesproblèmes de realage néessitent la mise au point de tehniques très di�érentes. Cestehniques, qui sont de nos jours très nombreuses, ont fait l'objet de plusieurs étatsde l'art ironstaniés [7, 17, 28, 29, 34℄ plus ou moins en rapport ave ertainesappliations.Le problème du realage d'images se présente de la manière suivante. Soient Ωun ensemble onnexe et ouvert de R2 (dans le as d'images 2D) ou de R3 (dans leas d'images 3D). On dé�nit les images omme des appliations de Ω à valeurs dansR. Sur une image I quelonque, on peut faire agir des déformations, 'est à dire desappliations injetives dé�nies sur Ω à valeurs Rd (d = 2 ou 3). L'ation de l'une dees déformations φ sur une image I produit une déformation géométrique de l'imageque l'on note Iφ et que l'on dé�nit par

∀ x ∈ Ω, Iφ(x) := I ◦ φ(x). (1.1)Ces déformations n'a�etent pas les niveaux de gris de l'image I. Elles en hangentseulement les oordonnées. Toute déformation φ est assoiée de manière univoque àun hamp de déplaements u := φ−Id, où Id est l'appliation identité. Etant donnéesdeux images, une image soure I0 et une image ible I1, l'objetif du realage estde trouver une déformation φ qui rende l'image soure déformée I0
φ aussi prohe quepossible de l'image ible I1 ; voir l'illustration sur la �gure 1.1.Le problème de realage s'exprime sous la forme d'un problème inverse [3, 4, 5℄.On peut formuler e problème en adoptant deux points de vue, variationnel oubayesien.



1.2. CADRE VARIATIONNEL

(a)
(b) ()
(d) (e)Fig. 1.1 � Realage de deux images. (a) image ible I1, (b) image soure I0, () di�érenes entreimages ible et soure (I1 − I0), (d) image soure déformée I0

φ, (e) di�érenes entre image ible etimage soure déformée (I1 − I0
φ).1.2 Cadre variationnelDans un adre variationnel, on onsidère un espae fontionnelW1 (généralementun espae de Sobolev) qui regroupe un ensemble de déformations régulières. Realer

I0 et I1 onsiste alors àProblème 1.1. trouver un élément W1 qui réalise le minimum d'une énergie de laforme
J1(u) =

1

2
RΩ(u) +

γ1

2
SΩ(I0

φ, I
1), (1.2)sous ertaines onditions aux bords de Ω. Dans ette expression, le paramètre γ1appartient à R+ et la fontion | · |Ω désigne la norme quadratique usuelle de L2(Ω;R).L'énergie (1.2) est omposée d'un terme de régularité RΩ et d'un terme de simi-larité SΩ, pondérés par le paramètre γ1. Le terme RΩ garantit que, sous ertainesonditions, le problème est bien posé et admet une solution injetive. Le terme SΩ,qui dépend à la fois des images et de la déformation, est d'autant plus faible quel'image déformée I0

φ est prohe de l'image ible I1 en termes de niveaux de gris. Ceterme introduit dans le modèle une ontrainte de realage ionique (i.e. basée surles niveaux de gris).4 Habilitation à Diriger des Reherhes



CHAPITRE 1. CONSIDÉRATIONS PRÉLIMINAIRES SUR LE RECALAGE1.3 SimilaritéParmi les termes de similarité lassiques, on ompte la somme des di�érenesquadratiques, qui est dé�nie par
SΩ(I0

φ, I
1) = |I0

φ − I1|2Ω =

∫

Ω

(
I0
φ(x) − I1(x)

)2
dx. (1.3)

En pratique, e ritère a une utilisation limitée ar il présuppose que les niveauxde gris sont identiques d'une image à l'autre (à un bruit additif près). Il est in-adapté lorsque les niveaux de gris des images que l'on reale ne sont pas les mêmes.Cette situation se renontre prinipalement lorsque l'on herhe à realer des imagesproduites par di�érentes modalités d'aquisition, l'exemple le plus ourant étant lerealage d'images médiales de type anatomique (CT-sans, IRM,...) et d'images detype fontionnel (TEP,...). Dans ette situation, les relations entre les niveaux degris des images sont plus omplexes qu'une simple relation d'identité.Il existe à présent de nombreux ritères qui permettent de traiter es relationsomplexes. Parmi eux, on ompte notamment le oe�ient de orrélation, qui estadapté lorsque les relations de niveaux de gris sont a�nes, le rapport de orrélation[24℄, qui permet d'appréhender toute relation de type fontionnelle, l'informationmutuelle [12, 27, 32, 33℄, qui est adaptée pour traiter de relations statistiques, ouenore, l'entropie jointe [12, 27℄ et des termes généraux issus de la théorie de l'infor-mation [26℄. Pour la plupart, es ritères ont été initialement proposés dans un adrede realage rigide. Cependant, plusieurs travaux en ont préisé l'utilisation dans unadre variationnel non-rigide [8, 26℄.Bien que permettant de traiter un large éventail d'appliations, les di�érents ri-tères évoqués ii ont ertaines limites. De par leur aratère global, ils permettent dene gérer que des relations ioniques invariantes sur le domaine des images. D'autrepart, ils traduisent des ontraintes de realage qui sont exlusivement ioniques. Au-trement dit, ils ne donnent pas la possibilité d'exploiter des soures géométriques deontraintes pouvant être apportées par de points, de ontours ou enore de surfaesaratéristiques dans les images. Dans les hapitres 2 et 3, je présenterai plusieursmodèles de realage qui permettent de pallier es limitations. Ces modèles ont lapartiularité de ombiner le realage à une segmentation ou une lassi�ation desimages. La segmentation apporte une information supplémentaire sur les images quipermet de dé�nir des ontraintes géométriques, tandis que la lassi�ation donne lapossibilité de loaliser un ritère de similarité ionique en fontion de la lasse dupixel.Frédéri RICHARD, 2009. 5



1.4. RÉGULARITÉ1.4 RégularitéLe terme de régularité RΩ a souvent été dé�ni à partir d'énergies de déformationissues de la méanique des milieux ontinus. A et égard, on peut distinguer deuxpoints de vue, elui des petites déformations et elui des grandes déformations.Dans le adre des petites déformations, les énergies utilisées s'érivent générale-ment
AΩ(u, v) = 〈Lu, v〉Ω =

∫

Ω

Lu(x) · v(x) dx, (1.4)où L est un opérateur linéaire ompat dé�ni sur l'espae des déformations W1. Leterme de régularité RΩ s'obtient à partir de AΩ en posant
RΩ(u) =

1

2
AΩ(u, u). (1.5)Dans mes travaux, je me suis souvent servi de l'énergie de déformation de l'élas-tiité linéarisée [11℄. Celle-i est aratérisée par un opérateur L qui est dé�nit surl'espae de Sobolev W1 = H2(Ω; Ω) par

Lu = −div{λ trace(e(u))IdM + 2 µ e(u)}, (1.6)ave le tenseur des déformations linéarisé e(u)

e(u) =
1

2
(∇u+ ∇uT ) (1.7)et des onstantes positives λ et µ onnues sous le nom de paramètres de Lamé.Les termes de régularité que l'on dé�nit à partir des équations (1.4) et (1.5) nesont pas adaptés lorsque le realage des images requiert de grandes déformations.Dans ette situation, ils ne garantissent pas le aratère injetif des solutions.Dans [18, 20℄, j'ai onstruit et étudié un modèle adapté aux grandes déformations.Cette approhe est basée sur l'utilisation d'une énergie de déformation d'un matériauhyperélastique [11℄. Celle-i s'obtient simplement en remplaçant dans l'équation (1.6)le tenseur des déformations e(u) par le tenseur non linéarisé de Green-St Venant

E(u) =
1

2
(∇u+ ∇uT + ∇u∇uT ). (1.8)On onstruit ainsi un opérateur non-linéaire de l'élastiité L̃. On dé�nit alors leterme de régularité à partir des équations (1.4) et (1.5), en utilisant l'opérateur L̃au lieu de L. L'énergie de déformation obtenue est elle d'un matériau hyperélastiquede St-Venant Kirhho� [11℄.Alternativement au modèle hyperélastique, M. Miller et ses ollaborateurs del'Université Johns Hopkins [9, 14℄ et A. Trouvé [30, 31℄ ont parallèlement développédes modèles inspirés de la méanique des �uides visqueux. La onstrution de esmodèles repose sur deux prinipes omplémentaires. Le premier prinipe onsiste à6 Habilitation à Diriger des Reherhes



CHAPITRE 1. CONSIDÉRATIONS PRÉLIMINAIRES SUR LE RECALAGEassouplir les ontraintes de régularité en les faisant s'exerer non plus diretementsur les déplaements mais sur leurs vitesses. Cei permet de moins pénaliser lesgrandes déformations et, par là même, de rendre possible leur obtention en tant quesolution du problème de minimisation. Le seond prinipe se rapporte à l'utilisationd'une équation de transport qui, tout en permettant de générer les déformations àpartir des vitesses, en garantit le aratère injetif.1.5 Cadre bayesienDans une optique bayesienne, on donne tout d'abord un aratère aléatoire auximages observées et aux déformations.Soit (Γ,A,P) un espae probabilisé muni d'une tribu borélienne. On suppose quel'image ible I1 est observée sur une grille disrète régulière Ωd de Ω de taille m.On fait l'hypothèse que l'image ible I1 est un hamp de variables aléatoires réelles,dé�nies sur (Γ,A,P) et indexées par les points de la grille Ωd. A x �xé dans Ωd,
I1(x) est don une variable aléatoire qui représente le niveau de gris de l'image
I1 en x. Pour e qui onerne l'image soure I0, elle reste dé�nie sur Ω à valeursdans Rd (d = 2, 3). Dans ette setion, on onsidère qu'elle est déterministe et �xée.Cependant, nous verrons par la suite qu'elle peut être interprétée omme un élémentdu modèle qu'il s'agit d'estimer.Par ailleurs, on représente les déformations de manière aléatoire. Pour ela, ons'appuie généralement sur une représentation disrète des déformations que l'on ob-tient par déomposition des déplaements dans une base �nie d'appliations {Fk}l

k=1dé�nies sur Ω à valeurs dans Ω :
∀ x ∈ Ω,Φ(x) = x+

l∑

k=1

vkFk(x). (1.9)On onsidère les oe�ients de déomposition vk (k = 1, · · · , l) omme des variablesaléatoires réelles dé�nie sur (Γ,A,P). Ainsi, la déformation Φ devient la réalisationd'un hamp aléatoire indexé sur Ω et à valeurs dans R2 ou R3 (selon la dimension del'image). Dans la suite, on identi�era la déformation Φ ave le veteur des oe�ientsde déomposition v = (v1, · · · , vl) qui la aratérise. On dé�nit une loi de probabilitéa priori P (Φ) qui dérit le omportement aléatoire des déformations. On onsidèresouvent Φ omme un veteur aléatoire gaussien, dont la densité de distribution
P (Φ) =

1

(2π)
l
2

√
|Σ|

exp

(
−1

2
(v − ν)tΣ−1(v − ν)

) (1.10)est aratérisée par l'espérane ν et la matrie de variane-ovariane Σ.Di�érentes représentations disrètes des déformations ont été proposées. Dans[4, 10℄, les représentations reposent sur les bases spetrales de di�érents opérateursFrédéri RICHARD, 2009. 7



1.5. CADRE BAYESIEN
L. Il s'agit de bases de Fourier qui sont similaires à elle utilisées par ailleurs dans[15℄. Dans [1℄, la base de déomposition est formée par un ensemble d'appliationsà noyau reproduisant entrées sur des points de ontr�le. Toutes es bases sontformées de fontions qui ne sont pas à support ompat. Dans [21℄, j'ai onstruitune représentation des déformations à partir d'une disrétisation par di�érene �nie.Dans [19, 23℄, j'ai proposé une représentation qui repose sur une déomposition dudomaine Ω en éléments �nis (voir le hapitre 5 pour plus de détails). Les basesque j'ai onsidérées sont toutes omposées de fontions à support ompat, e quiprésente des avantages en termes algorithmiques.On représente ensuite l'image ible I1 omme une déformation aléatoire bruitéede l'image soure I0 [1, 4, 15, 21, 23℄. Pour ela, on dé�nit une loi de probabilité
P (I1|φ) qui exprime les liens entre les niveaux de gris de l'image soure et eux del'image ible, onditionnellement aux déformations.Cette loi, qui onstitue un modèle d'observation, peut être dé�nie de la manièresuivante. On suppose qu'à x �xé dans Ωd et à φ donné,

I1(x) = I0
φ(x) + η(x), (1.11)où η(x) est une variable gaussienne entrée de variane σ2. On suppose en outrel'indépendane de toutes les variables η(x) et l'indépendane des lois de I1(x) ondi-tionnellement à Φ et I0. On obtient alors

P
(
I1 = z|Φ = φ

)
=

1

(
√

2πσ)m
exp

(
− 1

σ2

∑

x∈Ωd

(
I0(φ(x)) − z(x)

)2
)
. (1.12)Dans le adre bayesien, on formule habituellement un problème de realage quionsiste àProblème 1.2. trouver Φ qui réalise le maximum de la probabilité a posteriori

P (Φ|I1) (ou MAP).Or, par une formule de Bayes, la probabilité a posteriori s'érit
P (Φ|I1) =

P ((I1|Φ = φ)P (φ)∫Rn P (I1|Φ = φ′)P (φ′) dφ′En posant R̃(φ) = − log(P (Φ = φ)) et S̃(I0
φ, I

1) = − log(P (I1|Φ = φ′), le problèmedu MAP revient don à herher un veteur φ qui minimise une énergie de la forme
J̃(φ) = R̃(φ) + S̃(I0

φ, I
1).Dans la mesure où ette énergie est analogue à elle du problème variationnel, onpeut onsidérer que les problèmes variationnel et bayesien de realage sont formel-lement équivalents. Cette équivalene formelle est souvent utilisée pour donner uneinterprétation stohastique du problème variationnel.8 Habilitation à Diriger des Reherhes



CHAPITRE 1. CONSIDÉRATIONS PRÉLIMINAIRES SUR LE RECALAGENotons toutefois que les problèmes variationnels ne sont pas stritement équi-valents. Les problèmes d'optimisation ne sont pas dé�nis sur les mêmes variableset n'ont pas de raison de onduire à des solutions identiques. Ces deux problèmesdonnent également lieu à des tehniques de résolution di�érentes. Pour fontionner,es dernières ne néessitent pas les mêmes onditions. En partiulier, la dérivabilitéde l'énergie est requise dans le adre variationnel mais pas dans le adre bayesien.1.6 Résolution numériqueDans le adre variationnel, les tehniques de résolution des problèmes de realagereposent essentiellement sur des shémas de desente de gradient.Dans le ontexte des petites déformations, es tehniques prennent la forme d'unsystème dynamique
dut

dt
= −∇J1(ut),où t est un paramètre de temps et ∇J1 est le gradient de l'énergie dé�nie dans (1.2).La mise en ÷uvre de es desentes de gradient se fait à partir de di�érentes disréti-sations : par di�érenes �nis [5, 21℄ ou par déomposition dans des bases spetralesde l'opérateur L [3℄, dans des bases d'ondelettes [3℄ ou dans des bases d'élémentséléments �nis [22℄. Cette mise en ÷uvre est généralement assoiée à des shémasde résolution multigrilles qui améliorent les temps de aluls et l'approximation dessolutions [3, 5, 22℄. Dans les travaux variationnels présentés dans e doument, nousavons utilisé des algorithmes de desente de gradient disrétisés dans des bases d'élé-ments �nis. Dans la ommunauté, es bases sont maintenant bien reonnues pourleurs bonnes propriétés loales. Notre mise en ÷uvre a été faite sous le logiiel librede alul sienti�que FREEFEM. La librairie ITK, qui est devenue une référenepour le realage d'images, repose également sur une disrétisation par éléments �-nis.Dans le ontexte des grandes déformations, les tehniques sont di�érentes despréédentes. Pour la résolution du problème hyperélastique, j'ai onstruit un al-gorithme de résolution numérique qui repose sur une linéarisation des équationsd'Euler-Lagrange assoiées au problème de minimisation par pénalisation [18, 20℄.J'ai montré la onvergene de et algorithme, ainsi que l'existene d'une solution auxéquations d'Euler-Lagrange. L'algorithme que j'ai proposé a été réemment reprispar Y. Rouhdy pour être appliqué en imagerie ardiaque [25℄.Pour e qui est des modèles �uides, di�érents algorithmes ont été proposés. Dans[9℄, Christensen et al. ont proposé un premier algorithme sous-optimal qui onsisteen une desente de gradient par rapport aux déplaements. Dans [6℄, M. Beg et al.ont amélioré ette première approhe en onstruisant une desente de gradient parrapport aux vitesses des déplaements.Frédéri RICHARD, 2009. 9



1.7. ESTIMATION PARAMÉTRIQUEDans le adre bayesien, on ompte di�érentes tehniques de résolution parmi les-quelles des gradients stohastiques ou des méthodes de Monte-Carlo [1, 4, 10℄. Cestehniques ont été mises en ÷uvre à partir de représentations des déplaements dansdes bases spetrales ou d'appliations à noyaux reproduisants. Les éléments de esbases ont l'inonvénient de ne pas être à support limité. Nous avons utilisé des re-présentation par di�érenes �nies [21℄ ou éléments �nis [19, 23℄ qui ont de meilleurespropriétés loales. Nous avons tiré parti des propriétés markoviennes loales de esreprésentations pour onevoir d'autres tehniques de résolution basées sur des re-uits simulés [19, 21℄ ou des éhantillonneurs de type Gibbs [23℄. Certaines de estehniques seront présentées plus amplement dans le hapitre 5.1.7 Estimation paramétriqueLe adre bayesien est partiulièrement bien adapté pour la dé�nition de problèmesd'estimation [1, 2, 16, 23℄. Ce problème apparaît dans le ontexte suivant. On ob-serve un ensemble d'images I = (I1, · · · , In) portant sur un même sujet (erveau,aratère manusrits,...). Le problème posé est alors de aratériser la variabilitéau sein de ette population d'images. On part du prinipe que les images sont desobservations bruitées d'un prototype qui est déformé de manière aléatoire. On a-ratérise géométriquement la variabilité de la population en identi�ant le prototypeet la loi de probabilité qui régit ses déformations à partir des observations.Dans les termes de la setion 1.5, le problème peut se formuler de la manièresuivante. On onsidère les images observées Ij omme des hamps de variables aléa-toires indexées par les points de la grille Ωd. Le prototype I0 est une image nonobservée que l'on dé�nit omme une fontion de Ω à valeurs dans Rd (d = 2, 3). Onétablit des relations entre les images observées et le prototype en supposant qu'ilexiste un ensemble de hamps de déformations Φ = (Φ1, · · · ,Φn) et un ensemble dehamps aléatoires η = (η1, · · · , ηn) tels que, pour tout i ∈ {1, · · · , n},
∀x ∈ Ωd, Ii(x) = I0

Φi
(x) + ηi(x). (1.13)Les hamps aléatoires ηi sont des bruits additifs indépendants. Tout omme le pro-totype, les déformations sont inonnues.En �xant la loi de probabilité du bruit, on peut ensuite dé�nir la loi de l'éhan-tillon I onnaissant le prototype I0 et les déformations Φ. Par exemple, si l'on sup-pose que les bruits ηj sont des hamps de variables i.i.d. de loi gaussienne entrée etde variane σ, ette loi s'érit
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√
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.Par ailleurs, on dé�nit la loi a priori des hamps de déformations (Φ1, · · · ,Φn), enutilisant la représentation disrète (1.9). Si l'on suppose que les hamps sont i.i.d.10 Habilitation à Diriger des Reherhes



de loi donnée par l'équation (1.10), on obtient par exemple
P (Φ; ν,Σ) =

1

(2π)
nl
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√
|Σ|n

exp

(
−1

2

n∑

i=1

(vi − ν)tΣ−1(vi − ν)

)
,où les vi sont les veteurs de oe�ients de déomposition des Φi.Pour identi�er le prototype, on le met sous forme paramétrique en le déomposantdans une base �nie d'appliations {Gr}s

r=1 dé�nies sur Ω à valeurs dans R :
∀ x ∈ Ω, I0(x) =

s∑

r=1

ρrGr(x). (1.14)Le modèle ainsi dé�ni omporte un ertain nombre d'inonnues. Tout d'abord,il ontient un ensemble de paramètres qui proviennent soit de la dé�nition des dis-tributions de loi (σ, ν,Σ) soit de la paramétrisation du prototype (ρ1, · · · , ρs). Onregroupe es paramètres dans un veteur θ. Le modèle a également un ensemble devariables aléatoires non observées qui sont issues des déompositions des hamps dedéformations. Pour ette raison, le modèle est à données inomplètes.Dans e adre, le problème onsiste à estimer les paramètres θ à partir de l'éhan-tillon I. Ce problème statistique est di�ile en raison d'une part du aratère in-omplet des observations et d'autre part de l'impossibilité de rendre expliite laonstante de normalisation de la vraisemblane du modèle. Les tehniques de réso-lution proposées jusqu'à présent [1, 2, 23℄ sont des versions modi�ées de l'algorithmeEM (Expetation Maximization) introduit dans [13℄.Dans le hapitre 5, je présenterai plus en détail la tehnique que j'ai développépour la résolution de e problème.1.8 Référenes du hapitre[1℄ S. Allassonnière, Y. Amit, and A. Trouvé. Towards a oherent statistial frame-work for dense deformable template estimation. Journal of the Royal StatistialSoiety : Series B, 69(1) :3�29, Feb 2007.[2℄ S. Allassonnière and E. Kuhn. Stohasti algorithm for parameter estimation fordense deformable template mixture model. ESAIM : Probability and Statistis,2009. To be published.[3℄ Y. Amit. A non-linear variational problem for image mathing. SIAM Journalon Sienti� Computing, 15(1) :207�224, January 1994.[4℄ Y. Amit, U. Grenander, and M. Piioni. Strutural image restorationthrough deformable templates. Journal of the Amerian Statistial Assoia-tion, 86(414) :376�387, 1991.[5℄ R. Bajsy and S. Kovai. Multiresolution elasti mathing. Computer Vision,Graphis, Image Proessing, 46 :1�21, 1989.Frédéri RICHARD, 2009. 11
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Chapitre 2Realage segmentant
2.1 Introdution2.1.1 Realage et segmentationDans des modèles usuels de realage ioniques (voir les setions 1.1 à 1.3 duhapitre 1), les ontraintes de similarité reposent exlusivement sur les niveaux degris des images. Dans de nombreuses appliations, les niveaux de gris ne sont pour-tant pas les seules aratéristiques de l'image pouvant servir de ontraintes de re-alage. Très souvent, des éléments géométriques (points, ontours, lignes, surfaes,...) peuvent failement être repérées dans les images et fournir des informationsimportantes pour le realage.Il existe di�érentes manières d'exploiter des informations géométriques au seind'un modèle de realage s'appuyant sur des ontraintes ioniques [1, 31, 32, 33℄. Dansune série de travaux [17, 20, 21, 22, 23, 25℄, je me suis plaé dans le adre où lesimages possèdent une région d'intérêt ommune sur laquelle on souhaite onentrerl'opération de realage ; en imagerie médiale, ette région d'intérêt peut notammentorrespondre à un organe que l'on observe sur un fond. Dans la démarhe que j'aiproposée, les informations géométriques sont tirées des ontours qui délimitent etterégion ou du fond qui l'entoure. Elles sont intégrées dans le modèle de realage sousla forme de di�érentes ontraintes qui mettent en jeu les onditions aux bords duproblème de minimisation.Dans ma thèse [17℄, j'ai onçu un premier modèle où le realage est réalisé entenant ompte à la fois de ontraintes ioniques dé�nies à l'intérieur des régions d'in-térêt et de ontraintes géométriques dérivées des ontours de es régions. Dans emodèle, les ontraintes ioniques sont exprimées au travers d'un ritère de similaritélassique tandis que les ontraintes géométriques sont dé�nies par le biais de ondi-tions aux bords de Dirihlet non-homogènes aux frontières de la région d'intérêt.Dans la formulation du problème, les ontraintes géométriques sont �xes pendant



2.1. INTRODUCTIONle realage. Aussi les ontours de la région d'intérêt sont-ils supposés orretementdélimités dans les deux images avant le realage.Dans le prolongement de ma thèse, en ollaboration ave L. Cohen du CERE-MADE (CNRS UMR 7534), j'ai proposé un autre modèle dans lequel ette hypothèsen'est plus indispensable. Dans e modèle, les ontraintes géométriques peuvent évo-luer au ours du realage en fontion de l'information que ette opération délivre[20, 21, 22, 25℄. Cette évolution est rendue possible par l'utilisation de onditionsaux bords libres qui modèrent les ontraintes du modèle préédent. Elle est en outreguidée par des ontraintes géométriques qui, ette fois-i, sont dé�nies à l'intérieurde l'énergie au travers d'un troisième terme omplétant les termes de similarité io-nique et de régularité. Ce modèle permet ainsi de réaliser de manière simultanée lerealage et la segmentation des images.Les deux modèles de realage de régions d'intérêt (à frontières �xes et libres)seront présentés ave plus de détails dans les setions 2.2 et 2.3.Ces travaux ont été e�etués à une époque où les reherhes sur les modèlesombinés de realage et segmentation en étaient à leurs balbutiements [20, 25, 31, 33℄.Ils ont apporté un point de vue original, dont la partiularité est de onentrer uneopération de realage non-rigide sur une région d'intérêt dans les images. Ils ontlargement ontribué aux avanées sur la problématique et ont eu un bon ého dansla ommunauté des imagistes. Depuis, ertaines extensions ont été proposées. Dans[1℄, une tehnique variationnelle basée sur les "level-sets" permet de ombiner lerealage et la segmentation d'images ayant plusieurs régions d'intérêt. Dans [32℄, latehnique permet de realer des images issues de di�érentes modalités d'aquisitionet d'intégrer l'information provenant d'un atlas.2.1.2 Appliations en imagerie du seinMotivationsLes modèles de realage évoqués plus haut ont été été appliqués à l'imagerie dusein. Les motivations assoiées à ette appliation sont les suivantes.Dans le adre d'un dépistage ou d'un diagnosti du aner du sein, les radio-logues se servent généralement de la omparaison des mammographies des seinsdroit et gauhe ou de la onfrontation des mammographies ourantes ave des mam-mographies antérieures. En permettant de visualiser des asymétries suspetes, laomparaison bilatérale est parfois le seul moyen de loaliser des pathologies di�ilesà diserner sur une seule mammographie. Quant à la omparaison temporelle, ellepermet non seulement de repérer l'apparition d'une lésion ou d'en suivre l'évolution,mais aussi de déteter des lésions subtiles passées inaperçues auparavant. Pour don-ner une idée de es omparaisons, les lihés bilatéraux d'une même patiente à deuxdates di�érentes sont présentés sur la �gure 2.1.16 Habilitation à Diriger des Reherhes



CHAPITRE 2. RECALAGE SEGMENTANT

sein gauhe en 2005 sein droit en 2005

sein gauhe en 2006 sein droit en 2006

Fig. 2.1 � Comparaisons bilatérale et temporelle de mammographies d'une même patiente.
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2.1. INTRODUCTION

Fig. 2.2 � Délimitation d'éléments géométriques dans une mammographie.D'un point de vue médial, es deux types de omparaison sont d'autant pluspertinents que les seins droit et gauhe normaux sont naturellement assez symé-triques et que le sein normal est relativement stable au ours du temps [14, 29℄.Toutefois, un ertain nombre de fateurs peuvent faire varier l'aspet des imageset, de e fait, rendre les omparaisons onfuses. Ces fateurs peuvent être d'ordrehistologique (yles mensuels, variations de poids,...), anatomique (asymétries nor-males des seins) ou enore être liés à l'aquisition des images. Parmi les fateursd'aquisition les plus in�uents, on ompte la dose de radiation transmise par le sys-tème d'imagerie, le positionnement et la ompression du sein. A�n d'augmenter lasensibilité des omparaisons aux di�érenes liées à des pathologies, il est don utilede mettre au point des tehniques qui permettent de réduire les variations normalesdes images dues à es di�érents fateurs.Les di�érents fateurs évoqués plus haut produisent des variations d'ordre io-nique ou géométrique. Certaines variations ioniques provoquées par le hangementde paramètres d'aquisition peuvent être atténuées par des tehniques de normali-sation [11℄. Par ontre, les variations d'ordre géométrique ne pourront être orrigéesque par des tehniques de realage. Des états de l'art des tehniques de realage utili-sées en imagerie mammaire ont été présentés dans [9, 13℄. Parmi les tehniques exis-tantes, on ompte des tehniques rigides [28, 30℄ et non-rigides [12, 16, 21, 23, 25, 27℄.Realage du domaine du seinTrès t�t, les tehniques de realage des mammographies ont été onçues à partird'informations extraites des ontours du sein [28℄. Comme on le voit sur la �gure 2.2,la mammographie (en position médio-latérale) est en e�et struturée par une régiondu sein aux ontours évidents. Bien qu'importante, l'information issue des ontoursdu sein est toutefois insu�sante pour realer préisément l'ensemble du sein. Pourela, il est indispensable de lui ajouter une information ionique.Les modèles de realage de régions d'intérêt se prêtent bien à es images. Ils18 Habilitation à Diriger des Reherhes



CHAPITRE 2. RECALAGE SEGMENTANTpermettent de onentrer le realage sur le domaine du sein, en exluant le fond et lemusle. En onjuguant pour la première fois les e�ets béné�ques de ontraintes issusdes ontours et des niveaux de gris, es modèles ont permis d'améliorer nettementla préision des realages obtenus antérieurement.EvaluationsLa majorité des tehniques de realage d'images du sein n'a pas été véritablementévaluée. Dans [10, 30℄, quelques tehniques de realage ont été omparées. Dans[12℄, Hipwell et al. ont proposé une validation du realage qui se fonde sur desmammographies simulées à l'aide d'IRM du sein. Cette validation repose ependantsur un faible nombre de as. De e fait, il est di�ile de savoir dans quelle mesure etave quelle préision les tehniques de realage proposées permettent la orretiondes variations des images.En ollaboration ave P. Baki et A. Maidment de l'Université de Pennsylvanie,j'ai proposé deux validations systématiques des modèles de realage de régions d'in-térêt. La première repose sur des mammographies simulées à partir d'un modèleanthropomorphique 3D du sein et d'un modèle physique de la déformation de emodèle [3, 15, 18, 19, 24℄. Elle vise à évaluer la apaité de la tehnique de realageà orriger des variations dues à la ompression du sein. La seonde validation s'ap-puie sur les projetions produites en tomosynthèse du sein [4, 5℄. Elle a pour objetifd'évaluer la apaité de la tehnique à orriger des variations de positionnement etde dose de radiation. Ces validations seront présentées plus en détail dans la setion2.4.L'e�aité des modèles de realage présentés ii a été reonnue par la ommu-nauté des herheurs travaillant en imagerie du sein. Ces modèles ont été régulière-ment exposés aux ongrès internationaux de mammographie numérique [21, 23℄ et�gurent parmi les modèles de référene mentionnés dans di�érents artiles et étatsde l'art sur le sujet [9, 13, 16℄.Avanées futuresPour �nir, notons que les modèles de realage de mammographies ne tiennentgénéralement pas ompte de la nature projetive de es images. On se ontente leplus souvent de aluler une déformation apparente en 2D qui a pour e�et de orrigerles di�érenes entre images mais qui a peu de liens ave la déformation réelle du seinen 3D.Toutefois, le ontexte de l'imagerie mammaire est atuellement en pleine évolu-tion ave l'émergene de la tomosynthèse du sein [8℄. Comme toutes les modalités3D du sein (stéréomammographie, CT ou IRM du sein), la tomosynthèse produitdes séries d'images 2D qui sont haune foalisée sur un plan de oupe anatomiqueFrédéri RICHARD, 2009. 19



2.2. MODÈLE À FRONTIÈRES FIXESdu sein. Ainsi, la tomosynthèse permet de limiter les e�ets de superposition propresà la mammographie. Parmi les modalités 3D, la tomosynthèse est elle qui présenteles meilleures aratéristiques pour remplaer la mammographie dans les ampagnesde dépistage. Cette modalité produit des images dont la géométrie est similaire àelle de la mammographie. De plus, les images de tomosynthèse s'aquièrent aveun matériel radiologique prohe de elui de la mammographie et ave des doses deradiation omparables. Par ailleurs, en utilisant des agents de ontraste, la tomo-synthèse permet d'obtenir de préieuses informations fontionnelles en 3D [7℄. Toutela rend ette modalité partiulièrement prometteuse pour les années à venir.Les problématiques évoquées à propos de la omparaison des mammographiesrestent les mêmes ave l'utilisation de la tomosynthèse. Pour les images 3D de to-mosynthèse, le problème de realage est ependant mieux posé. Par le biais durealage, on peut espérer trouver des déformations 3D apparentes qui sont prohesde elles qui ont réellement lieu dans le sein.Je poursuis atuellement mes reherhes sur le realage d'images mammairesen ollaboration ave M. Hahama (Université de Khemis Miliana) et A.K. Car-ton (Département de Radiologie de l'Université de Pennsylvanie). Nous travaillonssur l'appliation du realage aux images de tomosynthèse ave rehaussement deontraste.2.2 Modèle à frontières �xesOn reprend ii les notations introduites dans les setions 1.1 et 1.2 du hapitre 1.On se plae dans un adre où les images soure et ible, I0 et I1, ont une seulerégion d'intérêt, loalisée sur les sous-ensembles ouverts et onnexes Ω0 et Ω1 de Ω,respetivement dans I0 et I1. On note ∂Ω0 et ∂Ω1 les frontières respetives de Ω0 et
Ω1.Dans un premier temps, on suppose que les frontières ont été préalablementextraites et qu'elles sont don onnues avant le realage. On suppose égalementque l'on a pu assoier de manière univoque les frontières ∂Ω0 et ∂Ω1. On note φ0(ou Id + u0) une fontion bijetive et dé�nie sur Ω1 qui assoie les oordonnées de
∂Ω1 à elles de ∂Ω0. De manière à restreindre le realage aux régions d'intérêt, ondé�nit le problème de minimisation non plus sur W1 mais sur un espae W2 omposéd'appliations régulières bijetives de Ω1 dans Ω0 [17, 23℄. Il s'agit alors deProblème 2.1. trouver un élément de W2 qui minimise une énergie de la forme

J2(u) =
1

2
RΩ1(u) +

γ1

2
SΩ1(I

0
φ, I

1) (2.1)ave des onditions aux bords de Dirihlet non-homogènes
∀ x ∈ ∂ Ω1, u(x) = u0(x) = φ0(x) − x. (2.2)20 Habilitation à Diriger des Reherhes



CHAPITRE 2. RECALAGE SEGMENTANTPour la dé�nition de l'énergie J2, nous avons pris pour terme RΩ1 le terme derégularisation élastique dé�ni par les équations (1.4) à (1.7), et pour terme de simi-larité, le ritère de somme des di�érenes quadratiques dé�ni par l'équation (1.3).L'énergie J2 est analogue à l'énergie J1 du modèle usuel (1.1), à la seule di�éreneque ses termes sont exlusivement dé�nis sur la région d'intérêt Ω1 de l'image I1. Enprenant en ompte l'information disponible sur les ontours des régions d'intérêt, laondition aux bords (2.2) permet d'introduire des ontraintes géométriques dans leproblème de minimisation.2.3 Modèle à frontières libresDans un seond temps, on suppose que la région d'intérêt Ω1 de I1 est onnue,tandis que elle Ω0 de I0 ne l'est pas. Il s'agit don de déterminer ette régiond'intérêt inonnue, tout en e�etuant le realage des deux images. Pour ela, onherhe un realage φ qui fait orrespondre à la région d'intérêt inonnue Ω0 latransportée φ(Ω1) de la région d'intérêt onnue Ω1 par φ. On dé�nit un espae W3omposé d'appliation régulières bijetives de Ω1 à valeurs dans R2. Le problèmeinverse onsiste alors à [20, 22, 25℄Problème 2.2. trouver un élément u de W3 qui minimise l'énergie
J3(u) =

1

2
RΩ1(u) +

γ1

2
SΩ1(I

0
φ, I

1) − γ2

∫

Ω1

S((I0
φ(x))2) det(∇φ) dx, (2.3)ave des onditions aux bords libres sur ∂Ω1. Dans ette énergie, det(∇φ) est leJaobien de l'appliation φ et les paramètres de pondération γ1 et γ2 sont dans R+.Les deux premiers termes de l'énergie J3 orrespondent aux termes de régularitéet de similarité des modèles (1.1) et (2.1). Cependant, l'énergie a un terme supplé-mentaire qui dépend des niveaux de gris de l'image I0 et permet de segmenter larégion d'intérêt de ette image. Pour expliquer la dé�nition de e terme, on peuttout d'abord véri�er que

∫

Ω1

S((I0
φ(x))2) det(∇φ) dx =

∫

Ω

S((I0(x))2)dx−
∫

Ω−φ(Ω1)

S((I0(x))2)dx. (2.4)La partie droite de ette égalité omporte un premier terme qui ne dépend pas de ladéformation φ et ne joue don auun r�le dans le problème de minimisation. Quantau seond terme de ette même partie, il est dé�ni sur la région Ω − φ(Ω1). Pourassurer que la région transportée φ(Ω1) de Ω1 par φ orresponde à la région d'intérêtinonnue Ω0, on veut faire en sorte que la région Ω−φ(Ω1) soit exlusivement situéedans le fond de l'image I0. Pour initer à ela, on dé�nit une fontion S qui aurades valeurs faibles lorsque les niveaux de gris de I0 sont propres au fond de l'imageet élevés lorsque ela n'est pas le as.Frédéri RICHARD, 2009. 21



2.4. EVALUATIONSPar exemple, supposons qu'il existe un seuil η qui permet de di�érenier lesniveaux de gris du fond de I0 de eux de la région d'intérêt Ω0. On peut alors dé�nir
S omme une version régulière de l'appliation qui vaut 0 sur ] − ∞,

√
η[ et 1 sur

[
√
η,+∞[. D'un point de vue plus général, les valeurs de S au point r de R peuvents'interpréter omme la probabilité onditionnelle d'un pixel x d'être situé sur le fondsahant que (I0(x))2 = r. Dans [25℄, nous avons onstruit S à partir d'une estimationempirique de es probabilités ; la �gure 2.3 donne l'allure typique de es estimations.
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Fig. 2.3 � Allure typique des estimations de la fontion S.
2.4 Evaluations2.4.1 E�et de la ompressionAvant de parler d'évaluation, je présente une illustration des tehniques de re-alage dérites dans e hapitre. La �gure 2.4 montre un exemple d'appliation dumodèle de realage ave frontières libres sur une paire temporelle de mammogra-phies. Le modèle de realage permet de segmenter préisément le domaine du seindans l'image soure à partir de la segmentation préalable de l'image ible. En om-binant ontraintes ionique et géométrique, il permet à la fois de bien aligner lesontours des seins et de réduire les di�érenes entre les images à l'intérieur du sein.Pour l'évaluation, nous avons travaillé sur des simulations de mammographiesde seins soumis à di�érents degrés de ompression. La tehnique de simulation estfondée sur un modèle 3D anthropomorphique et déformable du sein ombiné à unmodèle d'aquisition de l'image radiographique [6, 2, 26℄.Le modèle de sein (sans ompression) se ompose d'une grande région ellipsoïdalequi délimite le sein. Cette région omprend une plus petite région ellipsoïdale danslaquelle les tissus sont à prédominane �bro-glandulaire (FGT) et en dehors delaquelle ils sont à prédominane adipeuse. Ces régions, qui sont représentées sur la�gure 2.5(a) sont à grande éhelle. Comme l'indique la �gure 2.5(b), es régionssont omposées de petites strutures telles que la peau, les ligaments de Cooper, lesompartiments adipeux et des éléments du réseau lataire. La ompression du modèle22 Habilitation à Diriger des Reherhes



CHAPITRE 2. RECALAGE SEGMENTANT

(a) (b) ()Fig. 2.4 � Realage d'une paire temporelle de mammographies par le modèle à frontières libres.(a) image soure, (b) image soure déformée et segmentée, () image ible.

(a) (b)Fig. 2.5 � Une oupe du modèle de sein. (a) Strutures à grande éhelle : tissus adipeux (AT) ettissus �bro-glandulaires (FGT), (b) strutures à moyenne éhelle : ompartiments adipeux (AC),ligaments de Cooper (CL) et segments du réseau lataire (DN).de sein est simulée à l'aide d'un modèle de déformation élastique par éléments �nis,dont les paramètres sont �xés en utilisant les valeurs mesurées expérimentalement etréférenées dans la littérature [26℄. L'aquisition de l'image radiologique est simulée àpartir un modèle simpli�é d'aquisition radiographiques à spetre mono-énergétique,à faiseaux de rayons X parallèles et sans dispersion des rayons X [6℄. La �gure 2.6montre un exemple synthétique de projetions d'un même sein ave di�érents degrésde ompression, ainsi que le résultat du realage des images.Nous avons onstruit onze modèles de sein, en faisant varier les tailles moyennesdes ompartiments adipeux dans les régions adipeuses et �bro-glandulaires. Pourhaun de es modèles, nous avons obtenu les mammographies simulées ave quatredi�érents degrés de ompression (5, 6, 7 et 8 m). Nous avons appliqué la tehniquede realage à toutes les paires de mammographies de haque modèle. Nous avonsévalué l'erreur de déplaement sur un ensemble de points identi�és sur la frontièreentre région adipeuse et �bro-glandulaire, sur les entres des ompartiments adipeuxFrédéri RICHARD, 2009. 23



2.4. EVALUATIONS

(a) (b) ()Fig. 2.6 � Exemples de mammographies simulées à partir d'un même modèle de sein soumis àdi�érents degrés de ompression. Les images (a) et () sont les mammographies obtenues ave uneompression de 8 m et 5 m, respetivement. L'image (b) est le résultat du realage de l'image(a) sur l'image ().de la région adipeuse et sur eux de la région �bro-glandulaire. Les résultats sontprésentés dans la table 2.1.Les erreurs sont importantes avant realage, même lorsque les di�érenes de om-pression sont faibles. Pour une di�érene de ompression de 1 m, l'erreur moyenne sesitue entre 5.2-5.8 mm sur les ompartiments adipeux de la région �bro-glandulaireet est d'environ 3.1 mm sur eux de la région adipeuse. La phase d'initialisation durealage, qui ne tient ompte que de ontraintes géométriques, permet de réduiresigni�ativement ette erreur initiale. Cei montre l'intérêt des ontraintes géomé-triques dans le modèle de realage. Les erreurs après le realage omplet sont faibleset varient peu en fontion de la di�érene de ompression entre les seins observés.Sur la frontière des tissus adipeux et �bro-glandulaire ette erreur se situe entre1.57 et 1.76 mm, tandis que elles sur les ompartiments adipeux est entre 1.46 et1.54 mm. Pour une di�érene de ompression positive, l'erreur moyenne sur tous lespoints est de 1.57 mm. Elle est de 1.82 mm si l'on onsidère aussi les di�érenesnégatives. Cei indique une asymétrie dans la performane de la tehnique de re-alage : on reale mieux lorsque l'image soure déformée est elle du sein le moinsompressé.2.4.2 E�et du positionnement et de la dose de radiationDans ette partie, je présente des expérienes sur des images radiologiques deseins réels ayant été aquises à l'H�pital de l'Université de Pennsylvanie ave unappareil mammographique (Senographe 2000D, General Eletri, Milwaukee, WI)réglé à une résolution de 100 µ2/pixel. Pour l'aquisition de es images, l'appareil aété modi�é de manière à e que la position du tube d'émission des rayons X puisse24 Habilitation à Diriger des Reherhes



CHAPITRE 2. RECALAGE SEGMENTANTPoints de la frontière entre tissus adipeux et �bro-glandulairesDC -1 m 1 m -2 m 2 m -3 m 3 mAR 5.23±3.60 5.23±3.60 9.68±6.52 9.68±6.52 14.06±9.49 14.06±9.49AI 1.89±1.67 1.75±1.54 2.38±2.05 2.16±1.82 3.29±2.73 2.80±2.24RC 1.77±1.51 1.57±1.34 2.08±1.79 1.62±1.38 2.66±2.23 1.76±1.45Centres des ompartiments adipeux de la région �bro-glandulaireDC -1 m 1 m -2 m 2 m -3 m 3 mAR 5.79±3.30 5.79±3.30 11.19±5.27 11.19±5.27 16.62±7.15 16.62±7.15AI 1.81±1.60 1.64±1.42 2.17±1.73 2.07±1.58 2.84±2.27 2.96±2.05RC 1.71±1.51 1.48±1.31 1.93±1.56 1.46±1.18 2.32±1.97 1.54±1.29Centres des ompartiments adipeux de la région adipeuseDC -1 m 1 m -2 m 2 m -3 m 3 mAR 3.11±2.70 3.11±2.70 6.15±5.10 6.15±5.10 9.35±7.56 9.35±7.56AI 0.69±0.84 0.83±0.84 1.24±1.50 1.66±1.40 1.98±2.20 2.78±1.93RC 0.78±1.03 0.77±1.02 1.46±1.70 1.30±1.55 2.49±2.62 2.01±2.11Tous les pointsDC -1 m 1 m -2 m 2 m -3 m 3 mAR 4.92 ± 3.50 4.92 ± 3.50 9.29 ± 6.24 9.29 ± 6.24 13.65 ± 9.01 13.65 ± 9.01AI 1.63 ± 1.59 1.54 ± 1.45 2.11 ± 1.94 2.04 ± 1.71 2.94 ± 2.59 2.83 ± 2.15RC 1.56 ± 1.48 1.39 ± 1.31 1.93 ± 1.74 1.52 ± 1.38 2.56 ± 2.27 1.77 ± 1.58RA 2.27±2.12 2.27±2.12 3.89±3.75 3.89±3.75 5.78±5.17 5.78±5.17DC=di�érene de ompression AR=avant realage AI=après initialisationRC=Realage Complet RA=Realage A�neTab. 2.1 � Erreurs de déplaement (moyenne et éart-type) exprimées en mm, alulées à di�é-rentes étape du realage non-rigide (avant realage, après initialisation, après realage) et aprèsappliation d'un realage a�ne. La di�érene de ompression entre les images realées est dé�niomme la di�érene entre l'épaisseur du sein de l'image soure déformé I0 et elle du sein de l'imageible I1.varier dans un plan perpendiulaire au déteteur et être plaé dans 9 positionsdi�érentes espaées d'un angle de 6.25 degrés ; voir la �gure 2.7. Pour haque sein,on fait l'aquisition d'une mammographie lassique en position médio-latérale et de9 autres projetions radiographiques orrespondant aux di�érentes loalisations dutube d'émission. Un exemple d'aquisition est montré sur la �gure 2.8. La dose totalede radiation utilisée pour aquérir les 9 projetions est égale à elle employée pourla mammographie. Autrement dit, la dose de radiation utilisée pour aquérir uneprojetion est 9 fois plus faible que elle de la mammographie. L'angle utilisé pouraquérir la mammographie en position médio-latérale orrespond à peu près à eluide la projetion entral (K = 5). L'aquisition des projetions est faite le même jourque elle de la mammographie, mais le sein est moins ompressé pour les projetionsqu'il ne l'est pour la mammographie. Entre l'aquisition de la mammographie et desprojetions, il y a don des variations de l'angle de projetion (position du tubed'émission), du degré de ompression du sein et de la dose de radiation.Pour les expérienes, j'ai disposé d'un jeu d'images (mammographies et proje-tions) de 11 seins provenant de 7 patients di�érents. J'ai appliqué la tehnique pourrealer la mammographie et haune des projetions de haque sein. Deux exemplesde realage sont montrés sur la �gure 2.9.Frédéri RICHARD, 2009. 25
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(a) (b) ()
(d) (e)Fig. 2.9 � Realage d'une mammographie sur les di�érentes projetions d'un même sein. (a) Mam-mographie en position médio-latérale, mammographies realées sur les projetions à angles (b)

K = 2 et (d) K = 5, projetions à angles () K = 2 et (e) K = 5, respetivement.[11℄ R. Highnam and J.M. Brady. Mammographi image analysis. Kluwer seriesin Medial Imaging. Kluwer Aademi Publishers, Dordreht ; Boston, Marh1999.[12℄ J.H. Hipwell, C. Tanner, W.R. Crum, J.A. Shnabel, and D.J. Hawkes. Anew validation method for X-ray mammogram registration algorithms using aprojetion model of breast X-ray ompression. IEEE Transations on MedialImaging, 26(9) :1190�1200, 2007.[13℄ S. Jasjit and R. Rangayyan, editors. Reent advanes in breast imaging,mammography, and omputer-aided diagnosis of breast aner, hapter Breast-imaging : a review. SPIE Press, Bellingham WA, USA, 2006.[14℄ D.B. Kopans. Breast imaging (2nd ed.). Lippinott, Williams & Wilkins, Phi-ladelphia, PA, 1998.[15℄ A. Maidment, P. Baki, N. Ruiter, and F. Rihard. Model-based ompari-son of two breast tissue ompression methodologies. In Proeedings of fourtysixth annual meeting of the Amerian Assoiation of Physiists in Medeine(AAPM'04), Pittsburgh, PA, USA, july 2004. (abstrat, oral presentation).[16℄ K. Marias, C. Behrenbruh, S. Parbhoo, A. Seifalian, and M. Brady. A regis-tration framework for the omparison of mammogram sequenes. IEEE Tran-sations on Medial Imaging, 24(6) :782�790, 2005.[17℄ F. Rihard. Modèles élastiques d'ajustement d'images et appliations aux pairesbilatérales et temporelles de mammographies. PhD thesis, University Paris Des-artes, de. 2000.28 Habilitation à Diriger des Reherhes
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Chapitre 3Realage bi-lassi�ant
3.1 Introdution3.1.1 Points aberrantsEn rendant ompte d'une grande variété de relations de dépendane entre les ni-veaux de gris des images (relations �identique�, a�nes, fontionnelles, statistiques,...),les ritères de similarité évoqués dans la setion 1.3 du hapitre 1 permettent de trai-ter de nombreuses situations. Toutefois, es ritères sont globaux, au sens où ils sontdé�nis de la même manière pour tous les pixels des images. Ils ne permettent donpas de traiter les situations où la relation de dépendane entre niveaux de gris n'estpas spatialement homogène.Il existe plusieurs manières d'appréhender e problème. L'une d'entre elles onsisteà dérire les variations d'une image à l'autre par deux types de transformations : unedéformation qui rend ompte des variations géométriques loales et une transforma-tion ionique qui rend ompte des variations loales d'intensité. Dans ette optique,on onstruit alors des modèles qui permettent de onjuguer un realage géométriquelassique et une transformation ionique des images [7℄. Ces modèles, que l'on ap-pelle ommunément modèles de métamorphose, ont ependant un grand degré deliberté. Par le biais d'une transformation ionique, il est théoriquement possible deorriger toutes les variations entre les images, y ompris les variations géométriquesqui doivent être orrigées par déformation. La di�ulté de l'utilisation d'un modèlede métamorphose est don de faire la part entre e qui relève de la transformationionique et e qui est du ressort de la déformation géométrique.Dans [6℄, j'ai adopté un autre point de vue sur le problème : on onsidère qu'il ya une relation générale qui régit la dépendane entre les niveaux de gris des images,mais que elle-i peut ne pas être respetée en ertains points appelés points aber-rants. Suivant e prinipe, j'ai proposé un modèle de realage robuste dans lequel laontrainte ionique ne prend pas en ompte les points onsidérés omme aberrants.



3.1. INTRODUCTIONContrairement aux modèles de métamorphose, e modèle n'autorise pas la modi�a-tion des niveaux de gris de l'image. Il se ontente de realer les images sans herherà orriger toutes les variations ioniques loales. De e fait, il ne peut pas orrigerdes variations géométriques par transformation ionique. Par ailleurs, il omportedes ontraintes qui permettent de limiter le nombre de points aberrants et de réduireainsi le degré de liberté du modèle.Ce modèle de realage robuste sera présenté dans la setion 3.2. Son appliationà un exemple synthétique est présentée sur la �gure 3.1.
(a) (b) () (d)Fig. 3.1 � Exemple d'appliation du modèle de realage robuste. (a) image I0, (b) image ible

I1. Déformation de l'image I0 sur l'image ible par realages () lassique et (d) robuste. L'image
I0 est omposée de deux disques lairs ayant la même taille mais des niveaux de gris légèrementdi�érents. L'image ible I1 a été formée à partir de l'image I0 en déplaçant le disque gauhe vers ladroite et en supprimant le disque droit. Le modèle de realage lassique tend à fusionner les deuxdisques de I0 pour n'en former qu'un, tandis que le modèle robuste préserve la séparation entreles deux disques, en faisant orrespondre un des disques de I0 à elui de I1 et en laissant l'autreinhangé. Le disque inhangé est formé d'un ensemble de points onsidérés omme aberrants parle modèle robuste.3.1.2 Realage et lassi�ationEn introduisant la notion de points aberrants, le modèle de realage robuste sous-tend que les images omportent deux lasses de pixels : eux qui sont onformes àun ritère dérivant une dépendane normale des niveaux de gris (points normaux)et eux qui ne le sont pas (points aberrants). Dans e modèle, les pixels aberrantssont dé�nis par rapport au modèle de dépendane propre à la lasse des pixelsnormaux. Il est ependant possible de dé�nir des modèles de realage qui omportentplusieurs lasses de pixels, haune étant aratérisée par des relations spéi�quesde dépendane entre niveaux de gris.La thèse de dotorat de M. Hahama [1℄, que j'ai o-enadrée entre 2005 et 2008,a eu pour thème prinipal l'intégration d'informations de lasses dans les modèlesde realage. En utilisant des lois de mélange, on a tout d'abord onstruit un modèlede realage où les pixels sont répartis en deux lasses dont les relations de niveauxde gris sont di�érentes. Selon le ontexte, es deux lasses peuvent être �xées au32 Habilitation à Diriger des Reherhes



CHAPITRE 3. RECALAGE BI-CLASSIFIANT

(a) (b)Fig. 3.2 � Comparaison d'images mammaires ave présene de lésions. Les images (a) et (b) formentun ouple bilatéral de mammographies. L'image (a) omporte une lésion unilatérale (opaité enbas du sein).préalable ou onsidérées omme inonnues [1, 2, 3, 4, 5℄. Dans le as où elles sontinonnues, la tehnique de résolution permet à la fois de lasser les pixels, d'estimerles dépendanes de niveau de gris sur haque lasse et de realer les images. A l'instardes modèles ombinant realage et segmentation, e modèle original permet don deréaliser de manière simultanée le realage et la lassi�ation des images.Ce modèle, que je présenterai dans la setion 3.3, sera appelé modèle de realagebi-lassi�ant.3.1.3 Appliations en imagerie du seinLes modèles évoqués plus haut ont pour voation de gérer des situations où lesrelations entre les niveaux de gris des images varient spatialement. Ce type de si-tuation se produit ouramment en imagerie médiale lorsque les images omportentdes pathologies. Par exemple, sur la �gure 3.2, les mammographies des seins droit etgauhe omportent une lésion unilatérale. En dehors de l'emplaement de la lésion,les niveaux de gris des deux images, observées à une éhelle grossière, sont ap-proximativement identiques. Au niveau de la lésion dans l'image (a), ette relationd'identité n'est plus valable. Les paires suessives de mammographies fournissentdes exemples analogues lorsque des lésions apparaissent au ours du temps.La �gure 3.3 donne une autre illustration. Cette fois-i, il s'agit d'images aquisespar résonane magnétique avant et après injetion d'un agent de ontraste. L'agentde ontraste révèle une struture pathologique qui est faiblement visible avant in-jetion. Contrairement aux exemples préédents, il n'y a pas, ii, de di�érene destrutures entre les deux images. L'agent de ontraste a simplement pour e�et demodi�er les niveaux de gris de l'image avant injetion de manière di�éreniée selonque le tissu observé est normal ou pathologique.Dans la mesure où ils prennent en ompte di�érentes relations de niveaux de grisFrédéri RICHARD, 2009. 33



3.2. MODÈLE ROBUSTE

(a) (b)Fig. 3.3 � Comparaison d'images mammaires ave présene de lésions. Les images (a) et (b) sontles oupes IRM d'un même sein aquises respetivement avant et après injetion d'un agent deontraste. L'image (b) omprend une lésion qui est rehaussée par l'agent de ontraste.entre les images, les modèles de realage robuste et bi-lassi�ant sont bien adaptéspour traiter les situations préédentes. En di�éreniant les points normaux de pointsanormaux, ils sont à même de orriger les variations normales des images tout enpréservant leurs variations anormales.Pour les modèles de realage lassi�ants, nous avons e�etué une validation surdes images du sein [1℄, qui est présentée dans la setion 3.4.2 [1, 2, 3, 4, 5℄.3.2 Modèle robusteJe reprends ii les notations introduites dans les setions 1.1 et 1.2 du hapitre 1.Pour dé�nir le modèle, on introduit une nouvelle inonnue p qui assoie les pointsdu domaine Ω à des valeurs de l'ensemble [0, 1] et rend ompte de la probabilité qu'unpoint x soit aberrant. On dé�nit alors un nouveau problème inverse, qui onsiste àProblème 3.1. trouver un élément φ = Id + u de W1 et une appliation p quiminimise l'énergie
J4(u, p) =

1

2
RΩ(u) +

1

2τ

∫

Ω

p2(x)dx+
1

2N2
g

∫
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(1 − p(x))(I0
φ(x) − I1(x))2dx (3.1)Dans ette énergie, Ng est le niveau de gris maximal des images (Ng = 255 pourdes images odées sur un otet) et le paramètre τ est dans ]0, 2]. Comme dans leproblème (1.1), le premier terme joue un r�le de régularisation. Nous avons utilisé leterme de régularisation élastique dé�ni par les équations (1.4) à (1.7). Le troisièmeterme se rapporte au ritère usuel des sommes des di�érenes quadratiques dé�nipar l'équation (1.3). Le ritère a ependant été modi�é de manière à pondérer lesdi�érenes quadratiques par le degré d'inonsistane (1 − p(x)) de haque pixel x.Le seond terme restreint la quantité de points aberrants dans l'image. Lorsque τ34 Habilitation à Diriger des Reherhes



CHAPITRE 3. RECALAGE BI-CLASSIFIANTest prohe de 0, ette quantité déroît. A la limite, la solution p vaut toujours 0 etle problème de minimisation se ramène à elui du modèle (1.1).Lorsque u = φ − Id est �xé, le problème de minimisation (3.1) est onvexe etadmet un minimum global que l'on peut expliiter à partir des équation d'Euler :
p̂ = τ

2N2
g
(I0

φ − I1)2. (3.2)
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tau=4Fig. 3.4 � Graphes des appliations hτ du terme de similarité pour di�érentes valeurs de τ .Ainsi, en remplaçant p par p̂ dans l'équation (3.1), on obtient la formulation d'unproblème de minimisation qui est équivalent au préédent et présente l'avantaged'être exlusivement exprimé par rapport aux déplaements u. Il s'agit deProblème 3.2. trouver une déformation φ = Id + u de W qui minimise
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)
dx, (3.3)où hτ est l'appliation de [0, 1] dans [0, 1] dé�nie par

∀ v ∈ [0, 1], hτ (v) = v − τ
4
v2. (3.4)Ce nouveau problème de minimisation est du même type que le problème (1.1).Cependant, le terme de similarité de l'énergie est di�érent des termes lassiques. Ceterme est dé�ni à partir d'une fontion hτ , dont le graphe est présenté sur la �gure3.4 pour di�érentes valeurs de τ . Lorsque τ = 0, hτ est l'identité et le ritère desimilarité est alors la somme des di�érenes quadratiques. Lorsque τ roît, le graphede hτ se ourbe dans la diretion de 0, e qui a pour e�et d'atténuer de plus enplus l'importane des fortes di�érenes dans le alul de la ontrainte ionique derealage.3.3 Modèles bi-lassi�antsPour présenter les modèles de realage bi-lassi�ants et en failiter l'interpréta-tion, je me plae dans le adre bayesien introduit dans la setion 1.5 du hapitre 1et j'en reprends les notations.Frédéri RICHARD, 2009. 35



3.3. MODÈLES BI-CLASSIFIANTSOn suppose que les pixels de la grille Ωd sont répartis en deux lasses que l'ondésigne par les étiquettes 0 et 1. On onsidère alors un hamp d'étiquettes aléatoires
E, appelée arte des lasses, indexé par les pixels x de Ωd

E(x) =

{
0 si x est dans la lasse 0,
1 sinon.En outre, on assoie à E la arte L des probabilités d'appartenane à la lasse 1 dehaque pixel x ∈ Ωd

L(x) = P (E(x) = 1).On dérit ensuite les relations entre les niveaux de gris des images I0 et I1 en pre-nant en ompte l'information de lasse. Pour tout x dans Ωd, on dé�nit la probabilitéloale P (I1|φ; I0, x) omme une loi de mélange
P (I1|φ, L; I0, x) = P0(I

1(x); I0
φ(x)) (1 − L(x)) + P1(I

1(x); I0
φ(x)) L(x), (3.5)où, pour k = 0, 1, Pk(I

1(x); I0
φ(x)) = P (I1|x, φ, E(x) = k; I0) désigne la loi de lavariable aléatoire I1(x) onnaissant I0

φ(x) et sahant que x appartient à la lasse k.Le hoix d'un modèle de loi sur une lasse dépend de l'appliation. Dans le ontextepartiulier de l'imagerie mammaire, plusieurs modèles de lois peuvent permettrede faire la distintion entre tissus normaux (lasse 0) et lésions (lasse 1) [1℄. Parexemple, on peut supposer que les di�érenes de niveaux de gris entre I0 et I1 suiventune loi gaussienne sur les deux lasses. On a alors
Pk(I

1(x); I0
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1√
2πσk

exp

(
− 1
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)
, (3.6)où, pour k = 0, 1, µk et σ2

k sont les moyennes des lois gaussiennes sur haque lasse.Ayant dé�ni la loi P (I1|φ, L; I0, x) pour tout x de Ωd, on fait une hypothèselassique d'indépendane onditionnelle des lois jointes sur les pixels x de Ωd. Onobtient alors la probabilité totale
P
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I1|φ, L; I0
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= Πx∈Ωd
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φ(x)) (1 − L(x)) + P1(I

1(x); I0
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}
,(3.7)qui aratérise les relations de niveaux de gris des images I0 et I1 sur l'ensemble despoints de la grille Ωd.Le modèle de mélange préédent permet de onevoir des relations entre les ni-veaux de gris des images qui dépendent de lasses. Il est également possible d'intro-duire des ontraintes spatiales sur les lasses des pixels x de Ωd par le biais de laloi a priori P ({L(x), x ∈ Ωd}) sur la arte des lasses. Par exemple, on peut dé�nirette loi à partir d'un modèle de Bernouilli [1℄
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CHAPITRE 3. RECALAGE BI-CLASSIFIANToù les paramètres α1 et α2 sont dans R+ et x ∼ y désigne deux pixels x et y voisinsselon une relation au 4 ou 8 plus prohes voisins.Par ailleurs, il est théoriquement possible de faire dépendre le hamp des défor-mations des lasses en dé�nissant orretement la probabilité P (Φ|L). Cependant,jusqu'à maintenant, on n'a traité que le as où Φ et L sont indépendants et don
P (Φ|L) = P (Φ).Dans e adre, on herhe à maximiser la probabilité a posteriori P ((Φ, L)|I1; I0)onnaissant les observations I0 et I1. En utilisant des formules de Bayes, on obtient

P (Φ, L|I1; I0) ∝ P (I1|L,Φ; I0)P (φ|L)P (L).Pour la résolution de e problème, M. Hahama s'est ramené formellement à unadre variationnel en onsidérant le problème de minimisation de− log(P (Φ, L)|I1; I0)[1℄. L'énergie à minimiser a la forme
J5(φ, L) = S(I0, I1, φ, L) +Rφ(φ) +RL(L). (3.9)Cette énergie omprend un terme de similarité S(I0, I1, φ, L) qui dépend de la artede probabilité L, ainsi que deux termes de régularité Rφ(φ) et RL(L) exprimésrespetivement sur les déformations φ et sur la arte de probabilités L.Pour la minimisation, nous avons e�etué des desentes de gradient sur (φ, L), entraitant les as où la arte L est �xée ou inonnue [1℄. Les algorithmes de résolutionpermettent également d'estimer les paramètres intervenant dans la dé�nition duritère de similarité S.En permettant le alul de la arte de probabilité L, e type d'approhe permetde réaliser simultanément le realage des images et la lassi�ation des pixels del'image.3.4 Evaluation3.4.1 IllustrationLa �gure 3.5 donne une illustration du realage de mammographies en présened'une lésion. La lésion en question se situe en haut du sein dans l'image ible.Deux modèles de realage sont omparés : un modèle lassique ave une somme dedi�érenes quadratiques omme ritère de similarité et le modèle bi-lassi�ant. Cesdeux modèles de realage orrigent de manière à peu près équivalente les di�érenesnormales entre les deux images. Cependant, le modèle lassique a pour défaut deréduire les di�érenes produites par la lésion, en déplaçant les tissus les plus lairsde l'image soure pour les positionner à l'endroit de la lésion dans l'image ible.Par ontre, faisant la distintion entre la lésion et le reste des tissus, le modèle bi-lassi�ant orrige peu les di�érenes entre les images dues à la lésion. De e fait,Frédéri RICHARD, 2009. 37



3.4. EVALUATION

(a)
(b) (e)
() (f)
(d) (g)Fig. 3.5 � Appliation du modèle de realage bi-lassi�ant à un ouple bilatéral de mammographiesomportant une lésion. (a) image ible, (b) image soure, image soure déformée par realages ()lassique et (d) bi-lassi�ant. Di�érenes entre l'image ible et l'image soure (e) non déformée etdéformée par realages (f) lassique et (g) bi-lassi�ant.la lésion est davantage rehaussée dans les di�érenes obtenues après realage bi-lassi�ant qu'elle ne l'est dans elles produites après realage lassique.3.4.2 E�et de la présene de lésionsJe présente ii une validation qui a pour objetif de mettre évidene les propriétésdu modèle bi-lassi�ant lorsque les mammographies omportent des lésions [1℄.

Fig. 3.6 � Exemple de as simulé. (a) image soure, (b) image ible (déformation aléatoire del'image soure ave ajout d'une lésion), () di�érenes.Pour ette validation, nous avons simulé des déformations apparentes 2D que38 Habilitation à Diriger des Reherhes



CHAPITRE 3. RECALAGE BI-CLASSIFIANTnous avons appliquées à des images réelles, obtenant ainsi des ouples synthétiquesde mammographies ave vérité de terrain (voir l'exemple sur la �gure 3.6) : uneimagette de taille 255× 255 extraite d'une mammographie est hoisie omme imagesoure I0. L'image soure est alors déformée de manière aléatoire pour former uneimage ible I1, en éhantillonnant selon une loi a priori P (Φ). Une lésion irulaireest ensuite ajoutée à l'image ible, en faisant varier son entre c, son rayon r et sonontraste µ1. Un bruit blan gaussien est ajouté à l'image ible. Ce bruit est entréet de variane σ2
1 sur la lésion et de moyenne µ0 et de variane σ2

0 en dehors de lalésion. D'après la setion 3.3, les lois de probabilité dérivant la dépendane loaleentre les niveaux de gris de I1 et eux de I0 sur les lasses 0 (tissus normaux) et
1 (lésions) sont don de la forme dérite par l'équation (3.6). De plus, la arte deslasses L vaut 1 au point x si | x− c| < r et 0 sinon.Ave es simulations, nous avons onstruit une base de données omprenant 432as ave lésion et 144 as sans lésion, ave des valeurs de paramètres variables (taillede la lésion r ∈ {0, 5, 10, 15}, ontraste de la lésion µ1 ∈ {10, 15, 20}, moyennedes normes des déplaements Moyd ∈ {2, 4, 6}) et des paramètres �xes (µ0 = 0,
σ0 = 3.0 et σ1 = 3.0). A haque ouple d'images, nous avons appliqué un modèle derealage lassique ave ritère de sommes de di�érenes quadratiques et un modèlebi-lassi�ant omprenant un terme de régularité de Bernouilli (α1 = 7 et α2 = −0.7)et un terme de similarité dé�ni par un mélange de lois gaussiennes ave µ1 et σ1(paramètres de la lasse lésion) inonnus. Nous avons omparé les deux modèlesen utilisant omme ritère d'erreur la distane moyenne entre déplaements réels etdéplaements estimés. La table 3.1 présente les résultats obtenus.lassique bi-lassi�antGlobal Lésion Global Lésion

0.51 ; 0.69 0.91 ; 2.56 0.47 ; 0.61 0.31 ; 1.28

R = 5 0.51 ; 0.66 0.55 ; 1.70 0.45 ; 0.60 0.30 ; 1.04

10 0.52 ; 0.69 0.93 ; 2.56 0.45 ; 0.61 0.36 ; 1.37

15 0.53 ; 0.74 0.90 ; 2.69 0.44 ; 0.63 0.41 ; 1.87

µ1 = 10 0.46 ; 0.62 0.74 ; 1.72 0.45 ; 0.62 0.50 ; 1.96

15 0.50 ; 0.67 0.95 ; 2.41 0.45 ; 0.61 0.34 ; 1.10

20 0.50 ; 0.70 1.08 ; 2.92 0.45 ; 0.60 0.42 ; 0.91

Moyd = 2 0.53 ; 0.59 0.92 ; 2.13 0.53 ; 0.57 0.39 ; 0.80

4 0.56 ; 0.62 0.89 ; 2.32 0.57 ; 0.61 0.30 ; 1.04

6 0.64 ; 1.64 0.67 ; 3.58 1.31 ; 2.20 0.45 ; 3.91Tab. 3.1 � Comparaison des résultats de realage par modèle lassique ave ritère des sommes dedi�érenes quadratiques et modèle bi-lassi�ant. Les olonnes donnent les intervalles de dispersionde niveau 0.6 de l'erreur de realage (distane entre déplaements réels et alulés). En plus del'erreur moyenne globale, nous spéi�ons l'erreur moyenne ommise sur la lésion. Chaque lignedonne les résultats moyens obtenus en �xant un paramètre de simulation et en faisant varier lesautres.Frédéri RICHARD, 2009. 39



3.5. RÉFÉRENCES DU CHAPITREGlobalement, les deux modèles ont la même préision. Toutefois, le modèle bi-lassi�ant donne de meilleurs résultats sur les lésions. L'éart de performane entreles deux modèles est d'autant plus important que le rayon et le ontraste de lalésion augmentent. Les résultats permettent de onlure que le modèle bi-lassi�antapporte une amélioration au realage lorsque les images présentent des lésions.3.5 Référenes du hapitre[1℄ M. Hahama. Modèles de realage lassi�ant pour les séquenes d'images médi-ales. PhD thesis, University Paris Desartes, june 2008.[2℄ M. Hahama, A. Desolneux, and F. Rihard. Combining registration and ab-normality detetion in mammography. In J. Pluim et al., editors, Proeedings ofthe third Workshop on Biomedial Image Registration (WBIR'06), volume 4057of Leture Notes in Computer Siene, pages 178�185, Utreht, NL, july 2006.Springer.[3℄ M. Hahama, A. Desolneux, and F. Rihard. A mammogram registration teh-nique dealing with outliers. In Proeedings of the third International Symposiumon Biomedial Imaging (ISBI'06), pages 458�461, Arlington, VA, USA, april2006. IEEE Computer Soiety.[4℄ M. Hahama, A. Desolneux, and F. Rihard. A probabilisti approah for thesimultaneous mammogram registration and abnormality detetion. In S. Ast-ley et al., editors, Proeedings of the eighth International Workshop on DigitalMammography (IWDM'06), volume 4046 of Leture Notes in Computer Siene,pages 205�212, Manhester, UK, june 2006. Springer.[5℄ M. Hahama, F. Rihard, and A. Desolneux. Combiner le realage des imageset la détetion des lésions en mammographies. In Ates des deuxième Journéesd'Études Algéro-Françaises en Imagerie Médiale (JETIM'06), Tipaza, Algeria,nov. 2006.[6℄ F. Rihard. A new approah for the registration of images with inonsistentdi�erenes. In J. Kittler et al., editors, Proeedings of the seventeenth onfereneon International Conferene on Pattern Reognition (ICPR'04), volume 4, pages649�652, Cambridge, UK, august 2004. IEEE Computer Soiety. .[7℄ A. Trouvé and L. Younès. Metamorphoses through Lie group ation. Foundationof Computational Mathematis, 5(2) :173�198, 2005.
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Chapitre 4Realage K-lassi�ant de séquenesmédiales
4.1 ContexteL'utilisation de systèmes dynamiques d'imagerie moléulaire in vivo est l'une destendanes fortes des avanées médiales ontemporaines. Ces systèmes produisentdes séquenes d'images 2D ou 3D qui permettent de visualiser l'ativité temporelled'une ible biohimique ou pharmaologique dans les organes vivants. Parmi essystèmes, on ompte notamment� l'imagerie par tomographie numérique sanner ou par résonane magnétiqueave rehaussement de ontraste (DCE-CT sans [6℄ ou DCE-MRI [8℄), qui per-mettent toutes les deux de suivre la di�usion d'un agent de ontraste dans lestissus des organes (voir l'illustration sur la �gure 4.1),� la tomographie par émission de positons dynamique (DPET) qui mesurent ladi�usion d'un agent radioatif dans les organes.A partir de es séquenes, on herhe généralement à dérire et analyser l'ativitéde la moléule ible sur des régions d'intérêt qui orrespondent à des struturesspatialement homogènes ou temporellement �xes.Dans e hapitre, je présente une étude menée sur les séquenes DCE-CT sansou DCE-IRM en ollaboration ave l'équipe de C.A. Cuénod de l'H�pital européenGeorges Pompidou.L'examen des séquenes DCE-CT sans ou IRM est basé sur l'appréiation de lavasularisation des tissus observés. Pour se développer, tous les tissus ont besoin denutriments (omme par exemple l'oxygène) qui leur sont apportés par les vaisseauxsanguins. Le développement d'un tissu anéreux, qui a lui-même e type de besoin,s'aompagne de la formation de nouveaux vaisseaux. Ce phénomène important, quel'on appelle angiogénèse, est l'un de eux que l'on herhe à observer par le biais desséquenes. A la di�érene d'examens d'imagerie qui n'apportent qu'une information



4.1. CONTEXTE
(a1) t = 1 (a2) t = 10 (a3) t = 15 (a4) t = 31

(b1) t = 1 (b2) t = 10 (b3) t = 20 (b4) t = 30Fig. 4.1 � Images extraites de séquenes DCE-CT de l'abdomen (images a1 à a4) et du thorax(images b1 à b4).morphologique sur les tissus (par exemple, le CT-san ou l'IRM), les séquenesdonnent une information omplémentaire sur la prise de ontraste des tissus, quel'on nomme rehaussement. La inétique dynamique du rehaussement, 'est-à-dire larapidité ave laquelle e rehaussement apparaît et disparaît, est fondamentale pourdi�érenier les tissus et, en partiulier pour distinguer une tumeur maligne d'unetumeur bénigne. L'analyse de ette inétique pouvant être extrêmement rihe, lesséquenes DCE-CT sans et IRM onstitue un outil privilégié pour le diagnosti.Toutefois, es séquenes sont di�iles à analyser pour plusieurs raisons :� le bruit et autres limitations du signal, qui sont inhérents au système d'aqui-sition,� les mouvements volontaires et involontaires du sujet au ours de l'aquisition,� la omplexité des images et des organes observés.Ces di�ultés sont les prinipales motivations pour le développement de tehniquesmathématiques qui puissent failiter l'interprétation et l'exploitation des séquenes.La nature du bruit dans les séquenes dépend fortement du système d'aquisitionet du sujet observé. Par exemple, en imagerie DPET du petit animal [5℄, la résolutionspatiale est faible et les sujets ont des strutures anatomiques très �nes. Ces deuxfateurs provoquent des mélanges de strutures à l'intérieur d'un même pixel, appelése�ets de volume partiel. Dans les séquenes DCE-CT sans des organes humains,et e�et est moins fort du fait de la meilleure résolution des images. Cependant, lesimages étant aquises ave de faibles doses de rayons X, leur rapport signal-à-bruitest médiore. Du fait de la diversité du bruit, les tehniques de débruitage sontvariées et spéi�ques aux systèmes d'aquisition. Par exemple, pour les séquenesDPET, on peut dé�nir un ritère statistique sur le bruit pour déteter des régionspeu a�etées par les e�ets de volume partiel. On s'appuie alors sur es régions pourdébruiter les ourbes temporelles retraçant l'ativité loale de la moléule ible [5℄.42 Habilitation à Diriger des Reherhes



CHAPITRE 4. RECALAGE K-CLASSIFIANT DE SÉQUENCES MÉDICALESPour les séquenes DCE-CT sans, des ourbes temporelles débruitées sont estiméesen utilisant un modèle a priori de rehaussement de ontraste. Ce modèle déouled'hypothèses pharmao-inétiques sur la irulation de l'agent de ontraste [4, 9℄ oud'hypothèses mathématiques sur la forme des ourbes [7℄.Le mouvement observé dans les séquenes se orrige au moyen d'un realage desimages. Toutefois, les méthodes lassiques de realage ne peuvent pas être appli-quées aux séquenes rehaussées : les ourbes temporelles traduisant la inétique durehaussement ont un aratère loal dont on ne peut rendre ompte ave des ritèresglobaux de similarité tels que la somme des di�érenes quadratiques, le rapport ou leoe�ient de orrélation, ou enore l'information mutuelle. Pour réaliser le realage,il est indispensable de disposer d'une information loale sur les ourbes temporellesde rehaussement. Cei dit, e type d'information peut di�ilement s'estimer de ma-nière omplète et �able sans une orretion du mouvement. De e fait, la orretiondu mouvement et l'estimation des ourbes de rehaussement sont deux problèmesinterdépendants, qu'il onvient de traiter simultanément.Dans e hapitre, je déris un algorithme qui permet à la fois de orriger le mouve-ment dans les séquenes et d'estimer les ourbes temporelles d'ativité de l'agent deontraste [1, 2, 3℄. L'arhiteture de elui-i rend possible la ommuniation de deuxmodules, l'un de realage des images et l'autre d'estimation des ourbes de rehaus-sement. Le module d'estimation repose sur une lassi�ation qui permet d'aélérerle proédé et de le rendre plus robuste au mouvement dans la séquene.La méthode d'estimation onstruite dans l'algorithme est spéi�que aux séquenesde DCE-CT sans/IRM. Cependant, l'arhiteture de l'algorithme est générique. Enadaptant le module d'estimation, il est don possible d'utiliser l'algorithme pour trai-ter d'autres types de séquenes. En ollaboration ave R. Maroy du CEA Serviehospitalier Frédéri Joliot, nous adaptons atuellement l'algorithme pour le traite-ment de séquenes DTEP du petit animal. Une autre adaptation à l'imagerie ar-diaque est également prévue en ollaboration ave N. Rougon de l'équipe multimédiade TELECOM & Management SudParis.4.2 Formulation du problèmeLe adre mathématique est le suivant. On dispose d'une séquene d'images {Ij}n
j=1d'un même objet, qui sont dé�nies sur Ω et aquises à n temps suessifs {tj}n

j=1 d'unintervalle [0, T ]. A ette séquene, on peut assoier un ensemble de ourbes tempo-relles de niveaux de gris Cy = {Ij(y)}n
j=1 pour y dans Ω. Ces ourbes traduisent lesdynamiques loales d'apparition et de disparition de rehaussements induits par laprésene d'un agent de ontraste. Ces ourbes de rehaussement ne sont don géné-ralement pas onstantes. En outre, elles varient loalement en fontion du type detissu observé. En�n, l'observation de es ourbes est dégradée en raison d'un bruitFrédéri RICHARD, 2009. 43



4.3. ALGORITHMEd'aquisition et des mouvements du sujet.Le sujet pouvant se déplaer au ours de l'aquisition, les images observées sues-sivement sur un même ensemble de pixels ne renvoient pas néessairement à la mêmepartie physique du sujet. Il est don indispensable de réexprimer les oordonnées detoutes les images de manière à e qu'une même oordonnée renvoie à l'observationd'un même élément physique du sujet, quel que soit le temps onsidéré. Pour hangerles oordonnées d'une image Ij de la séquene, on la ompose ave une appliation
φ dé�nie sur un domaine de référene �xé Ω0 et à valeurs dans Ω. On obtient ainsiune image déformée Ij ◦φ que l'on note Ij

φ. On appelle séquene déformée, une séried'images {Ij
φj
}n

j=1 auxquelles on a appliqué un ensemble de déformations {φj}n
j=1.Dans e ontexte, le problème onsiste à aluler une séquene d'images débruitéeet orrigée des mouvements de l'objet. Cette séquene, que l'on nomme modèlespatio-temporel et que l'on note M , est une appliation dé�nie sur Ω0 × [0, T ] àvaleurs dans R. A partir d'un tel modèle, il est possible de dé�nir une ourbe derehaussement sans bruit et sans mouvement {M(x, t), t ∈ [0, T ]} en haque point xde Ω0.4.3 Algorithme4.3.1 Realage et estimationL'algorithme se divise en deux modules qui interagissent entre eux : le premiermodule (Module R) est dédié au realage tandis que le seond (module E) porte surl'estimation du modèle spatio-temporel.Dans le module R, on part d'une estimation ourante M̂ du modèle spatio-temporel. On e�etue le realage de e modèle ave les images observées : pourtout temps tj (j = 1, · · · , n), le modèle M̂(·, tj) pris au temps tj est realé surl'image observée Ij au moyen d'une appliation ψ̂j dé�nie sur Ω à valeurs dans Ω0.On note φ̂j l'inverse de l'appliation ψ̂j. L'appliation ψ̂j est obtenue en minimisantune énergie de la forme de elle de l'équation (1.2), ave le terme de régularité élas-tique dé�ni par les équations (1.4) à (1.7). A partir de es appliations, on formeensuite une séquene déformée Ij

bφj
, pour j = 1, · · · , n. En outre, pour tout y de

Ω0, on dé�nit la ourbe de rehaussement empirique Cy

bφ
= {Ij

bφj
(y)}n

j=1. L'ensemblede es ourbes onstituent l'entrée du module E, à partir de laquelle on fait unenouvelle estimation du modèle spatio-temporel. En alternant les modules R et E,on obtient ainsi un algorithme itératif qui, après onvergene, apporte une solutionau problème posé. La dernière estimation M̂ est une séquene d'images débruitée etorrigée du mouvement.L'estimation dans le module E est le point lef de l'algorithme. Pour le bonfontionnement de elui-i, il faut faire en sorte que l'estimation du modèle spatio-44 Habilitation à Diriger des Reherhes



CHAPITRE 4. RECALAGE K-CLASSIFIANT DE SÉQUENCES MÉDICALES
Fig. 4.2 � Ajustement d'une ourbe pro�lée à une ourbe temporelle empirique.temporel traduise exlusivement les dynamiques ioniques des rehaussements, enévitant qu'elle re�ète un quelonque mouvement dans la séquene. Autrement dit,l'estimation doit être robuste aux mouvements de la séquene. Pour assurer ela,nous avons proposé plusieurs stratégies que je vais dérire dans la prohaine setion.4.3.2 Classi�ation et estimation paramétriqueLa prinipale stratégie d'estimation, qui fait toute l'originalité de l'algorithme,onsiste à utiliser une lassi�ation des pixels en fontion de leur ourbes de rehaus-sement empiriques Cy

bφ
(y ∈ Ω0).On se plae sur une grille disrète Ωd

0 de Ω0. On fait l'hypothèse que les pointsde Ωd
0 peuvent être partitionnés en un nombre �ni K de lasses ayant une mêmedynamique de rehaussement :

Ωd
0 = ∪K

k=1Ωk et ∀ k 6= k′, Ωk ∩ Ωk′ = ∅.On note Mk = {Mk(t), t ∈ [0, T ]} la ourbe temporelle de rehaussement de la lasse
k. Le nombre de lasses et les ourbes de rehaussement des lasses sont inonnus.La seonde stratégie onsiste à imposer une forme a priori aux ourbes de re-haussement des lasses. La forme hoisie est fortement liée à l'appliation. Pour lesséquenes de DET-CT sans ou IRM, on suppose que, pour toute lasse k,

Mk(t) = P (t, pk) =
pk

2 + pk
5t

1 + exp
(
−pk

4(t− pk
3)
) + pk

1, (4.1)où pk = {pk
i }5

i=1 est un jeu de inq paramètres aratérisant la ourbe [7℄. L'ajuste-ment d'une ourbe temporelle empirique à ette forme paramétrée est illustré sur la�gure 4.2.Pour estimer la ourbe de rehaussement d'une lasse k, on ajuste une ourbeparamétrée de la forme (4.1) à la moyenne des ourbes temporelles empiriques despixels de la lasse selon un ritère des moindres arrés : on alule les moyennes
M

k

j = 1
|Ωk|

∑
y∈Ωk

Ij

cφj

(y) pour tout temps j �xé dans {1, · · · , n}. On pose ensuite
M̂k = P (·, p̂i), où

p̂i = arg min
p∈R5

n∑

j=1

|P (tj, p) −M
k

j |2.Frédéri RICHARD, 2009. 45



4.3. ALGORITHME
Non dividable classes

Level 1

Level 2

Level 3

Fig. 4.3 � Classi�ation hiérarhique desendante.Pour estimer le nombre de lasses et les ourbes de rehaussement de haque lasse,nous avons mis en ÷uvre une tehnique de lassi�ation hiérarhique desendante.Comme ela est illustré sur la �gure 4.3, ette tehnique produit un arbre dont lesn÷uds représentent des ensembles de pixels. D'un niveau à l'autre de l'arbre, esensembles sont imbriqués : un ensemble de niveau h+ 1 (h > 0) admet un ensembleparent de niveau h dans lequel il est inlus. L'arbre est onstruit en séparant lesensembles suessivement aux di�érents niveaux de l'arbre. Une partition initialedes points de Ωd
0 est tout d'abord assoiée au plus haut niveau de l'arbre (niveau 1)selon un proédé qui est expliqué plus loin. Etant donnés les ensembles de niveau h,on forme les ensembles de niveau h + 1 de la manière suivante. Tous les ensemblesde niveau h sont divisés en deux sous-ensembles, au moyen d'une version modi�éede l'algorithme K-means, que l'on préisera ultérieurement. On alule ensuite uneourbe de rehaussement représentative de haque sous-ensemble en utilisant le ritèredes moindres arrés évoqué préédemment. Puis, on alule des distanes entre lesourbes de rehaussement prises deux par deux. Si l'une des ourbes assoiée à deuxsous-ensembles E1 et E2 issus d'un même ensemble E de niveau h est su�sammentdistante des ourbes des autres sous-ensembles, alors l'ensemble E est sindée endeux et les sous-ensembles E1 et E2 deviennent des ensembles de niveau h + 1.Sinon, l'ensemble E n'est pas divisé et demeure au niveau h + 1. On onsidèrequ'une ourbe m1 est su�samment distante d'une autre ourbe m2 lorsque

min
j=1,··· ,n

|m1(tj) −m2(tj)| > η,où η est un seuil �xé en fontion de la variane du bruit dans les images. On arrêtela onstrution de l'arbre lorsqu'auun ensemble n'a été divisé à un niveau donné.Les ensembles représentés sur le dernier niveau de l'arbre forment une partition de
Ωd

0, que l'on retient omme résultat �nal de la lassi�ation hiérarhique.On dérit à présent l'algorithme de type K-means servant à la onstrution del'arbre. On part d'un ensemble �ni E de pixels y de Ωd
0, auxquels sont assoiées lesourbes de rehaussement {Cy

bφ
}y∈E . On estime une première partition des pixels de46 Habilitation à Diriger des Reherhes



CHAPITRE 4. RECALAGE K-CLASSIFIANT DE SÉQUENCES MÉDICALES
E en deux lasses Ê1 et Ê2. Ensuite, on alterne suessivement deux étapes jusqu'àonvergene de l'algorithme :Etape 1. A partir d'une partition ourante de E en deux ensembles Ê1 et Ê2, onestime les ourbes de rehaussement m̂1 et m̂2 des ensembles 1 et 2.Etape 2. A partir d'une estimation ourante des ourbes m̂1 et m̂2 des ensembles

1 et 2, on met à jour les ensembles Ê1 et Ê2 formant la partition de E. Pourela, on met haque point y de E dans l'ensemble i pour lequel la somme∑n

j=1 | m̂i(tj) − C
y

j |2 est la plus petite.Pour l'initialisation de la lassi�ation hiérarhique, on utilise une tehnique quiexploite des propriétés spéi�ques aux DCE-CT sans. En unité d'Houns�eld, l'aira une intensité faible dont la valeur est en dessous de −1000, tandis que elle del'os ompat est au-dessus de 4000. En utilisant es seuils bas et haut, on peut donséparer les pixels situés sur l'air, eux sur les os ompats et les autres pixels.A la �n de la onstrution de l'arbre, on a une étape d'étayage qui vise à supprimerd'éventuelles lasses aberrantes. Une lasse est onsidérée omme aberrante lorsqueles variations moyennes du pro�l sont négatives, i.e.
n∑

j=1

(
M̂k(tj) − M̂k(t0)

)
< 0.Lorsqu'une lasse est supprimée, les pixels qu'elle ontient sont a�etés à la lasserestante la plus prohe, selon un ritère de distane moyenne entre la ourbe derehaussement de la lasse et la ourbe de rehaussement du pixel.A la suite de la lassi�ation hiérarhique, on obtient une partition des pixels dela grille Ωd

0 en K̂ lasses et, pour haque lasse k de la partition, une estimationde la ourbe de rehaussement M̂k. A partir de es éléments, on estime le modèlespatio-temporel en posant pour tout k dans {1, · · · , K̂} et tout pixel y de Ωk,
M̂(y, t) = M̂k(t), ∀ t ∈ [0, T ].On obtient ensuite un modèle spatio-temporel M̂ sur tout le domaine Ω0 en inter-polant les points de la grille Ωd

0.4.4 RésultatsNous avons appliqué l'algorithme de realage K-lassi�ant à des séquenes deDCE-CT sans. Cette appliation est illustrée sur les �gures 4.4 et 4.5 à partird'exemples typiques de séquenes abdominale et thoraique.Ces séquenes ont été aquises toutes les seondes après injetion d'un agentde ontraste iodisé, ave une résolution dans le plan axial de 512x512 pixels. Noustravaillons en 2D sur un même niveau axial. En raison de doses de radiation réduites,Frédéri RICHARD, 2009. 47



4.5. RÉFÉRENCES DU CHAPITREles images ont un rapport signal à bruit assez faible. De plus, les tissus observéssont déformés au ours de la séquene à ause des respirations du patient, de sespulsations ardiaques, de ses ontrations gastriques involontaires ou enore de seséventuels mouvements volontaires.Sur les �gures 4.6 et 4.7, on voit les lassi�ations et les moyennes des ourbestemporelles des pixels de haque lasse, avant et après l'appliation de l'algorithme.Dans la première séquene, on observe notamment des pis aux 35ème et 75èmeseondes, qui orrespondent à la reprise de la respiration du patient après des pé-riodes d'apnée. Ces pis sont atténués par le realage. Dans la seonde séquene, lesourbes de rehaussement des di�érents tissus sont bien séparées après le realage.En partiulier, parmi les ourbes ayant les intensités les plus fortes, on distinguebien elles de l'aorte, de la veine ave supérieure et des os ompats. Nous avonspu observer que le realage permet d'améliorer la lassi�ation initiale des tissusen permettant la suppression ou la orretion de lasses aberrantes de pixels malrealés. Le modèle spatio-temporel et les lassi�ations ont été examinées par le ra-diologue de notre équipe, qui en a erti�é l'intérêt et l'exatitude fontionnelle [3℄.Nous avons e�etué une évaluation quantitative du realage K-lassi�ant sur plu-Première séqueneRégion avant realage après realageAorte 0.917 0.911Estoma 0.865 0.912Foie 0.964 0.976Lésion 0.794 0.825Rate 0.865 0.940
Seonde séqueneRégion avant realage après realageAorte 0.950 0.952Trahée 0.859 0.946Poumons 0.948 0.979Lésion 0.903 0.910Tab. 4.1 � Evaluation quantitative du realage K-lassi�ant.sieurs séquenes manuellement segmentées. La lassi�ation obtenue après realageest omparée à la lassi�ation de la vérité de terrain en utilisant le oe�ient deJaard. Celui-i indique le taux de reouvrement des régions issues de l'algorithmeet de la vérité de terrain, indépendamment de la taille des régions. Les valeurs dee oe�ient sont entre 0 et 1, 0 étant le plus mauvais taux de reouvrement et 1le meilleur. Les résultats sont rapportés sur la table 4.1. Ces résultats montrent unenette amélioration de la lassi�ation apportée par le realage, en partiulier pourles régions dont le oe�ient de Jaard est initialement faible.4.5 Référenes du hapitre[1℄ M. Hahama. Modèles de realage lassi�ant pour les séquenes d'images médi-ales. PhD thesis, University Paris Desartes, june 2008.48 Habilitation à Diriger des Reherhes



[2℄ M. Hahama, F. Rihard, D. Balvay, R. Thiam, A. Desolneux, and C. Cuénod.Realage lassi�ant de séquenes d'images de perfusion. In Ates des troisièmesJournées d'Études Algéro-Françaises en Imagerie Médiale (JETIM'08), Blida,Algeria, nov. 2008.[3℄ M. Hahama, F.JP Rihard, D. Balvay, R. Thiam, A. Desolneux, and C. Cuénod.A lassifying registration tehnique for the estimation of enhanement urves ofDCE-CT san sequenes. Medial Image Analysis, 2008. aepted with minorrevisions.[4℄ P. Hayton, M. Brady, L. Tarassenko, and N. Moore. Analysis of dynami MRbreast images using a model of ontrast enhanement. Medial Image Analysis,1 :207�224, 1997.[5℄ R. Maroy, R. Boisgard, C. Comtat, V. Frouin, P. Cathier, E. Duhesnay, F. Dolle,P.E. Nielsen, R. Trebossen, and B. Tavitian. Segmentation of rodent whole-bodydynami PET images : an unsupervised method based on voxel dynamis. IEEETransations on Medial Imaging, 27(3) :342�354, 2008.[6℄ K.A. Miles. Perfusion CT for the assessment of tumor vasularity : whih pro-tool ? British Journal of Radiology, 76(1) :36�42, 2003.[7℄ P.J. Moate, L. Dougherty, M. Shnall, et al. A modi�ed logisti model to desribegadolinium kinetis in breast tumors. Magneti Resonane Imaging, 22(467�473),2004.[8℄ J.P. O'Connor, A. Jakson, G. Parker, and G. Jayson. DCE-MRI biomarkers inthe linial evaluation of antiangiogeni and vasular disrupting agents. BritishJournal of Caner, 96(2) :189�195, 2007.[9℄ P.S. Tofts. Modeling traer kinetis in dynami Gd-DTPA MR imaging. Journalof Magneti Resonane Imaging, 7(1) :91�101, 1997.
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Fig. 4.4 � Une séquene abdominale de DCE-CT sans. Colonne 1 : quelques images de la séqueneoriginale, olonne 2 : l'estimation du modèle spatio-temporel, olonne 3 : les di�érenes entre laséquene originale et le modèle.
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Fig. 4.5 � Une séquene thoraique de DCE-CT sans. Colonne 1 : quelques images de la séqueneoriginale, olonne 2 : l'estimation du modèle spatio-temporel, olonne 3 : les di�érenes entre laséquene originale et le modèle.
Frédéri RICHARD, 2009. 51
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Fig. 4.6 � Séquene abdominale. Sur la 1ère olonne : lassi�ation de l'image obtenue à l'initialisa-tion avant le realage (1ère ligne) et après l'appliation de omplète de l'algorithme (seonde ligne).Sur la seonde olonne : moyennes des ourbes temporelles de pixels de haque lasse orrespondantaux lassi�ations de la 1ère olonne.
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Fig. 4.7 � Séquene thoraique. Sur la 1ère olonne : lassi�ation de l'image obtenue à l'initialisa-tion avant le realage (1ère ligne) et après l'appliation de omplète de l'algorithme (seonde ligne).Sur la seonde olonne : moyennes des ourbes temporelles de pixels de haque lasse orrespondantaux lassi�ations de la 1ère olonne.
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Chapitre 5Estimation SAEM de déformationsdans les séquenes
5.1 IntrodutionDans e hapitre, je présente une série de reherhes ayant été e�etuées en olla-boration ave A. Samson (MAP5) [10, 11℄. Ces reherhes s'appliquent aux séquenesd'images donnant une observation au ours du temps d'un objet qui se déforme. Ils'agit notamment des séquenes de CT-sans de di�érentes parties du orps humain(thorax, abdomen,...) que j'ai présentées dans l'introdution du hapitre 4 (f. lesillustrations de la �gure 4.1). Pour l'analyse de es séquenes, il s'avère souvent utiled'e�etuer un ertain nombre de tâhes telles que le débruitage ou la segmentationdes images ou enore la orretion du mouvement. La réalisation de es tâhes est fa-ilitée par l'apport d'informations sur les déformations apparentes dans la séquene.Notre étude a pour objetif général l'extration d'informations sur es déforma-tions. Pour ela, nous avons onçu un modèle statistique qui dérit l'observation etles déformations dans la séquene. Nous avons ensuite mis en plae une tehniqued'estimation paramétrique qui permet d'adapter le modèle à haque séquene.Dans notre approhe de modélisation, haque image d'une séquene est inter-prétée omme l'observation bruitée d'un modèle d'image (appelé prototype) quise déforme de manière aléatoire selon une distribution de loi de probabilité. Cetteapprohe par prototype déformable est à rapproher de elle qui prévaut dans lestravaux de [1, 2, 8℄. Ces derniers visent à dérire la variabilité d'une populationd'images (non ordonnées) portant sur un même thème (erveau humain, aratèresmanusrits,...). S'inspirant des idées de Grenander sur la théorie des formes [7℄,la variabilité y est analysée d'un point de vue géométrique en onsidérant que lesimages sont issues de déformations d'un prototype et en aratérisant la loi de esdéformations. Dans [1, 2℄, le prototype et les déformations sont tous les deux re-présentés par une somme pondérée de noyaux fontionnels et les deux veteurs de



5.2. CADRE STATISTIQUEpoids de es sommes sont supposés distribués selon une loi gaussienne. Les para-mètres des distributions du prototype et des déformations (moyennes et matries devariane-ovariane des lois gaussiennes) sont estimées par des tehniques de maxi-mum a posteriori [1℄ ou de SAEM [2℄. Les tehniques ont été appliquées à l'analysed'images de aratères manusrits. Ces images sont petites, binaires et de faible om-plexité. Tel que présentées dans [1, 2℄, elles ne peuvent pas failement s'appliqueraux images omplexes et de grande dimension qui font l'objet de notre étude : lenombre de paramètres assoiés aux représentations du prototype et des déformationsest trop grand et onduit à des aluls rédhibitoires en pratique.Une de nos ontributions prinipales est la oneption d'un modèle statistiquequi permet de traiter des séquenes d'images omplexes et de grande dimension. Cemodèle repose sur des représentations parimonieuses du prototype et des déforma-tions qui, tout en étant basées sur une déomposition en éléments �nis ommunedu domaine du prototype, sont adaptées à la géométrie des images observées. Cetteadaptation permet de réduire onsidérablement le nombre de paramètres et, parlà-même, la omplexité du problème d'estimation.Par ailleurs, dans le adre de e modèle, nous avons onstruit une tehniqued'estimation paramétrique de type SAEM qui apporte une solution statistique auproblème posé par le faible nombre d'observations dans les séquenes. Cette teh-nique est une version stohastique de l'EM qui est fondée sur une approximationstohastique de la distribution a priori et ombinée à une proédure de simulationde type Markov Chain Monte Carlo [9℄. Pour la oneption de la proédure de simu-lation, nous avons tiré parti de propriétés markoviennes qui sont spéi�ques à nosreprésentations du prototype et des déformations, e qui permet d'avoir une bonneonvergene de la tehnique.5.2 Cadre statistique5.2.1 Modèle d'observationUn objet non-rigide qui subit des déformations sur un intervalle de temps [0, T ]est observé au travers d'une suite �nie d'images. Dans notre appliation, l'objetobservé est une partie du orps humain omprenant plusieurs organes. Pour dérireles déformations, nous notons D un domaine de référene, sous-ensemble onnexede R3. Nous notons alors φ l'appliation bijetive de D × [0, T ] dans R3 qui donnela position φ(z, t) au temps t du point matériel situé dans la position z du domainede référene (voir la �gure 5.1 pour une illustration). Chaque appliation φ(·, t) estbijetive et a don une inverse que nous noterons ψ(·, t) ; la valeur ψ(x, t) donnela position dans le domaine de référene du point matériel qui est loalisé en x autemps t. Dans notre problème, les déformations physiques de l'objet sont inonnues.56 Habilitation à Diriger des Reherhes
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Fig. 5.1 � Les déformations de l'objet.Nous présentons uniquement une desription bidimensionnelle de la méthode.Aussi les observations seront-elles limitées à une partie de l'objet située dans unplan horizontal de R3. En première approximation, nous supposerons que pendantla déformation, ette partie de l'objet reste dans le plan, 'est à dire qu'il n'y apas de déplaements dans la diretion vertiale au plan. Par la suite, le domaine
D désignera exlusivement le plan horizontal d'intérêt. Les appliations φ seront enoutre identi�ées ave leurs restritions sur e plan.Les images sont aquises à nt temps {t1, . . . , tnt

} sur une grille disrète uniforme�xe de R2 : G = {xn, n = 1, . . . , ng} de dimension ng. Nous notons yin la valeur deniveau de gris observée dans la position xn au temps ti. En raison du bruit d'aqui-sition, les images onstituent des observations bruitées des propriétés physiques del'objet. De plus, tout au long de la séquene, l'objet est observé tel qu'il se déformeà partir d'un point de vue �xe. Nous notons f une appliation de D dans R quidérit une image non bruitée de l'objet dans le domaine de référene D. Le modèled'observation s'érit alors
yin = f(ψ(xn, ti)) + εin, ∀i ∈ {1, . . . , nt}, ∀ n ∈ {1, . . . , ng}, (5.1)
εin ∼ N (0, σ2)où (εin) est un bruit d'aquisition de nature aléatoire, que nous supposons indé-pendant et identiquement distribué selon une loi gaussienne de moyenne nulle et devariane σ2. Dans la suite, l'appliation f sera appelée le prototype.Nous supposons que le domaine D peut être partitionné en ne régions sur les-quelles les niveaux de gris sont homogènes. Nous onsidérons une partition de Ddé�nie par des régions triangulaires. Nous notons pe un triangle de la partition et

ṗe l'intérieur du triangle. Nous avons
D = ∪ne

e=1pe et ∀e1 6= e2, ṗe1 ∩ ṗe2 = ∅.Les régions pe, appelées éléments �nis, sont entièrement dé�nies par les sommets dutriangle. Nous notons N l'ensemble des sommets de tous les triangles formant lapartitions et nv le nombre de sommets.Nous supposons que le prototype f est onstant sur haque élément �ni de laFrédéri RICHARD, 2009. 57



5.2. CADRE STATISTIQUE
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Fig. 5.2 � Déplaement d'un élément �ni au temps tj .partition. Soit ρe le niveau de gris f sur le triangle pe. Le prototype s'érit alors
∀ z ∈ D, f(z) =

ne∑

e=1

ρe1z∈pe
. (5.2)5.2.2 Modèle de déformationNous supposons que les déformations φ(·, ti) sont ontinues et a�nes par mor-eaux sur la partition et qu'elles sont inversibles sur D.Nous dérivons maintenant l'e�et de φ(·, ti) sur le triangle pe. Soient νj les oor-données du je sommet dans D et vij la position de e sommet au temps ti. L'image

φ(pe, ti) de l'élément �ni pe par φ(·, ti) reste un triangle, qui est entièrement ara-térisé par les sommets {vij , j ∈ Ne} dé�nis par le déplaement des sommets de peau temps ti (Ne désigne l'ensemble des indies des sommets de l'élément �ni pe). Enoutre, étant a�ne par moreaux, la déformation φ(·, ti) est entièrement aratériséepar l'ensemble des positions des sommets {vij , j = 1, . . . , nv} au temps ti.Par ailleurs, nous introduisons une représentation aléatoire des déformations, ensupposant qu'au temps ti, le veteur vi = (vij)
nv

j=1 des positions des sommets estun veteur aléatoire. L'ensemble des veteurs (vi)
nt

i=1 représente les variations auxdi�érents temps autour des positions ν = (νj)
nv

j=1 des sommets dans le domainede référene. La dé�nition d'une loi de probabilité dérivant es veteurs dépendde l'appliation. Dans notre appliation, nous supposerons que les veteurs vi sontindépendants et identiquement distribués selon une loi normale multidimensionnellede moyenne ν et de matrie de variane ovariane Σ.A�n de réduire la omplexité algorithmique, nous faisons des hypothèses supplé-mentaires sur les dépendanes des déplaements des sommets. Nous dé�nissons unestruture de voisinage sur l'ensemble des sommets, en délarant que deux sommetssont voisins si et seulement si ils sont distints et sur un même élément �ni. Ainsidoté d'une struture de voisinage, l'ensemble N devient un graphe. Sur e graphe,nous supposons que les positions des sommets sont markoviennes, 'est à dire que ladistribution onditionnelle de la position d'un sommet onnaissant elles des autresne dépend que de elles de ses voisins.58 Habilitation à Diriger des Reherhes



CHAPITRE 5. ESTIMATION SAEM DE DÉFORMATIONS DANS LES SÉQUENCES5.2.3 Modèle statistique ompletEn simpli�ant l'expression du terme f(ψ(xn, ti)) de l'équation (5.1) onformémentaux hypothèses faites plus haut, nous obtenons
yin =

ne∑

e=1

ρe1xn∈{vij ,j∈Ne} + εin, ∀i ∈ {1, . . . , nt}, ∀ n ∈ {1, . . . , ng},

εin ∼ N (0, σ2), iid (5.3)
vi ∼ N (ν,Σ), iidoù yi = (yin)

ng

n=1 est le veteur des valeurs de niveau de gris de l'image observéeau temps ti, ρ = (ρe)
ne

e=1 le veteur formé par les niveaux de gris du prototype,
vi = (vij)

nv

j=1 les positions des sommets au temps ti, (εin) le bruit d'aquisition.A présent, notre but est de onstruire une méthode d'estimation des paramètres
θ = (ρ, σ2, ν,Σ).Ce modèle statistique est un modèle à e�ets mixtes non-linéaire dans lequel lesdéplaements non observés vi peuvent s'interpréter omme des e�ets aléatoires et lespositions ν omme des e�ets �xes. De par la dé�nition du prototype, la régressiondes variables yin sur les variables desriptives xn est non-linéaire.Pour la suite, nous érivons le modèle sous une forme matriielle. Nous notons
y = (yin)in le veteur formé par les valeurs de niveau de gris des nt images, ε = (εin)inles erreurs résiduelles et v = (vij)ij les veteurs donnant les positions des sommetsaux di�érents temps. Nous dé�nissons x = (xn)

ng

n=1 et pour tout e = 1, . . . , ne leveteur olonne aléatoire We(v,x) de taille ntng dont le (in)e élément est onstituépar la variable aléatoire 1xn∈{vij ,j∈Ne}. Le veteur We(v,x) est une fontion non-linéaire de v. Nous onsidérons également la matrie aléatoire
W (v,x) = (W1(v,x)| . . . |Wne

(v,x))onstruite par onaténation horizontale des veteurs We(v,x). Ave es notations,nous obtenons l'expression
y = W (v,x)ρ+ ε,

ε ∼ N (0, σ2I), iid (5.4)
vi ∼ N (ν,Σ), iid, i = 1, . . . , nt.Dans [11℄, nous avons montré que le hamp aléatoire vi|yi au temps ti est mar-kovien sur le graphe N en utilisant le théorème de Hammersley-Cli�ord [6℄.5.3 Algorithme d'estimationDans ette partie, nous présentons la onstrution d'un algorithme SAEM pourl'estimation des paramètre du modèle dé�ni par l'équation (5.4).Frédéri RICHARD, 2009. 59



5.3. ALGORITHME D'ESTIMATION5.3.1 Le problème statistiqueLe modèle (5.4) est un modèle à données inomplètes dans lequel y regroupentles données observées, v les données manquantes (ou non observées) et le ouple
(y,v) les données omplètes.Du fait de la non linéarité de la fontion de régression des données non observées,la vraisemblane n'a pas de forme expliite. Aussi l'estimation de θ onstitue-t-elleun véritable dé�. Nous nous sommes intéressés à une version stohastique du fameuxalgorithme EM introduit dans [5℄ pour l'estimation paramétrique dans des modèlesà données inomplètes.L'algorithme lassique EM repose sur une proédure itérative qui a pour but demaximiser l'espérane onditionnelle de la log-vraisemblane p(y,v; θ) des donnéesomplètes par rapport aux paramètres θ. L'itération k de l'EM se ompose de deuxétapes suessives ommunément appelées étape �expetation� (E-step) et étape�maximization� (M-step) :E-step l'espérane onditionnelle de la log-vraisemblane omplète, onnaissant lesobservations y et une approximation ourante θ(k−1) des paramètres est évaluée

∀ θ, Q(k)(θ) = E(log p(y,v; θ)|y; θ(k−1)).M-step l'approximation des paramètres est mise à jour
θ(k) = arg max

θ
Q(k)(θ).Les valeurs initiales de θ sont hoisies de manière arbitraire.L'algorithme EM ne peut pas s'appliquer diretement lorsque l'espérane ondi-tionnelle Q(k) ne peut être alulée expliitement dans l'E-step, e qui est le as pourles modèles mixtes non linéaires. Pour faire fae à e genre de situation, Delyon,Lavielle et Moulines ont proposé d'approher Q(k) de manière stohastique à partird'un éhantillonnage de la distribution a posteriori [4℄. Dans leur algorithme, appeléSAEM (Stohasti Approximation Expetation Maximization), l'E-step lassique del'algorithme EM est remplaé par deux nouvelles étapes, une étape de simulation(S-step) et une autre d'approximation stohastique (SA-step) :S-step les données non observées v(k) sont éhantillonnées à partir de la distributiona posteriori p(v|y; θ(k−1)).SA-step la log-vraisemblane omplète est approhée à partir des simulations desdonnées non observées

Q(k)(θ) = (1 − γk)Q
(k−1)(θ) + γk log(p(y,v(k); θ(k−1))),où (γk)k est une suite de valeurs positives déroissantes.60 Habilitation à Diriger des Reherhes



CHAPITRE 5. ESTIMATION SAEM DE DÉFORMATIONS DANS LES SÉQUENCESLa S-step du SAEM néessite un éhantillonnage de la distribution a posteriori.Dans de nombreuses situations, ette distribution ne peut pas être éhantillon-née diretement. A�n de remédier à ela, Kuhn et Lavielle ont proposé de om-biner le SAEM ave un shéma d'éhantillonnage Monte Carlo Chaîne de Markov(MCMC) [9℄. Dans leur algorithme, la S-step de l'itération k repose sur la onstru-tion d'une haîne de Markov non-homogène qui a p(v|y; θ(k−1)) pour distributionstationnaire unique. Kuhn et Lavielle ont prouvé la onvergene de l'algorithmeombiné SAEM/MCMC sous des hypothèses générales. La plus restritive de eshypothèses est que les variables non observées soient dans un ensemble ompat.Toutefois, Allassonnière et al ont réemment généralisé e résultat de onvergeneau as où les variables non observées ne sont pas dans un ompat [3℄.5.3.2 Appliation du SAEMConvergeneDans [11℄, nous avons montré que la log-vraisemblane des données omplètes
(y,v) du modèle (5.4) s'érit sous la forme

log p(y,v; θ) = −Ψ(θ) +
5∑

i=1

〈Si(y,v),Φi(θ)〉,ave Ψ(θ) = K(θ) + nt

2
νtΣ−1ν,

S1(y,v) = W (v,x)ty, S2(y,v) = W (v,x)tW (v,x), S3(y,v) =
∑nt

i=1 vi,

S4(y,v) =
∑nt

i=1 viv
t
i, S5(y,v) = yty,et

Φ1(θ) = −σ−2ρt, Φ2(θ) = 1
2
σ−2ρtρ, Φ3(θ) = −νtΣ−1,

Φ4(θ) = 1
2
Σ−1, Φ5(θ) = 1

2
σ−2.Le modèle appartient don à la famille de distributions exponentielles, e qui garantitla onvergene de l'algorithme SAEM [4℄. De plus, nous avons expliité les SA-stepet M-step :SA-step

s
(k)
1 = (1 − γk)s

(k−1)
1 + γkW (v(k),x)ty, (5.5)

s
(k)
2 = (1 − γk)s

(k−1)
2 + γkW (v(k),x)tW (v(k),x), (5.6)

s
(k)
3 = (1 − γk)s

(k−1)
3 + γk

nt∑

i=1

v
(k)
i , (5.7)

s
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nt∑

i=1

v
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i . (5.8)Frédéri RICHARD, 2009. 61



5.3. ALGORITHME D'ESTIMATIONM-Step
ρ(k) = (s

(k)
2 )−1s

(k)
1 , (5.9)

σ2(k) =
1

ng

(yty − 2ρ(k)ts
(k)
1 + ρ(k)ts

(k)
2 ρ(k)), (5.10)

ν(k) =
1

nt

s
(k)
3 , (5.11)

Σ(k) =
1

nt

s
(k)
4 − ν(k)tν(k). (5.12)La matrie inverse Γ de Σ est néessaire dans la S-step du SAEM. Or, la matrie

Σ(k) est mal-onditionnée et le alul de son inverse est instable. En partiulier,lorsque la position du sommet vij est presque �xe au ours de la séquene, l'élémentsur la diagonale de Σ orrespondant à e sommet est très petit (ou nul) et Σ n'estdon pas inversible. C'est pourquoi, pour éviter e problème, nous avons remplaé
Σ(k) par Σ(k)+λI2ng

, où I2ng
est la matrie identité de taille 2ng×2ng et λ une valeurpositive �xée. Nous avons montré expérimentalement que le hoix du paramètre λavait peu d'e�et sur les résultats d'estimation. En pratique, nous l'avons �xé à

λ = 1. D'après e qui préède, nous obtenons omme estimateur de Γ à l'itération
k du SAEM

Γ(k) = (Σ(k) + λI2ng
)−1. (5.13)S-stepLe hoix de la méthode MCMC dans la S-step est ruiale pour avoir une bonneonvergene de l'algorithme.A une itération k de la S-step, les veteurs vi peuvent être mis à jour séparément,dans la mesure où, par hypothèse, les positions des sommets sont indépendants entemps. La dimension du veteur vi étant grande, une simulation direte du veteurentier v

(k)
i selon la distribution p(vi|yi; θ

(k−1)) n'est pas adéquate. Pour ette rai-son, il est indispensable de simuler v
(k)
i oordonnée par oordonnée au moyen d'unéhantillonneur de Gibbs.Pour haque temps ti, tous les sommets sont suessivement visités et pour haquesommet j, nous mettons à jour la position vij en éhantillonnant selon la distributionible

π
(k)
ij (vij) = p

(
vij |{v(k−1)

il , l < j}, {v(k)
il , j < l},yi; θ

(k−1)
)
, (5.14)Du fait que ette distribution est onnue à une onstante près, nous ouplons l'al-gorithme de Gibbs à un shéma de Metropolis-Hasting (MH). Nous obtenons ainsiun algorithme de type Metropolis-Hastings-Within-Gibbs (MHWG).Sahant que le hamp aléatoire v|y est markovien, la distribution ible dépendseulement des positions des sommets dans le voisinage de j. Cela implique que la62 Habilitation à Diriger des Reherhes



CHAPITRE 5. ESTIMATION SAEM DE DÉFORMATIONS DANS LES SÉQUENCESsimulation de haque vij ne met en jeu que quelques sommets loalisés dans levoisinage de j.A l'itération k du SAEM, l'algorithme MH qui permet de mettre à jour le veteurourant v(k−1)
ij se résume à trois étapesMH1 Une position andidate v′ij est tirée au sort selon une loi de distribution q(k)

ijdérite plus loin.MH2 Nous alulons la probabilité d'aeptation
α = min

(
π

(k)
ij (v′ij)

π
(k)
ij (v

(k−1)
ij )

q
(k)
ij (v

(k−1)
ij )

q
(k)
ij (v′ij)

, 1

)
.MH3 Nous simulons la réalisation u d'une variable uniforme U [0, 1]. Si u < α alors

v
(k)
ij = v′ij , sinon v(k)

ij = v
(k−1)
ij .Le hoix de la distribution qij de l'étape MH1 est déterminant pour la rapidité dela onvergene du SAEM. Nous l'avons dé�ni minutieusement a�n de garantir untirage raisonnable de position andidate. Soit c(k)

ij l'ensemble des points de l'intérieurdu polygone formé par les positions ourantes v(k−1)
il ou v(k)

il des sommets voisins de j.Le andidat v′ij est hoisi dans l'ensemble c(k)
ij , en exluant tout point qui généreraitdes singularités dans la triangulation (roisement d'arêtes de triangles). Le hoixdes andidats garantit que les déformations restent bijetives. La séletion de v′ij estfaite en tirant selon la loi de distribution uniforme q(k)

ij sur l'ensemble des points nonsinguliers de c(k)
ij . Ne dépendant pas de la position ourante v(k−1)

ij , ette distributionest symétrique au sens où q(k)
ij (v′ij) = q

c
(k)
ij

(v′ij) = q
c
(k)
ij

(v
(k−1)
ij ) = q

(k)
ij (v

(k−1)
ij ) (q

c
(k)
ij

(·)désigne la densité de la distribution uniforme sur l'ensemble c(k)
ij ). Aussi la probabilitéd'aeptation se simpli�e de la manière suivante

α = min

(
π

(k)
ij (v′ij)

π
(k)
ij (v

(k−1)
ij )

, 1

)
.5.4 AppliationNous avons appliqué l'algorithme SAEM aux séquenes de CT-sans présentéesdans le hapitre 4 (voir la �gure 4.1). En raison de l'utilisation d'agents de ontraste,es séquenes ont des dynamiques de niveau de gris qui ne sont pas onstantes auours du temps. Comme e type de dynamique n'est pas pris en ompte dans lemodèle dérit dans e hapitre, nous avons réalisé nos expérienes sur la �n de laséquene lorsque la di�usion de l'agent de ontraste atteint un état stationnaire etles niveaux de gris assoiés aux di�érents tissus restent onstants au ours du temps.Pour l'initialisation du prototype et de la partition en éléments �nis, nous avonsétabli une proédure qui repose sur la segmentation préalable d'une des images desséquenes [11℄. Les paramètres de mise en ÷uvre sont : la suite de pondérationsFrédéri RICHARD, 2009. 63



5.4. APPLICATION
(γk)k≥0 de la SA-step qui est �xée à 1 pendant les 100 premières itérations et vaut
γk = (k −K)−1 durant les itérations K suivantes. A haque S-step, 5 itérations deMetropolis-Hasting sont e�etuées.L'appliation de l'algorithme sur une séquene est illustrée sur les �gures 5.3et 5.4. La �gure 5.3 montre deux estimations de prototypes qui permettent d'enappréier la qualité et la préision. La �gure 5.4 montre une appliation possible dela tehnique à la orretion au débruitage de la séquene.

Fig. 5.3 � Exemples de prototypes estimés.

Observations Prototypes realésFig. 5.4 � Débruitage de la séquene par realage de prototypes sur les observations.Pour évaluer la préision de l'estimation des paramètres, nous avons e�etuéquelques expérienes sur des données synthétiques. En utilisant le prototype et lesvaleurs de paramètres estimés sur les séquenes réelles, nous avons simulé dix sé-64 Habilitation à Diriger des Reherhes



CHAPITRE 5. ESTIMATION SAEM DE DÉFORMATIONS DANS LES SÉQUENCESquenes de inq images de la manière suivante :1. simulation de déplaements de sommets v ave un éhantillonneur de Gibbs,2. appliation des déplaements simulés au prototype pour former une image dé-formée,3. addition d'un bruit à l'image déformée.Nous avons appliqué l'algorithme SAEM à es séquenes et alulé le biais relatifet la variane de haque estimateur. Les résultats, qui sont présentés dans la table5.1, montrent que les biais sont très faibles en dépit du faible nombre d'éhantillonset que les erreurs relatives sont satisfaisantes.param. unité dimension biais relatif (%) éart-type relatif(%)
ρ niveaux de gris 1069 -0.03 3.3
σ niveaux de gris 1 7.4 7.4
ν pixels 1106 0.6 5.9

Σ−1 (*) 15180 0 0.03Tab. 5.1 � Estimation des paramètres sur données synthétiques. (*) Pour l'estimation de Σ−1, lebiais et la variane sont exprimés en valeur absolue.Nous avons ensuite évaluer l'impat du nombre d'éléments de la triangulationsur l'estimation. Pour ela, nous avons onstruit 5 prototypes de taille déroissante,en déimant la triangulation utilisée pour les simulations. Les tailles des prototypesdéimés sont respetivement de 453, 353, 253, 153 et 103 sommets, le prototypeinitial étant de taille 553. Les résultats d'estimation sur es prototypes sont présentésdans la table 5.2.
nv 553 (1) 453 353 253 153 103Proto. 7.4 7.4 7.7 8.4 10.7 11.9

σ 7 (7) 22 (22) 33 (33) 56 (56) 119 (119) 151 (151)
ν 0.6 (5.9) 0.1 (4.6) 0.1 (4.2) 0.3 (5.9) -0.3 (2.5) -0.3 (3.6)

Σ−1 (2) 0 (0.03) 0 (0.03) 0 (0.04) 0 (0.04) 0 (0.06) 0 (0.07)Tab. 5.2 � E�et de la déimation de la triangulation du prototype sur les biais et variane rela-tives des estimateurs de paramètres. (1) Cette taille est elle du prototype initial utilisé pour lessimulations. (2) Pour l'estimation de Σ−1, le biais et la variane sont exprimés en valeur absolue.L'erreur est relativement stable en dépit de la déimation, que e soit pour leprototype ou les paramètres de déplaement ν et Σ−1. Par ontre, l'estimation de lavariane du bruit est très a�etée par la déimation.Ces résultats montrent que l'estimation est robuste à la déimation : la rédutiondu nombre de sommet n'induit pas de faux déplaements mais in�ue simplementsur l'estimation du bruit. Du fait de ette propriétés, nous estimons qu'il est pos-sible de mettre en plae une stratégie d'estimation �oarse-to-�ne� dans laquelle onFrédéri RICHARD, 2009. 65



5.5. RÉFÉRENCES DU CHAPITREherherait une initialisation grossière du prototype que l'on ra�nerait ensuite petità petit au ours des itérations.5.5 Référenes du hapitre[1℄ S. Allassonnière, Y. Amit, and A. Trouvé. Towards a oherent statistial frame-work for dense deformable template estimation. Journal of the Royal StatistialSoiety : Series B, 69(1) :3�29, Feb 2007.[2℄ S. Allassonnière and E. Kuhn. Stohasti algorithm for parameter estimation fordense deformable template mixture model. ESAIM : Probability and Statistis,2009. To be published.[3℄ S. Allassonnière, E. Kuhn, and A. Trouvé. Bayesian deformable models buildingvis stohasti approximation algorithm : a onvergene study. HAL-CNRS,2007.[4℄ B. Delyon, M. Lavielle, and E. Moulines. Convergene of a stohasti approxi-mation version of the EM algorithm. Annals of Statistis, 27 :94�128, 1999.[5℄ A. P. Dempster, N. M. Laird, and D. B. Rubin. Maximum likelihood frominomplete data via the EM algorithm. Journal of the Royal Statistial Soiety :series B, 39 :1�38, 1977.[6℄ S. Geman and D. Geman. Stohasti relaxation, Gibbs distributions and theBayesian restoration of images. IEEE Transations on Pattern Analysis andMahine Intelligene, 6 :721�741, 1984.[7℄ U. Grenander. General Pattern Theory. Oxford University Press, 1994.[8℄ U. Grenander and M. Miller. Computational Anatomy : an emerging disipline.Quarterly of Applied Mathematis, 56(4) :617�694, Deember 1998.[9℄ E. Kuhn and M. Lavielle. Coupling a stohasti approximation version of EMwith a MCMC proedure. ESAIM : Probability and Statistis, 8 :115�131, 2004.[10℄ F. Rihard and A. Samson. Metropolis-Hastings methods for �nite element-based registration. In Proeedings of the onferene on Computer Vision andPattern Reognition (CVPR'07), pages 1�6, Minneapolis, MN, USA, 2007. IEEEComputer Soiety. .[11℄ F.JP Rihard, A. Samson, and C. Cuénod. A SAEM algorithm for the esti-mation of template and deformation parameters in medial image sequenes.Statistis and Computing, 19(4) :465�478, 2009.
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Chapitre 6Segmentation et realage enreonstrution faiale
6.1 IntrodutionLes travaux présentés dans e hapitre ont été e�etués dans le adre d'un projetmultidisiplinaire réunissant des anatomistes du laboratoire d'anatomie fontion-nelle de l'Université Paris Desartes (F. Tilotta et JF. Gaudy), un radiologue duentre d'imagerie médiale de l'H�pital St Cloud Val d'Or (S. Verdeille) et des ma-thématiiens du MAP5 (M. Bérar, S. Gey, J. Glaunès, F. Rihard et Y. Rozenhol).Le thème du projet est la reonstrution faiale. Il est axé sur une base de donnéesde CT-sans de la tête d'individus sains, qui a été aquise pendant la thèse de F.Tilotta (2005-2008). Les travaux e�etués sont dérits en détail dans deux artiles[10, 11℄ érits pour Forensi Siene International, qui est la revue de référene enmédeine légale.En médeine légale, la reonstrution ranio-faiale désigne un proédé qui apour �nalité de retrouver la morphologie du visage à partir de l'observation durâne. Ce type de proédé est utilisé pour l'identi�ation de personnes déédéesinonnues, quand les autres méthodes d'identi�ation telles que l'analyse dentaireou des séquenes ADN n'apportent pas des résultats satisfaisants. Les méthodestraditionnelles sont manuelles (sulpture, dessin,...). Elles sont don relativementdi�iles à mettre en ÷uvre et présentent l'inonvénient majeur d'être subjetives[2℄.Ces dernières années, la reonstitution faiale a onnu un nouvel essor grâeau développement de l'informatique et de l'imagerie médiale [5, 16℄. A présent,de nouvelles approhes permettent de réduire les délais de réalisation et la part desubjetivité introduite dans la tehnique de reonstrution. La reonstrution faialepar ordinateur s'obtient habituellement en ajustant un (ou plusieurs) prototypefaial à un râne se. Les approhes d'ajustement sont essentiellement éparses [3, 4,



6.1. INTRODUCTION15℄ ou denses [7, 10, 14℄, selon que le prototype est dé�ni sur un ensemble �ni depoints anatomiques faiaux ou sur l'ensemble des surfaes rânienne et faiale.Que e soit en approhe éparse ou dense, le prototype est habituellement onstruità partir des individus d'une base de données. Par onséquent, la qualité du prototypedépend de ette base de données. En approhe éparse [4, 15℄, la base de donnéesse réduit habituellement à des mesures d'épaisseurs de tissus mous qui sont faitesen quelques points anatomiques sur un large ensemble d'individus au moyen d'ins-trumentations non-invasives. En approhe dense, la base de données se ompose desurfaes râniennes et faiales de plusieurs individus, qui s'observent préférentielle-ment à partir de CT-sans de la tête. Or, ette tehnique d'imagerie a l'inonvénientd'être invasive. Aussi les bases de données de CT-sans sont le plus souvent limitéesen taille et omportent peu d'individus sains.La première partie du projet a été onsarée à la onstrution d'une base dedonnées onséquente pour la reonstrution faiale [11℄. Sous sa forme brute, ettebase est onstituée des CT-sans des têtes d'une population d'individus sains. Enoutre, nous avons mis au point une tehnique de segmentation des CT-sans quipermet d'en extraire les surfaes râniennes et faiales sous la forme d'un maillagetri-dimensionnel. Ainsi, la base de données a pu être omplétée par les surfaesextraites de haque individu. De plus, en nous appuyant sur les surfaes extraites,nous avons fait des mesures d'épaisseurs de tissus mous en des points anatomiquesdé�nis, renouvelant ainsi les mesures préédemment faites dans la littérature. Latehnique d'extration des surfaes est présentée dans la setion 6.2.Les méthodes de reonstrution existantes ajustent habituellement le prototypeau râne se, en onsidérant le râne et le visage dans leur globalité. Aussi esméthodes mettent plut�t l'aent sur les similarités globales et grossières entre lesindividus et négligent la variabilité loale de la morphologie faiale.Dans la seonde partie du projet, nous avons onçu une tehnique de reons-trution qui tient ompte de ette variabilité loale. La tehnique que nous avonsproposée repose sur une représentation des surfaes basée sur la notion mathéma-tique de ourants [12, 13℄. Cette représentation, qui a d'ores et déjà fait ses preuvesdans de nombreuses autres appliations médiales [1, 6℄, permet d'appréhender lessurfaes omme des hamps de veteurs dé�nis sur l'espae entier. Elle o�re plusieursaratéristiques essentielles à la oneption de notre tehnique de reonstrution fa-iale. Géométriquement, le adre mathématique des ourants est partiulierementbien adapté pour la dé�nition et le alul de distanes entre surfaes. Les objetsmathématiques assoiés aux surfaes sont dans un espae vetoriel. Cei permet dedé�nir une notion de moyenne de surfaes, qui est fondamentale pour la reonstru-tion faiale. Par ailleurs, la reonstrution faiale néessite le realage d'objets quipeuvent être éloignés géométriquement. Le adre des ourants o�re la possibilité dedé�nir des ations de déformations de surfaes (rigide ou non-rigide) qui permettent68 Habilitation à Diriger des Reherhes



CHAPITRE 6. SEGMENTATION ET RECALAGE EN RECONSTRUCTION FACIALEde réaliser es realages ave préision. Un des avantages majeurs des ourants estla simpliité de la représentation des surfaes qu'ils manipulent. Auune paramétri-sation n'est utilisée, la surfae étant seulement représentée par un nuage de points,lui-même assoié à un ensemble de veteurs normaux. Mathématiquement, ettesouplesse des ourants failite la manipulation loale des surfaes. La tehnique dereonstrution faiale basées sur les ourants sera présentée dans la setion 6.3.6.2 Extration surfaiqueDans ette partie, je présente les di�érentes tehniques mises au point pour l'ex-tration des surfaes osseuse et faiale des CT-sans de la tête.6.2.1 Extration des ontoursPour loaliser les tissus d'intérêt (tissu osseux ou tissus mous) sur les oupes deCT-sans, nous utilisons une tehnique de seuillage. Cette étape est relativementsimple en raison du aratère des images radiologiques et de leur aquisition. Ene�et, le protoole d'aquisition des données par rayons X garantie que les niveauxde gris des tissus d'intérêt appartiennent à des plages bien distintes. Ces plages deniveaux de gris établis en Unités Houns�eld (UH), sont référenées dans la littératureet sont stables d'une aquisition à l'autre. Selon ette éhelle, la graisse s'approhede -100 UH, le musle d'environ +100 UH, l'os trabéulaire varie de +100 à +300UH et l'os ortial s'étend au-dessus de l'os trabéulaire jusqu'à environ +2000 UH.La segmentation est illustrée sur la �gure 6.1.
(a) (b) ()Fig. 6.1 � Segmentation d'un CT-san. (a) oupe, segmentations (b) des tissus osseux () des tissusmous.A la suite de la segmentation, nous extrayons deux ourbes, l'une qui enveloppeles tissus osseux et l'autre les tissus mous. Ces deux ourbes sont onstruites enutilisant le même proédé et en respetant plusieurs ontraintes :� onstruire des ourbes fermées qui enveloppent les régions d'intérêt en omblantles reux et les trous qu'elles omportent.� faire en sorte que les ourbes épousent préisément la limite des régions d'intérêt(os ou tissus mous).Frédéri RICHARD, 2009. 69



6.2. EXTRACTION SURFACIQUE
Evolving curve

Initial curve

Regularization forces

Data−driven forces

BONE TISSUES

Regularized curve

Non−regularized curve

Initial curve

BONE TISSUEFig. 6.2 � Dynamique de l'évolution de ourbe.L'enveloppe est obtenue en faisant évoluer une ourbe qui englobe initialementl'ensemble de la région d'intérêt. Cette évolution se fait sous l'ation de trois fores.Comme ela est illustré sur la �gure 6.2, la première de es fores aspire vers l'inté-rieur de la ourbe les points de la ourbe qui ne sont pas �xés sur la région d'intérêt.En haque point où elle agit, ette fore d'aspiration est onstante et toujours orien-tée dans le sens de la normale interne à la ourbe au point onsidéré. Comme larégion d'intérêt est toujours située à l'intérieur de la ourbe, la fore d'aspiration apour e�et d'aheminer la ourbe vers les frontières de la région où elle doit se �xer.La seonde fore, dite fore d'adhésion, s'ajoute à la fore d'aspiration sur les pointsde la ourbe dont un voisin sur la ourbe est déjà plaé sur une frontière d'intérêt.Elle renfore ainsi l'adhésion de la ourbe aux régions d'intérêt. Tout omme la fored'aspiration, elle agit dans le sens de la normale interne à la ourbe et de manièreonstante. Les fores d'aspiration et d'adhésion onstituent l'attahe aux données.Elles permettent de guider �dèlement la ourbe vers les frontières de la région devantêtre enveloppée.A elles seules, es deux fores ne sont ependant pas su�santes pour extraire laourbe. Appliquées seules, elles ont tendane à trop attirer les ourbes vers l'intérieurdes reux et des trous que omportent les régions d'intérêt. C'est pourquoi, il estindispensable d'introduire une troisième fore apable d'atténuer e phénomène.Pour dé�nir ette fore, l'idée est la suivante. Lorsqu'une ourbe progresse dans unreux sous l'e�et des fores d'aspiration et d'adhésion, sa ourbure en haque pointtend à augmenter, e qui la rend de plus en plus irrégulière. Par onséquent, enrégularisant la ourbe, il est possible de ontre-balaner l'e�et de es deux foresà l'intérieur du reux. La troisième fore est don une fore de régularisation parourbure moyenne : en haque point de la ourbe qui n'est pas déjà �xé sur unerégion d'intérêt, ette fore est appliquée dans la diretion de la normale et dansle sens donné par le signe de la ourbure, et proportionnelle à la raine ubique dela ourbure. Cette fore tend à réduire la ourbure partout sur la ourbe. Lorsquela fore de régularisation agit seule, la ourbe évolue vers un segment de droite(ourbe dont la ourbure est zéro en tout point). Lorsque la fore de régularisation70 Habilitation à Diriger des Reherhes



CHAPITRE 6. SEGMENTATION ET RECALAGE EN RECONSTRUCTION FACIALE

Fig. 6.3 � Extration de ontour par évolution de ourbes.est appliquée en assoiation ave les fores d'aspiration et d'adhésion, la ourbeévolue suivant un ompromis entre la régularité et la préision de son ajustementaux frontières de la région d'intérêt.L'évolution de la ourbe s'érit sous la forme d'une équation di�érentielle ordi-naire :
dC

dt
(t) = E(C(t))

(
p1k

1
3 (t) + p2 + p3

(
dE

ds+
(C(t)) +

dE

ds−
(C(t))

))
N(t). (6.1)Dans la partie droite de l'équation, C(t) représente la ourbe au temps t et dC

dt
(t)sa dérivée temporelle, qui traduit formellement son évolution au ours du temps. Lapartie gauhe de l'équation dérit les fores agissant sur la ourbe. Le terme E estl'une des images binaires obtenues après segmentation. Le terme E(C(t)) pondèreles fores qui agissent au point C(t) de la ourbe. Comme e terme vaut 0 si C(t)est sur une zone d'intérêt (tissu osseux ou tissu mou), il annule les fores lorsqu'unpoint de la ourbe atteint une région d'intérêt. Il permet ainsi de �xer la ourbe surla région en question. La quantité N(t) est la normale unitaire interne à la ourbe aupoint C(t). Elle donne la diretion d'évolution de la ourbe en haque point. Dansette diretion, la vitesse d'évolution dépend essentiellement des autres termes, quitraduisent les fores en présene :� p1k

1
3 (t) est la fore de régularisation, k(t) étant la ourbure signée de la ourbeet p1 est une onstante positive qui pondère la régularisation.� p2 est la fore d'aspiration. Il s'agit d'une onstante positive.� p3(
dE
ds+ (C(t)) + dE

ds−
(C(t))) est la fore d'adhésion. Les quantités dE

ds+ (C(t)) et
dE
ds+ (C(t)) représentent les dérivées de l'image E à droite et à gauhe du pointde la ourbe et le long de la ourbe. Ces dérivées sont di�érentes de zéro lorsqueles voisins à droite ou à gauhe d'un point de la ourbe ont une étiquettedi�érente de elle du point. Si e n'est pas le as, il n'y pas de fore d'adhésion.Si 'est le as, le terme produit une fore d'adhésion qui vient s'ajouter à lafore d'aspiration. p3 est une onstante positive qui détermine le poids de lafore d'adhésion.On initialise la ourbe sur l'enveloppe onvexe des tissus osseux ou des tissusmous. Ensuite, en utilisant l'équation dérite plus haut, nous faisons évoluer desFrédéri RICHARD, 2009. 71



6.2. EXTRACTION SURFACIQUE

Fig. 6.4 � Maillages omplets de surfaes rânienne et faiale.ourbes entre les sommets suessifs de l'enveloppe onvexe. Les di�érentes régionsde la surfae du massif rânio-faial ou du visage n'ont pas toutes les mêmes a-ratéristiques de ourbure. Aussi est-il di�ile de séletionner une même valeur depoids de régularité pour le alul des enveloppes sur les di�érentes oupes. Pourpallier ette di�ulté, nous utilisons un proédé itératif qui fait roître progressive-ment la valeur attribuée à la fore d'aspiration p2 et l'adapte loalement au massifranio-faial [11℄.6.2.2 Surfaes mailléesA l'issue de l'étape préédente, nous disposons pour haque oupe d'un polygonefermé qui est une approximation disrète du ontour extérieur de l'objet à repérerau niveau de la oupe. A l'aide d'un algorithme de programmation dynamique,nous alulons un maillage triangulaire qui relie les ourbes des oupes suessives.Nous empilons ensuite les maillages entre oupes pour former le maillage de lasurfae omplète. Le maillage obtenu par empilement a le défaut d'être lié à lagéométrie sous-jaente de l'image et de e fait sujet aux artefats lassiques qu'elleprésente (marhe d'esalier). Pour remédier à e défaut, il est néessaire d'appliquerune régularisation. Cette étape est réalisée l'aide du logiiel YAMS de P. Frey, quirégularise le maillage (ourbure, taille et géométrie des triangles) tout en préservantde bonnes qualités géométriques. Un exemple de maillages omplets de râne et devisage est montré sur la �gure 6.4.Par ailleurs, en haque sommet du maillage de la surfae osseuse, on alule lesnormales extérieures et leur intersetion ave le maillage de la surfae peau. Enhaque point de la surfae os, on dé�nit ainsi le long de la normale extérieure, uneépaisseur de tissus mous. Ce proédé est illustré sur la �gure 6.5.72 Habilitation à Diriger des Reherhes



CHAPITRE 6. SEGMENTATION ET RECALAGE EN RECONSTRUCTION FACIALE

Fig. 6.5 � Epaisseurs de tissus mous sur la surfae rânienne.6.3 Reonstrution ranio-faialeDans ette partie, je présente la tehnique de reonstrution faiale que nousavons mise au point.6.3.1 Champs de veteurs normaux étendusDans un premier temps, j'introduis le modèle mathématique de surfae sous-jaent à notre approhe. Ce modèle est diretement inspiré des idées de l'artile[12℄.Soit une surfae arbitraire S à laquelle on assoie l'ensemble des veteurs normauxunitaires orientés. On note ~S(x) le veteur normal au point x de S. L'appliation
x 7→ ~S(x) est le hamp de veteurs normaux intrinsèque à la surfae. On transformee hamp en un nouveau hamp qui n'est plus exlusivement dé�ni sur la surfaemais sur l'espae entier. Pour ela, pour σ > 0, on onsidère le noyau gaussientridimensionnel

kσ(r) =
1

(
√

2πσ)3
e−

r2

2σ2 .Le nouveau hamp, que l'on appelle Champ des Veteurs Normaux Etendus (CVNE)et que l'on note ~Sσ , est alors dé�ni pour tout x ∈ R3 par
~Sσ(x) =

∫

S

kσ(|y − x|)~S(y)dS(y),où � |y − x| est la norme eulidienne du veteur y − x,� l'intégrale ∫
S
est prise sur toute la surfae S,� dS(x) représente l'élément in�nitésimal de la surfae au point y.Intuitivement, e nouveau hamp donne à la surfae une épaisseur dans l'espae, enlui appliquant un lissage gaussien.En pratique, nous utilisons une version disrète basée sur un maillage triangulairede surfae. Soit S une surfae triangulée orrespondant à S. Pour un triangle t deFrédéri RICHARD, 2009. 73



6.3. RECONSTRUCTION CRANIO-FACIALE
S, on dispose des sommets (at, bt, ct) et du baryentre Ot = at+bt+ct

3
. Nous alulonsle veteur normal (non-unitaire) ave la formule

nt =
1

2
(bt − at) ∧ (ct − at),où ∧ désigne le produit vetoriel de deux veteurs dans l'espae. Ce veteur estorthogonal au triangle et de norme la surfae du triangle. Nous obtenons une formuleapprohée qui permet de aluler le CVNE en haque point de l'espae :

~Sσ(x) ≃
∑

t

kσ(|Ot − x|)nt,où la somme est e�etuée sur tous les triangles du maillage.L'ensemble des CVNE a une struture d'espae vetoriel. Dans et espae, l'addi-tion interne de deux CVNE ~Sσ et ~T σ est le CVNE véri�ant ~Sσ(x)+ ~T σ(x) en haquepoint x de l'espae. La multipliation externe d'un CVNE ~Sσ par un salaire r estle CVNE véri�ant r~Sσ(x) en haque point x de l'espae.En outre, et espae vetoriel peut être muni d'un produit salaire dé�ni par
〈〈
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kσ(|y − x|)〈~S(x), ~T (y)〉dS(x)dT (y),où 〈u, v〉 désigne le produit salaire eulidien dans R3.En utilisant les maillages S et T pour approher les surfaes S et T , ette formuledevient 〈〈
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kσ(|Ot −Os|)〈ns, nt〉,où la double somme est e�etuée sur tous les triangles des surfaes maillées S et T.A partir de e produit salaire, on peut dé�nir une distane entre les surfaes Set T
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σ
,qui dépend impliitement du noyau kσ.6.3.2 PathsPour rendre loale notre approhe de reonstrution, nous travaillons sur desmoreaux des surfaes osseuses. Chaun de es moreaux orrespond à une partieanatomique que l'on a prédé�nie à partir d'un ensemble ordonné de points ana-tomiques raniens (appelées paths). On nomme path-os un moreau de surfaerânienne orrespondant à un path.Pour l'extration d'un path-os d'une surfae rânienne, nous loalisons manuel-lement les points anatomiques sur la surfae. A l'aide d'une méthode ombinant lesalgorithmes de Surashky et al. [9℄ et de Fast Marhing Algorithm [8℄, nous alulons74 Habilitation à Diriger des Reherhes



CHAPITRE 6. SEGMENTATION ET RECALAGE EN RECONSTRUCTION FACIALE

Fig. 6.6 � Extration de path-os sur le path nasal.ensuite les géodésiques qui relient les points anatomiques suessifs du path. Lepath-os est alors obtenu omme le moreau de surfae entre les géodésiques. Uneillustration de l'extration d'un path-os est présentée sur la �gure 6.6.A haque path-os, on assoie un moreau de surfae faiale appelé path-peau.Pour un individu donné, on projette les points anatomiques du path-os sur lasurfae faiale, ave une approhe par points les plus prohes. On alule ensuite lesgéodésiques entre les points projetés de la surfae faiale et on dé�nit le path-peauomme le moreau de surfae faiale entre les géodésiques.Par ailleurs, nous alignons les paths-os Bi sur un path de référene B0 en nousappuyant sur les points anatomiques. Cet alignement est obtenu en minimisant ladistane dσ(
−−−→
ϕ(Bi)

σ, ~Bσ
0 ) sur l'ensemble des transformations semi-rigides ϕ (rotation,translation et dilatation) [12℄. Pour un individu i donné, on note d0i

σ le minimumréalisé, ϕi0 la transformation qui réalise le minimum et ϕi0(Bi) la surfae déforméequi lui est assoiée. Nous appliquons en outre la même déformation au path-peau
Si orrespondant au path-os Bi. Nous obtenons ainsi un path-peau aligné ϕi0(Si).6.3.3 Estimation de la surfae faialeLe problème de la reonstrution faiale peut se formuler de la manière suivante.Disposant d'une olletion de n individus pour lesquels les surfaes râniennes etfaiales sont onnues, on herhe à estimer la surfae faiale assoiée à la surfaerânienne d'un nouvel individu.Dans le ontexte de notre étude, les reonstrutions sont restreintes aux régionsd'intérêt formés par les paths. Nous notons B0 le path-os de l'individu dont lasurfae faiale est à reonstruire et (Bi, Si)

n
i=1 l'ensemble de ouples de path-os etpath-peau disponibles dans la base de données.Notre approhe de reonstrution se déompose en trois étapes. Tout d'abord,omme ela est préisé dans la setion 6.3.2, les paths-os et path-peau de la base dedonnées sont extraits et alignés en prenant pour référene le path-os B0. Nous obte-Frédéri RICHARD, 2009. 75



6.4. RÉSULTATSnons ainsi une olletion de paths-peau et de path-os alignés (ϕi0(Bi), ϕi0(Si))
n
i=1.Nous dé�nissons ensuite une moyenne de surfaes

~̂Sσ
0 :=

∑n

i=1wi0

−−−−→
φi0(Si)

σ

∑n

j=1wj0
, (6.2)pondérés par des poids wi0 que nous spéi�erons par la suite. Cette moyenne donneune estimation de la surfae faiale assoiée au path-os B0. Cependant, elle estexprimée dans l'espae des CVNE. De e fait, elle ne peut pas se représentée sousla forme d'une surfae. Pour obtenir une estimation sous forme surfaique, nousréalisons une dernière étape. Nous hoisissons la surfae alignée φi0(Si) qui est laplus prohe de ~̂Sσ

0 au sens de la distane dσ. Puis, nous realons ette surfae avela surfae ~̂Sσ
0 en utilisant la méthode non-rigide dérite dans [12℄. La surfae realéeque nous obtenons alors est l'estimation �nale de la surfae faiale assoiée à B0.Les poids wi0 sont �xés en fontion de la similarité entre les paths-os Bi et B0 :

wi0 =

{
0, si d0i

σ > c d0
σ,

1
d0i

σ
, sinonoù d0

σ = minn
i=1 d

0i
σ est le minimum des distanes des paths-os au path de référene

B0. Le seuil c a été �xé d'après les résultats d'expérienes dans l'intervale [1,+∞[ àla valeur 1.4. La taille σ du noyau kσ est �xée à la valeur 4.6.4 RésultatsDans ette partie, je présente à grands traits les résultats onernant ette étude.Pour une desription détaillée et ommentée de es derniers, je renvoie le leteuraux artiles [10, 11℄.Les avanées que notre étude a permis de réaliser sont de trois ordres.En premier lieu, nous avons onstruit une base de données dédiée à la tête hu-maine. Cette base de données est onstituée de plus de 80 CT-sans de la tête d'in-dividus présumés sains. Ces images sont omplétées par les maillages des surfaesrâniennes et faiales, qui ont extraites des CT-sans en utilisant notre tehniqued'extration de surfae. La base de données qui a été onstituée répond à une de-mande importante de la part de ommunautés qui ne sont pas seulement onernéespar la reonstrution faiale. Elle donne la possibilité exeptionnelle de travailler surdes données d'individus sains qui sont di�iles à aquérir et à trouver en raison duaratère invasif de la tehnique d'imagerie utilisée.Par ailleurs, en nous appuyant sur les surfaes maillées, nous avons alulé lesépaisseurs moyennes des tissus mous sur une partie de la base onstituée de 47 sujetsféminins à l'emplaement de plusieurs points anatomiques du râne. Les résultatsobtenus, qui ont été omparés ave eux de la littérature, apportent de nouvelles76 Habilitation à Diriger des Reherhes



Fig. 6.7 � Comparaison entre les paths-peau estimés (en vert) et les vrais paths-peau (en rouge).données expérimentales qui peuvent servir de référene non seulement pour la re-onstrution faiale mais aussi d'autres études onernant la tête humaine (hirurgie,arhéologie,...).En�n, en utilisant la base de données, nous avons évalué notre tehnique dereonstrution faiale. Nous nous sommes intéressés au nez et au menton. Nous avonse�etué une validation roisée pour aluler une erreur moyenne de reonstrution.Cette validation roisée est illustrée sur la �gure 6.7. Les résultats que nous obtenonsdépassent eux rapportés dans la littérature et en partiulier, eux de [14℄. Pour larégion nasale, nous obtenons une erreur moyenne de 0.99mm, alors que elle deVandermeulen et al. est d'environ 2,56mm. Sur la région mentonnière, nous avonségalement une erreur de 0.99mm alors que elle de Vandermeulen et al. est situéeentre 2 et 2,5mm.6.5 Référenes du hapitre[1℄ G. Auzias, J. Glaunès, A. Cahia, P. Cathier, E. Bardinet, O. Colliot, J.F. Man-gin, A. Trouvé, and S. Baillet. Multi-sale di�eomorphi ortial registrationunder manifold sulal onstraints. In Proeedings of the �fth IEEE InternationalSymposium on Biomedial Imaging : From Nano to Maro (ISBI 2008), pages1127�1130, 2008.[2℄ J-P. Beauthier. Traité de médeine légale, hapter La reonstitution faiale,pages 537�562. De Boek University, 2008.[3℄ M. Berar, M. Desvignes, G. Bailly, et al. 3D semi-landmarks-based statistialfae reonstrution. Journal of Computing and Information Tehnology, 1 :31�43, 2006.[4℄ P. Claes, D. Vandermeulen, S. De Greef, et al. Craniofaial reonstrution usinga ombined statistial model of fae shape and soft tissue depths : methodologyFrédéri RICHARD, 2009. 77



and validation. Forensi Siene International, 159S(1) :147�158, 2006.[5℄ S. De Greef and G. Willems. Three-dimensional ranio-faial reonstrution inforensi identi�ation : latest progress and new tendenies in the 21st entury.Forensi Siene International, 50(1) :12�17, 2005.[6℄ S. Durrleman, X. Penne, A. Trouvé, A.P. Thompson, and N. Ayahe. Inferringbrain variability from di�eomorphi deformations of urrents : an integrativeapproah. Medial Image Analysis, 12(5) :626�637, otober 2008.[7℄ G. Quatrehomme, S. Cotin, G. Subsol, et al. A fully three-dimensional me-thod for faial reonstrution based on deformable models. Journal of ForensiSienes, 42(4) :649�652, 1997.[8℄ J. Sethian. Level Set Methods and Fast Marhing Methods : Evolving Interfaesin Computational Geometry, Fluid Mehanis, Computer Vision and MaterialsSiene. Cambridge University Press, 1999.[9℄ V. Surazhsky, T. Surazhsky, D. Kirsanov, et al. Fast exat and approximategeodesis on meshes. In Proeedings of ACM SIGGRAPH 2005, volume 24,pages 553�560, 2005.[10℄ F. Tilotta, J. Glaunès, F.JP Rihard, and Y. Rozenhol. A loal tehniquebased on vetorized surfaes for raniofaial reonstrution. Forensi SieneInternational, 2009. Submitted.[11℄ F. Tilotta, F.JP Rihard, J. Glaunès, M. Berar, S. Gey, S. Verdeille, Y. Rozen-hol, and J.F. Gaudy. Constrution and analysis of a head CT-san databasefor raniofaial reonstrution. Forensi Siene International, 191(1-3) :112.e1�112.e12, 2009.[12℄ M. Vaillant and J. Glaunès. Surfae mathing via urrents. In Gary E. Chris-tensen and Milan Sonka, editors, Proeedings of the nineteenth internationalonferene on Information Proessing in Medial Imaging (IPMI'2005), volume3565 of Leture Notes in Computer Siene, pages 381�392. Springer, 2005.[13℄ M. Vaillant, A. Qiu, J. Glaunès, and M.I. Miller. Di�eomorphi metri surfaemapping in subregion of the superior temporal gyrus. NeuroImage, 34(3) :1149� 1159, 2007.[14℄ P. Vandermeulen, P. Claes, D. Loeks, et al. Computerized raniofaial re-onstrution using t-derived impliit surfae representations. Forensi SieneInternational, 159S :164�174, 2006.[15℄ P. Vanezis, M. Vanezis, G. MCombe, et al. Faial reonstrution using 3-domputer graphis. Forensi Siene International, 108 :81�95, 2000.[16℄ C. Wilkinson. Computerized forensi faial reonstrution : A review of urrentsystems. Forensi Siene, Mediine, and Pathology, 1(3) :173�177, 2005.
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Chapitre 7Estimation et test sur texturesbrowniennes anisotropes
7.1 IntrodutionDans e hapitre, je présente un ensemble de travaux onernant un modèleétendu de hamp brownien frationnaire introduit par A. Bonami et A. Estradedans [4℄. J'ai e�etué es travaux en ollaboration ave H. Biermé dans le adredu projet ANR �Milieux poreux : modèles et images� (Mipomodim, 05-BLAN-017)dirigé par A. Estrade entre 2005 et 2008.Le modèle en question a été dé�ni en onsidérant une lasse de hamps gaussiens(à aroissement stationnaire) dont le variogramme v est aratérisé par une fontionpaire et positive f satisfaisant la relation

∀ y ∈ Rd, v(y) =

∫Rd

∣∣eiy·ζ − 1
∣∣2 f(ζ)dζ, (7.1)et la ondition ∫Rd (1 ∧ |ζ |2) f(ζ)dζ < ∞ [4℄. Dans ette lasse, un hamp est iso-trope lorsque la fontion f , appelée densité spetrale du hamp, est radiale. Il estanisotrope lorsque f dépend de la diretion arg(ζ) de ζ . Parmi les exemples de ettelasse, on ompte les hamps dont la densité spetrale est de la forme

f(ζ) = |ζ |−2h(arg(ζ))−d, (7.2)où h est une fontion mesurable paire dé�nie sur la sphère unité Sd−1 de Rd àvaleurs dans ]0, 1[. Ces hamps onstituent une généralisation des hamps browniensfrationnaires. Ces derniers, qui sont isotropes, s'obtiennent lorsque h est presquepartout égale à une onstante H dans ]0, 1[. Quand la fontion h varie en fontionde la diretion, le hamp assoié est anisotrope. Les hamps dont la densité est dela forme (7.2) seront appelés Champs Browniens Frationnaires Etendus (CBFE).Dans le adre des CBFE, l'anisotropie du hamp est aratérisé par la fontion h,que nous nommerons indie de Hurst diretionnel.



7.2. CHAMPS BROWNIENS FRACTIONNAIRES ÉTENDUSNous avons apporté deux ontributions importantes à l'étude des CBFE, la pre-mière onernant l'estimation de l'indie de Hurst diretionnel et la seonde portantsur les tests d'anisotropie.L'anisotropie d'un CBFE se manifeste au travers d'une régularité diretionnelle,que l'on aratérise au moyen de l'indie de Hurst diretionnel. Comme ela est mon-tré dans [4℄, ette régularité diretionnelle s'appréhende au travers des transforméesde Radon du hamp dans les di�érentes diretions. Dans [3℄, nous avons onstruitdes estimateurs diretionnels de ette régularité, qui sont basés sur les variationsquadratiques généralisées. Nous avons montré un résultat de onvergene de es es-timateurs, ave normalité asymptotique. Nous avons en outre évalué la préision dees estimateurs et donné des élairages sur leur mise en ÷uvre à partir d'exemplessynthétiques.Dans [14℄, nous nous sommes onentrés sur le problème de la onstrution detests statistiques pour déider si un CBFE est isotrope ou pas. Nous avons onçudes stratégies statistiques de test d'hypothèse qui mettent en jeu les estimateurspréédents. Pour autant, le résultat de onvergene obtenu pour l'estimation nes'applique pas dans e nouveau adre. Ce résultat garantit la normalité asymptotiquedes estimateurs pris dans une seule diretion à la fois, alors que les statistiques detest sont dé�nies omme des ombinaisons d'estimateurs orrélés dans plusieursdiretions. Pour établir la normalité asymptotique des statistiques de tests, nousavons don tenu ompte des orrélations entre les estimateurs. Pour les tests, nousavons également fait une étude numérique à partir d'exemples synthétiques.Par ailleurs, nous avons appliqué les tests d'anisotropie aux textures mammo-graphiques. En ollaboration ave le Département de Radiologie de l'Université dePennsylvanie, nous avons onstruit une base de données de mammographies numé-riques. Sur ette base de données, nous avons prouvé expérimentalement le aratèreanisotrope des mammographies et l'adéquation du modèle CBFE aux textures dees images.En�n, es travaux ont été le point de départ d'un projet plus vaste sur les modèlesanisotropes de texture et leurs appliations en imagerie médiale. Ce projet a étéséletionné par l'Agene Nationale de la Reherhe pendant la ampagne 2009 duprogramme blan omme projet interdisiplinaire. Il sera présenté plus longuementdans le hapitre 8.7.2 Champs browniens frationnaires étendus7.2.1 Quelques propriétés d'un hamp aléatoireSoit (Ω,A,P) un espae probabilisé. Un hamp aléatoire X de dimension d estune appliation de Ω×Rd dans R telle que X(·, y) := X(y) est une variable aléatoire80 Habilitation à Diriger des Reherhes



CHAPITRE 7. ESTIMATION ET TEST SUR TEXTURES BROWNIENNES ANISOTROPESréelle sur Ω pour tout y ∈ Rd. Lorsque d = 1, un tel hamp est appelé proessusaléatoire et peut servir pour la modélisation de signaux unidimensionnels. Nous nousintéresserons aux as d = 2 ou d = 3 lorsque le hamp X est utilisé pour représenterune image aléatoire 2D ou 3D qui est dé�nie sur Ω et dont les valeurs de niveau degris sont dans R.On dit qu'un hamp aléatoire est gaussien lorsque toute ombinaison linéairede ses variables aléatoires assoiées est une variable gaussienne. La loi d'un hampaléatoire gaussien entré est aratérisé par sa fontion de ovariane. Un hamp Xest à aroissement stationnaire si la loi de probabilité du hampX(·+z)−X(z) est lamême que elle deX(·)−X(0) pour tout z ∈ Rd. Cette propriété s'utilise pour rendreompte de l'homogénéité de l'image. Un hamp gaussien entré à aroissementstationnaire est aratérisé par son variogramme :
∀y ∈ Rd, v(y) = E((X(y)−X(0))2). (7.3)Les hamps gaussiens à aroissement stationnaire dont le variogramme est de laforme (7.1) sont appelés des hamps gaussiens à densité spetrale. Les hamps brow-niens frationnaires étendus aratérisés par une densité spetrale de la forme (7.2)sont de e type.Parmi les propriétés d'un hamp aléatoire, les propriétés hölderiennes sont ellesqui permettent de traduire le plus diretement la régularité du hamp. Un hampaléatoire X a une régularité de Hölder uniforme d'ordre α dans ]0, 1[ si, pour tout

T > 0, il existe une variable aléatoire A à valeurs stritement positives telle queP(A < +∞) = 1 et qui véri�e presque sûrement
∀y, z ∈ [−T, T ]d, |X(y)−X(z)| ≤ A|y − z|α. (7.4)Si la ondition de Hölder uniforme est véri�ée pour α dans ]0, β[, mais pas pour

α ∈]β, 1[, alors on dit que β est l'exposant ritique de Hölder. Cet exposant araté-rise la régularité du hamp aléatoire. Du point de vue de l'image, et exposant serad'autant plus faible que la texture est rugueuse.Dans le adre général des hamps gaussiens à densité spetrale, les propriétéshölderiennes se déduisent des omportements asymptotiques du variogramme en 0ou de eux de la densité spetrale en +∞. Pour préiser ela, introduisons quelquesnotations. Soit f une densité spetrale dé�nie de Rd dans R. Si, pour une valeur de
H �xée dans ]0, 1[ et quelque soit ε > 0, il existe des onstantes A,B1, B2 > 0 et unensemble de mesure non nulle E de Sd−1 véri�ant pour presque tout ξ ∈ Rd

|ξ| ≥ A ⇒ B2|ξ|−2H−d−ε1E

(
ξ

|ξ|

)
≤ f(ξ) ≤ B1|ξ|−2H−d+ε,alors nous notons

f(ξ) ≍
+∞

|ξ|−2H−d.Frédéri RICHARD, 2009. 81



7.2. CHAMPS BROWNIENS FRACTIONNAIRES ÉTENDUSDe la même manière, onsidérons un variogramme v. Si, pour une valeur de H �xéedans (0, 1) et quelque soit ε > 0, il existe δ, C1, C2 > 0 telles que, pour tout y ∈ Rd,
|y| ≤ δ ⇒ C2|y|2H+ε ≤ v(y) ≤ C1|ξ|2H−ε,alors nous notons

v(y) ≍
0
|y|2H.Le théorème suivant, qui est montré dans [4℄, rappelle les liens entre la régularitéhölderienne des hamps et les propriétés asymptotiques de leur variogramme ou deleur densité spetrale.Théorème 7.1. Soit X un hamp gaussien entré à aroissement stationnaire devariogramme v et de densité spetrale f . Le hamp X admet H omme exposant deHölder ritique, si pour H �xé dans ]0, 1[, l'une des deux onditions suivantes estremplie(a) f(ξ) ≍

+∞
|ξ|−2H−d,(b) v(y) ≍

0
|y|2H.De plus, la ondition (a) implique la ondition (b).7.2.2 Régularité d'un CBFELe théorème 7.1 permet d'établir que l'exposant de Hölder ritique d'un CBFEest égal à la valeur minimale de l'indie de Hurst diretionnel sur Sd−1 :

H = essinf
Sd−1

(h), (7.5)Cette valeur H sera appelée indie de Hurst minimal. A l'instar de l'indie de Hurstdu hamp brownien frationnaire, et indie aratérise la rugosité des textures.Cependant, il est indépendant des diretions et ne peut don pas rendre ompte del'anisotropie d'un CBFE.A�n de pouvoir appréhender l'anisotropie d'un CBFE, A. Bonami et A. Estradepréonisent d'utiliser les transformées de Radon du hamp X, que l'on dé�nit pourtoute diretion θ de Sd−1 par
∀t ∈ R, RθX(t) =

∫

〈θ〉⊥
X(s+ tθ)ρ(s)ds, (7.6)ave une fenêtre ρ dans la lasse de Shwartz [4℄. Dans le as où X est gaussien àdensité spetrale, on peut montrer que le proessus RθX est également gaussien etde densité spetrale

∀p ∈ R, Rθf(p) =

∫

〈θ〉⊥
f(ξ + pθ) |ρ̂(ξ)|2 dξ. (7.7)82 Habilitation à Diriger des Reherhes



CHAPITRE 7. ESTIMATION ET TEST SUR TEXTURES BROWNIENNES ANISOTROPESDe plus, si X est un CBFE d'indie diretionnel h, alors
Rθf(p) ≍

+∞
|p|−2h(θ)−d.Le proessus RθX se omporte asymptotiquement omme un mouvement brownienfrationnaire d'indie de Hölder ritique h̃(θ) = h(θ) + d−1

2
[4℄ (lorsque h̃(θ) < 1).Par onséquent, la régularité de la transformée de Radon dépend entièrement de larégularité du hamp dans la diretion orthogonale à la projetion.Remarquons que la transformée de Radon de X est davantage régulière que elledu hamp. L'exposant de Hölder des transformées pouvant être supérieur à 1, nousentendons sa dé�nition dans un sens étendu [14℄.Une autre approhe pour analyser un hamp aléatoire X dans une diretiondonnée onsiste à le restreindre sur des lignes orientées dans ette diretion. Larestrition d'un hamp X sur une droite droite ∆ identi�ée par un point y0 de Rdet une diretion θ de Sd−1 est dé�nie par le proessus X∆ = {X(y0 + tθ); t ∈ R}.Lorsque X est gaussien à densité spetrale, e proessus est également gaussien àdensité spetrale. Si, de plus, X est un CBFE, sa densité spetrale véri�e fθ(p) ≍

+∞

|p|−2H−1. Autrement dit, l'exposant de Hölder ritique d'un proessus-ligne d'unCBFE ne dépend que de l'indie de Hurst minimal H du hamp, qui est lui-mêmeindépendant de la diretion.7.3 Estimation7.3.1 Variations quadratiques généraliséesComme ela est mentionné plus haut, l'indie diretionnel de Hurst h(θ) d'unCBFE dans une diretion donnée θ peut se déduire de l'indie de Hurst de la trans-formée de Radon du hamp dans la diretion perpendiulaire à ette diretion. Paronséquent, le problème de l'estimation de l'indie de Hurst diretionnel se réduit auproblème de l'estimation des indies de Hurst de hamps projetés. Or, es hampsprojetés se omportent loalement omme des mouvements browniens frationnaires(dont la dé�nition est étendue pour prendre en ompte des valeurs de l'indie deHurst supérieures à 1). C'est pourquoi, pour l'estimation de l'indie de Hurst di-retionnel d'un CBFE, il est judiieux de reourir aux tehniques d'estimation del'indie de Hurst d'un mouvement brownien frationnaire.Jusqu'à présent, beauoup de méthodes ont été proposées pour estimer l'indiede Hurst du mouvement brownien frationnaire (pour une revue exhaustive, voirpar exemple [2℄). Nous avons travaillé ave les variations quadratiques généralisées,qui présentent de bonnes propriétés d'estimation.Le prinipe de l'estimation par des variations quadratiques généralisées est lesuivant. Soit Y un proessus gaussien entré à aroissement stationnaire de densitéFrédéri RICHARD, 2009. 83



7.3. ESTIMATIONspetrale f . Soit {
Y

(
k

N

)
; 0 ≤ k ≤ N

}une séquene observée. On onsidère la séquene stationnaire formée par les arois-sements du seond ordre de Y ave un pas u ∈ N∗

∀ p ∈ Z, ZN,u(Y )(p) = Y

(
p+ 2u

N

)
− 2Y

(
p+ u

N

)
+ Y

( p
N

)
. (7.8)Les variations quadratiques généralisées de Y d'ordre 2 sont alors dé�nies par

VN,u(Y ) =
1

N − 2u+ 1

N−2u∑

p=0

(ZN,u(Y )(p))2 . (7.9)Notons queE(VN,u(Y )) = E((ZN,u(Y )(0))2) = E(Y (2u

N

)
− 2Y

( u
N

)
+ Y (0)

)2

,On peut interpréter E(VN,u(Y )) omme une version disrète de la dérivée seondedu variogramme de Y autour de 0. De plus, selon la Proposition 1.1 de [3℄,E(VN,u(Y )) ∼
N→+∞

cHN
−2Hu2H ,pour une onstante cH > 0, lorsque , pour une valeur H ∈

(
0, 7

4

) et une onstante
c > 0, la densité spetrale f véri�e f(ξ) ∼

|ξ|→+∞
c|ξ|−2H−1. Intuitivement, on peutdon dé�nir l'estimateur de H suivant

ĤN =
1

2 log(2)
log

(
VN,2(Y )

VN,1(Y )

)
. (7.10)Dans [3, 12℄, la onvergene de et estimateur vers H ave normalité asymptotiqueest démontrée sous ertaines onditions appropriées sur le variogramme de Y ou sursa densité spetrale.7.3.2 Estimation de l'indie de Hurst diretionnelDans le ontexte partiulier des CBFE de dimension d = 2, nous utilisons les va-riations quadratiques généralisées sur les transformées de Radon des hamps. Soient

VN,u(θ) les variations de la projetion Y = RρX(θ, ·) dé�nies par les équations (7.6),(7.8) et (7.9) pour θ ∈ S1 ≃ [−π, π[. Dans le théorème 2.3. de [3℄, nous avons montréque
ĥ(θ) =

1

2 log(2)
log

(
VN,2(θ)

VN,1(θ)

)
− 1

2
−→

N→+∞
h(θ), (7.11)presque sûrement et ave normalité asymptotique. Cette onvergene est garantie àondition que la densité spetrale RρX(θ, ·) véri�e

Rθf(ξ) = |ξ|−2h(θ)−2 + o
|ξ|→+∞

(
|ξ|−2h(θ)−2−s

)
,84 Habilitation à Diriger des Reherhes



CHAPITRE 7. ESTIMATION ET TEST SUR TEXTURES BROWNIENNES ANISOTROPESpour tout s ∈]0, 1[, e qui est le as lorsque h est ontinûment di�érentiable dansle voisinage de θ. Ce théorème assure la onvergene théorique des estimateursonstruits vers l'indie de Hurst dans la diretion onsidérée.Parlons maintenant de la mise en ÷uvre de es estimateurs de l'indie de Hurstdiretionnel. En pratique, on observe une image sur une grille retangulaire de taille
M +1 × M +1, où M = 2m pour m ∈ N. On suppose que l'image est la réalisationen 2D d'un CBFE sur le sous-ensemble {

(
k
M
, l

M

)
, 0 ≤ k, l ≤ M} de [0, 1]2, leniveau de gris x(k, l) de l'image au pixel (k, l) orrespondant à la valeur du hampaléatoire en ( k

M
, l

M

).Nous disrétisons les estimateurs de la manière suivante. Nous alulons lesmoyennes sur les lignes (resp. les olonnes) y1 (resp. y2) de x :
∀ 0 ≤ k, l ≤ M, y1(l) =

1

M + 1

M∑

k=0

x(k, l) et y2(k) =
l

M + 1

M∑

l=0

x(k, l). (7.12)Ces moyennes représentent des versions disrètes de la transformée de Radon telleque dé�nie dans les diretions horizontale et vertiale ave une fontion ρ valant 1sur [−1/M, 1 + 1/M ] et 0 ailleurs.Pour e = 1, 2, nous onsidérons alors les sous-éhantillons (ye (2νk))0≤k≤2−νM de
ye, obtenus ave un fateur de sous-éhantillonnage ν ∈ N véri�ant 2ν+1u < M . En-suite, nous alulons les variations quadratiques disrètes vν

e,u des sous-éhantillonspour les paramètres de dilatation u = 1, 2

vν
e,u =

1

M̃ + 1

M̃∑

p=0

(ye(sp) − 2 ye(s(p+ u)) + ye(s(p+ 2u)))2, (7.13)ave s = 2ν et M̃ = M/2ν − 2u.En�n, onformément à (7.11), nous dé�nissons l'estimateur disret ĥν
e des indiesde Hurst he dans les diretions e = 1, 2

ĥν
e =

1

2 log(2)
log

(
vν

e,2

vν
e,1

)
− 1

2
. (7.14)Dans [3℄, nous avons étudié l'e�et de ette disrétisation sur l'estimation. Enpartiulier, nous avons montré que pour e = 1, 2, l'estimateur ĥν

e onverge vers he,sous réserve que
ν > m

he −H + 1/2

he + 1/2
.Cette ondition est purement théorique et ne peut être utilisée en pratique. Aussiavons-nous réalisé une étude numérique à partir d'exemples synthétiques pour éva-luer l'e�et du fateur de sous-éhantillonnage ν. Lorsque ν est petit, les estimateursont tendane à sous-estimer la véritable valeur. Lorsque ν roît, les estimateurs de-viennent de moins en moins biaisés, mais leur variane augmente. Pour m = 9, nousavons trouvé un bon ompromis biais/variane ave un fateur ν = 2.Frédéri RICHARD, 2009. 85



7.4. TESTS D'ANISOTROPIE7.4 Tests d'anisotropie7.4.1 Dé�nitionsSoit X un CBFE d'indie de Hurst diretionnel h et d'indie de Hurst minimal
H . Le hamp est isotrope si h ≡ H .Idéalement, nous voudrions don testerl'hypothèse nulle H0 : h ≡ H (isotropie) ontrel'hypothèse alternative H1 : ∃ θ1 6= θ2, h(θ1) 6= h(θ1) (anisotropie).Cependant, un tel test requiert l'estimation des indies de Hurst h dans toutesles diretions. En pratique, ela implique de disrétiser la transformée de Radondans une diretion arbitraire. Or, en dehors des diretions horizontale, vertiale etdiagonales, une telle disrétisation néessite une interpolation du hamp observé. Dee fait, l'estimation de l'indie de Hurst risque d'être biaisé.A�n d'éviter les problèmes d'estimation liés à l'interpolation et d'avoir une miseen ÷uvre �able du test, nous avons restreint la dé�nition du test aux diretionsvertiale et horizontale. Soient θ1 = (0, 1) et θ2 = (1, 0) les diretions vertiale ethorizontale du plan. Notons h1 = h(θ1) et h2 = h(θ2) l'indie de Hurst dans lesdiretions θ1 et θ2, respetivement. Nous testons l'hypothèse nulle

H0 : h1 = h2 (isotropie) ontre H1 : h1 6= h2 (anisotropie).En supposant que h est ontinu dans le voisinage de θ1 et θ2, l'hypothèse H1 im-plique que H = essinf [−π,π[ h 6= esssup [−π,π[ h. De manière naturelle, on dé�nit lastatistique de test
d̂ =

∣∣∣ĥ1 − ĥ2

∣∣∣ , (7.15)où ĥ1 = ĥ(θ1) et ĥ2 = ĥ(θ1) sont les estimateurs de h1 et h2 dérits par l'équation(7.11). Nous nous attendons à e que les valeurs de d̂ soient élevées lorsque le hamp
X est anisotrope. De e fait, l'intervalle de rejet assoié au test est de la forme

R1 = {d̂ > c1}, (7.16)où c1 est une onstante positive.Ce premier test permet d'évaluer l'anisotropie lorsqu'elle se manifeste dans les di-retions horizontale et vertiale. Il ne permet pas de déteter des hamps anisotropesdont l'indie de Hurst est le même dans es deux diretions. Pour pallier e défaut,nous avons mis au point un seond test qui prend en ompte les autres diretionsau travers d'une estimation de l'indie de Hurst minimal H . Nous testons
H0 : H = h1 = h2 (isotropie) ontre H1 : H 6= h1 ou H 6= h2 (anisotropie).86 Habilitation à Diriger des Reherhes



CHAPITRE 7. ESTIMATION ET TEST SUR TEXTURES BROWNIENNES ANISOTROPESDans e as, nous prenons omme statistique de test
δ̂ =

∣∣∣max(ĥ1, ĥ2) − Ĥ
∣∣∣ , (7.17)où Ĥ est un estimateur de l'indie de Hurst minimal [3, 14℄. L'intervalle de rejet duseond test est de la forme

R2 = {δ̂ > c2}, (7.18)où c2 est une onstante positive.7.4.2 Convergene des statistiques de testsDans [14℄, nous avons démontré un résultat de onvergene onernant la statis-tique du premier test.Théorème 7.2. Soit X un CBFE dont l'indie de Hurst diretionnel h est onti-nûment dérivable dans le voisinage de θ1 et θ2. Alors, presque sûrement
ĥ1 − ĥ2 −→

N→+∞
h1 − h2ave, pour une onstante γ > 0,

√
N
(
ĥ1 − ĥ2 − (h1 − h2)

)
d−→

N→+∞
N
(
0, γ2

)
.Ce théorème assure que, sous l'hypothèse nulle H0 du premier test,

√
Nd̂

d−→
N→+∞

|N
(
0, γ2

)
|tandis que sous l'hypothèse alternative H1, presque sûrement,

√
Nd̂ −→

N→+∞
+ ∞.Le résultat implique en outre que lorsque N est su�samment grand, le seuil c1de l'intervalle de rejet à un niveau de on�ane α a la forme γ/√N tα, où tα estle (1 − α/2)-quantile d'une distribution gaussienne entrée réduite. Le théorèmeapporte une justi�ation théorique au premier test.La partie du théorème sur la onvergene presque sûre est une onséquene diretede (7.11). Par ontre, la démonstration de la onvergene en loi néessite la priseen ompte des orrélations entre les estimateurs ĥ1 et ĥ2, qui sont dé�nis à partirdes transformées de Radon du même hamp aléatoire. Dans la démonstration, nousmontrons que les estimateurs sont asymptotiquement presque indépendants.7.4.3 Mise en ÷uvreEn utilisant les estimateurs disrets dérits dans la setion 7.3.2, nous dé�nissonsles statistiques empiriques des tests d'anisotropie : pour le premier test,

d̂ν = |ĥν
1 − ĥν

2|Frédéri RICHARD, 2009. 87



7.5. APPLICATION À LA MAMMOGRAPHIEet pour le seond,
δ̂ν = |max(ĥν

1, ĥ
ν
2) − Ĥ|,où Ĥ est une estimation de l'indie de Hurst minimal obtenue à partir des proessus-ligne [3℄. Nous préisons ensuite la forme empirique des intervalles de rejet assoiésaux tests : pour le premier test,

Rν
1 = {d̂ν > cν1}, (7.19)et pour le seond

Rν
2 = {δ̂ν > cν2}. (7.20)Il reste alors à �xer les di�érents paramètres des intervalles de rejets, à savoir lefateur de sous-éhantillonnage ν et les seuils de rejet cν1 et cν2. Dans la mesure oùle théorème 7.2 ne donne pas de valeur expliite à la variane γ, il ne nous permetpas de �xer le seuil de rejet cν1. Ce théorème ne permet pas non plus de �xer ν.Pour �xer les paramètres de manière optimale, nous avons eu reours à uneétude numérique basée sur des simulations de CBFE [14℄. En étudiant la varianedes statistiques de test, nous avons pu �xer des seuils de rejet orrespondant à unniveau de on�ane de 95%. Lorsque m = 9 et M = 29, nous avons obtenu pour lepremier test, c01 = 0.16 ave ν = 0 et c21 = 0.3 ave ν = 2, et pour le seond test

c22 = 0.2 ave ν = 2.7.5 Appliation à la mammographie7.5.1 ContexteL'apparene radiographique du sein dépend essentiellement de la distribution etde la part relative des tissus adipeux et �bro-glandulaires qu'il ontient. Tandisque les tissus adipeux sont radio-transparents et tendent à obsurir l'image, lestissus �bro-glandulaires atténuent les rayons X et élairissent l'image. La densitéde l'image désigne l'aspet lair des images ausés par la présene des tissus �bro-glandulaires du sein. A la �n des années 60, Wolfe a avané l'idée que le risque deaner du sein pouvait être évalué à partir de l'observation de l'apparene et desmotifs du parenhyme [15℄. Ces premiers travaux ont susité de vives polémiques etmotivé de nombreuses études sur les relations entre la densité du sein et le risquede aner [5℄ qui ont �nalement mis en évidene d'importantes orrélations entre unaroissement de la densité mammaire et le risque de aner.Dans dans la plupart des analyses épidémiologiques, l'évaluation de la densité dusein, qui est faite de manière qualitative par des radiologues, est sujette à des va-riations inter-observateurs. Aussi, dès le début des années 1990, des herheurs onttenté de mettre en plae des mesures quantitatives et automatiques de la densité ;voir les ates des �International Workshops on Digital Mammography� (par exemple88 Habilitation à Diriger des Reherhes



CHAPITRE 7. ESTIMATION ET TEST SUR TEXTURES BROWNIENNES ANISOTROPES[1℄). Certaines de es mesures sont onstruites à partir d'une estimation de la di-mension fratale [7, 8℄. Réemment, ertains herheurs se sont plus partiulièrementattahés à erner la nature stohastique de la texture mammographique en utilisantdes modèles aléatoires assimilables aux hamps browniens frationnaires tels que les�1/f noise� [6, 9, 10, 11℄. A partir de es modèles de textures, es herheurs onte�etué des mesures des paramètres du modèle et validé empiriquement le modèle.Des mesures de paramètres liés à l'indie de Hurst faites sur les mammographieslassiques et numériques ont été publiées indépendamment dans plusieurs artiles[6, 7, 8, 10, 11, 13℄. Caldwell et al. [8℄ et Byng et al. [7℄ ont utilisé la méthode de�Box ounting� pour l'estimation de la dimension fratale sur toute l'image. A partirde 70 mammographies lassiques, ils obtiennent des valeurs entre 2.2 et 2.5 ave unéart-type de 0.02, e qui orrespond à un indie de Hurst entre 0.5 et 0.8. Kesteneret al. ont alulé l'indie de Hurst sur des petites régions de taille 512 × 512 demammographies lassiques extraites de la base de données DDSM [13℄. Les valeursqu'ils obtiennent sont dans les intervalles [0.20; 0.35] et [0.55; 0.75], pour des régionsd'intérêt qui sont respetivement à prédominane adipeuse ou glandulaire. Dans [11℄,les auteurs ont utilisé une tehnique spetrale pour estimer la régularité du oe�ient
β du modèle �1/f noise�. Sur 104 régions d'intérêt extraites de 26 mammographiesnumériques, les valeurs de β sont dans l'intervalle [1.32; 1.44], e qui orrespond àune valeur de l'indie de Hurst H dans [0.32; 0.44]. Dans un autre artile, les mêmesauteurs indiquent des valeurs de β dans [1.42, 1.51], 'est à dire de H dans [0.42; 0.51]pour des régions d'intérêt extraites de 60 mammographies lassiques [10℄. Ces valeurssont onformes à elles obtenues indépendamment dans [6℄.7.5.2 Matériel et méthodeNotre base de données est onstituée de 58 as, haque as étant lui-même om-posé des mammographies numériques des seins droit et gauhe d'une patiente. Lesimages ont été aquises en position médio-latérale au moyen d'un Senographe 2000D(General Eletri Medial Systems, Milwaukee, WI), ave une résolution spatiale de
0.1mm2 par pixel (taille de l'image : 1914x2294 pixels). Les images ont été four-nie graieusement par le Département de radiologie de l'Université de Pennsylvanie.Dans haque image de la base de données, nous avons extrait manuellement unerégion d'intérêt de taille 512 × 512 dans la partie la plus dense du sein. Commeela est indiqué sur la �gure 7.1, nous avons alulé les transformées de Radon dis-rètes de es régions dans les diretions horizontale et vertiale (équation (7.12)) etestimé les indies de Hurst diretionnel dans es deux diretions (équation (7.14),pour ν = 0, 2). Nous avons également alulé l'indie de Hurst minimal en utili-sant les estimateurs-ligne [14℄. Notons que pour les mammographies, les diretionsvertiale (ligne) et horizontale (olonne), qui sont indiquées par les indies 1 et 2,orrespondent respetivement aux diretions perpendiulaire et parallèle à la paroiFrédéri RICHARD, 2009. 89



7.5. APPLICATION À LA MAMMOGRAPHIE
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

1900

1950

2000

2050

2100

2150

2200

2250

2300

1900 1950 2000 2050 2100 2150 2200 2250 2300
0

50

100

150

200

250

300

350

400

450

500

Fig. 7.1 � Une région d'intérêt extraite d'une mammographie numérique et ses projetions vertialeet horizontale (as 83, feb05, rm).de soutien du sein.7.5.3 Régularité et anisotropie des mammographiesLes estimations de l'indie Hurst minimal (obtenues à partir des estimateurs-ligne) sont dans l'intervalle [0.18; 0.42], ont une moyenne de 0.31 et un éart-typede 0.05. Sur les �gures 7.2 (a) et (b), nous pouvons observer que les valeurs esti-mées ont des distributions empiriques équivalentes dans les deux diretions et sontapproximativement égales sur haque image. Cette observation est onforme à lapropriété théorique d'un CBFE selon laquelle les restritions de es hamps sur leslignes ont la même régularité dans toutes les diretions.Sur la �gure 7.2 (), nous pouvons voir que les indies de Hurst horizontal et ver-tial ont des distributions empiriques similaires. Les valeurs estimées à la vertiale etl'horizontale sont en moyenne de 0.45 et 0.55, ave un éart-type d'environ 0.15. Lesmammographies semblent don légèrement plus régulières dans la diretion parallèleà la paroi de soutien que dans la diretion perpendiulaire. Par ailleurs, les valeursdes indies de Hurst minimal et des indies de Hurst diretionnels ne sont pas dumême ordre, e qui est indiateur de l'anisotropie des images.Cette anisotropie est davantage manifeste sur les �gures 7.3 (a) et (b). Sur la �gure7.3 (a), il y a environ 43 % des mammographies pour lesquelles l'estimation de ladi�érene d̂0 est au-dessus du seuil de rejet, e qui veut dire que 43 % des as sontlassés anisotropes par le premier test d'anisotropie. Le premier test d'anisotropiene peut ependant pas déteter des as anisotropes pour lesquels les indies deHurst horizontal et vertial sont du même ordre. De tels as peuvent ependant90 Habilitation à Diriger des Reherhes



être détetés par le seond test d'anisotropie. Sur la �gure 7.3 (b), nous voyons quele seond test détete environ 60 % de as anisotropes. Ces résultats signi�ent queselon le modèle des CBFE, nous avons au moins 60 % de as pouvant être onsidérésomme anisotropes ave un niveau de on�ane d'environ 95 %.Nos estimations du paramètre de Hurst minimal sont prohes de elles obte-nues par Heine et al. sur les mammographies numériques [11℄. Dans la lignées desétudes de [6, 10, 11℄, nos expérienes on�rment la pertinene du modèle de hampbrownien frationnaire pour la aratérisation de la densité mammaire. Cependant,elles révèlent que l'hypothèse d'isotropie sur laquelle repose les modèles de hampspréédemment utilisés n'est pas valide en pratique. Nous onluons que le modèlede CBFE est plus pertinent qu'un simple modèle de hamp brownien frationnaire(isotrope) pour la desription des textures mammographiques.D'un point de vue médial, ette onlusion suggère de prendre en ompte l'ani-sotropie pour l'analyse de la densité mammaire et l'évaluation du risque de anerdu sein. L'étude des relations entre les indiateurs d'anisotropie et e risque faitpartie des projets que nous menons atuellement.7.6 Référenes du hapitre[1℄ S. Astley et al., editors. 8th International Workshop on Digital Mammography,volume 4046 of Leture Notes in Computer Siene, Manhester, UK, June 2006.Springer.[2℄ J. M. Bardet, G. Lang, G. Oppenheim, et al. Semi-parametri estimation ofthe long-range dependene parameter : a survey. In Theory and appliations oflong-range dependene, pages 557�577. Birkhauser Boston, 2003.[3℄ H. Biermé and F.JP Rihard. Estimation of anisotropi gaussian �elds throughRadon transform. ESAIM : Probability and Statistis, 12(1) :30�50, 2008.[4℄ A. Bonami and A. Estrade. Anisotropi analysis of some Gaussian models.Journal of Fourier Analysis and Appliations, 9 :215�236, 2003.[5℄ N.F. Boyd, B. O'Sullivan, J.E. Campbell, et al. Mammographi signs as riskfators for breast aner. British Journal of Caner, 45 :185�193, 1982.[6℄ A. Burgess, F. Jaobson, and P. Judy. Human observer detetion experimentswith mammograms and power-law noise. Medial Physis, 28(4) :419�437, 2001.[7℄ J. Byng, N. N. Boyd, and E. others Fishell. Automated analysis of mammogra-phi densities. Physis in Medeine and Biology, 41 :909�923, 1996.[8℄ C. Caldwell, S. Stapleton, D. Holdsworth, et al. Charaterisation of mammo-graphi parenhymal patterns by fratal dimension. Physis in Medeine andBiology, 35(2) :235�247, 1990.Frédéri RICHARD, 2009. 91



[9℄ B. Grosjean and L. Moisan. A-ontrario detetability of spots in textured bak-grounds. Journal of Mathematial Imaging and Vision, 33(3) :313�337, 2009.[10℄ J. Heine, S. Deine, R. Velthuizen, et al. On the statistial nature of mammo-grams. Medial Physis, 26(11) :2254�2269, 1999.[11℄ J. Heine and R. Velthuizen. Spetral analysis of full �eld digital mammographydata. Medial Physis, 29(5) :647�661, 2002.[12℄ J. Istas and G. Lang. Quadrati variations and estimation of the loal Holderindex of a Gaussian proess. Annales de l'institut Henri Poinaré, Probabilitéset Statistiques, 33(4) :407�436, 1997.[13℄ P. Kestener, J.-M. Lina, P. Saint-Jean, et al. Wavelet-based multifratal for-malism to assist in diagnosis in digitized mammograms. Image Analysis andStereology, 20 :169�174, 2001.[14℄ F.JP Rihard and H. Biermé. Statistial tests of anisotropy for frational brow-nian textures. appliation to full-�eld digital mammography. Journal of Ma-thematial Imaging and Vision, 2007. aepted with minor revisions.[15℄ J.N. Wolfe. Duts as a sole indiator of breast arinoma. Radiology, 89 :206�210, 1967.
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() (d)Fig. 7.2 � (a) Distribution empirique de l'indie de Hurst minimal des mammographies, estiméau moyen des estimateurs-ligne. (b) Estimations-ligne horizontale et vertiale de l'indie de Hurstminimal sur haune des mammographies. () Distribution empirique des indies de Hurst hori-zontal et vertial estimés au moyen des estimateurs-projetion à la vertiale et à l'horizontale (ĥ2
1et ĥ2

2). (d) Estimations horizontale et vertiale de l'indie de Hurst diretionnel sur haune desmammographies.
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(a) (b)Fig. 7.3 � Distribution empirique des estimateurs (a) d̂0 = |ĥ0
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2| et (b) δ̂2 = |max(ĥ2
1, ĥ

2
2)−ĥ0)|.La ligne hahurée rouge indique le seuil de rejet du test d'anisotropie orrespondant à l'estimateur.
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Chapitre 8Textures anisotropes aléatoires
8.1 PrésentationDans e hapitre, je présente un projet de reherhe sur l'analyse de texture qui aété séletionné par l'Agene Nationale de la Reherhe dans le adre du programmeblan 2009 en tant que projet interdisiplinaire [33℄. Je serai oordinateur de e pro-jet entre 2009 et 2013. Ce projet de reherhe omprend une thématique médialeonernant le aner du sein. Cette thématique a été développée sous ma oordina-tion au sein d'un autre projet porté par F. Clavel-Chapelon (ERI-20 Inserm). Cedernier, qui est intitulé �Densité du sein et aspet mammographique omme fa-teurs de risque du aner du sein�, a été séletionné par l'Institut national du aner(INCA) en 2009 dans le programme �reherhe en sienes humaines et soiales, ensanté publique et en épidémiologie�.L'analyse de texture est l'un des problèmes fondamentaux du traitement d'images,qui omporte de nombreuses appliations non seulement en imagerie médiale maiségalement en imagerie satellitale et en indexation de bases de données. La texture,qui est un phénomène de nature périodique dans l'image, peut s'appréhender autravers de di�érentes approhes mathématiques (géométrique, variationnelle, proba-biliste, statistique,...). Dans le projet, le problème de l'analyse de texture est abordéd'un point de vue probabiliste et statistique, en onsidérant l'image omme la réali-sation d'un hamp aléatoire dont les propriétés traduisent elles de la formation dela texture. Ainsi, le projet est résolument plaé à l'intersetion de la théorie des pro-babilités, des statistiques et du traitement d'images. De e point de vue, il s'insritdans la ontinuité du projet multidisiplinaire ANR Mipomodim �Milieux poreux :modèles et images� (05-BLAN-0017, A. Estrade) auquel j'ai partiipé entre 2005et 2008. Il fédère les équipes de probabilités et du traitement d'images du MAP5,auxquelles sont assoiées des herheurs provenant de l'UMR LTCI (CNRS 5141)à Teleom ParisTeh, de l'équipe d'aueil 3454 à l'Université Paris 10-Nanterre,de l'UMR MAPMO (CNRS 6628) à l'Université d'Orléans et de l'UMR GREMAQ



8.1. PRÉSENTATION(CNRS 5604) à l'Université de Toulouse 1.Pour analyser l'aspet textural des images au moyen d'un modèle de hampaléatoire, on s'appuie habituellement sur les paramètres qui aratérisent le modèle.Par exemple, en analyse fratale, on se sert de l'indie de Hurst assoié au modèlede hamp brownien frationnaire pour aratériser la rugosité des textures. Ce typed'analyse a susité un grand intérêt en imagerie médiale [13℄. Elle a été utiliséeen mammographie pour aratériser la densité mammaire, lassi�er les types desein, évaluer le risque de aner du sein [19℄, ou enore quanti�er la détetabilité delésion [17℄, ainsi qu'en radiographie osseuse pour aratériser l'état de l'arhitetureosseuse et évaluer un risque de frature ostéoporotique [2, 18℄.Le projet se onentre sur deux appliations médiales qui sont d'une impor-tane majeure en Santé publique : le aner du sein et les maladies ostéo-artiulairestelles que l'ostéoporose. Il a pour voation d'amener les mathématiiens à inter-agir ave les ateurs du seteur de la santé a�n de proposer des solutions à desproblèmes médiaux de premier plan. Aussi le projet inlut-il plusieurs partenairesprivilégiés dans les domaines d'appliations onsidérés : l'unité INSERM U-658 (C.-L. Benhamou, Centre Hospitalier Régional d'Orléans), l'unité INSERM ERI-20 (F.Clavel-Chapelon, Institut Gustave Roussy, Villejuif), et le Département de radiolo-gie de l'Université de Pennsylvanie (A. Maidment, USA). Les membres de l'unitéINSERM U-658 s'intéressent prinipalement à la aratérisation des tissus osseuxet à la qualité de l'arhiteture osseuse à partir de l'imagerie. L'un de ses objetifsà long terme est de ompléter l'examen densitométrique utilisé en pratique liniquepar une analyse de la texture osseuse e�etuée sur la radiographie. L'ativité del'unité INSERM ERI-20 est onsarée à l'épidémiologie du aner du sein. Elle estaxée sur la base de données E3N, qui résulte d'une enquête de ohorte impliquant100000 femmes volontaires. En s'appuyant sur ette base de données, un des objetifsà long terme est de répondre à un ensemble de questions fondamentales sur l'aspetdes mammographies et ses liens ave des fateurs de risque avérés. L'équipe du dé-partement de radiologie de l'Université de Pennsylvanie s'intéresse prinipalementà la mise au point de tehniques d'aquisition d'images mammaires 3D telles quela tomosynthèse du sein. Cette dernière repose sur la reonstrution tomographiquedu volume du sein à partir de projetions radiographiques obtenues dans un nombrelimité de diretions. L'utilisation de tomosynthèses permet de réduire les e�ets desuperposition des tissus qui sont fréquents en mammographie lassique. Dans lesprohaines années, ette tehnique pourrait remplaer la mammographie dans lesexamens de dépistage du aner du sein. Dans ette perspetive, il est intéressant àl'heure atuelle de omparer les propriétés texturales de la tomosynthèse en 3D etde la mammographie en 2D.Les appliations préédentes soulèvent un problème d'ordre méthodologique quinous onerne au premier plan, elui de la aratérisation de l'apparene des radio-98 Habilitation à Diriger des Reherhes



CHAPITRE 8. TEXTURES ANISOTROPES ALÉATOIRESgraphies (mammographies, tomosynthèses du sein ou radiographies de l'os). Pourtraiter e problème, nous avons pris le parti de proéder en deux étapes : (1) pro-poser un modèle aléatoire pour la desription des textures des images radiologiqueset en véri�er son adéquation aux données, (2) à partir des paramètres du modèles,onstruire des indies de texture pertinents pour répondre aux questions médiales.En raison du aratère fortement �anisotrope� des radiographies osseuses et mam-maires, la modélisation de es images onstitue ependant un dé� mathématique.Les modèles ourants utilisés pour dérire es images radiologiques reposent sur deshypothèses simplistes d'isotropie qui ne sont pas véri�ées en pratique [2, 18, 19℄.De par leur aratère réduteur, es hypothèses peuvent masquer ertaines informa-tions qui pourraient s'avérer importantes pour l'exploitation médiale de l'analysede texture.La modélisation et l'étude de l'anisotropie est un problème général de la théo-rie des probabilités. Au sens strit, un hamp aléatoire est anisotrope s'il n'est pasinvariant par rapport aux rotations du plan ou de l'espae. Toutefois, on peut en-tendre l'anisotropie d'un hamp aléatoire dans un sens plus large qui indique l'ab-sene d'une invariane généralement supposée dans la onstrution mathématiquedu modèle aléatoire (non-stationnarité, hangement de omportement en éhelle, in-homogénéité,...). L'étude théorique de modèles anisotropes soulève un grand nombrede problèmes ouverts dont la résolution est importante pour mener à bien les ap-pliations. En premier lieu, il onvient de dé�nir mathématiquement l'anisotropieet de savoir omment l'appréhender au travers des modèles. Pour beauoup de mo-dèles anisotropes, il reste également à mettre en plae des stratégies d'estimationparamétrique et de tests d'adéquation des modèles aux données. Par ailleurs, il resteenore à dé�nir des tehniques de simulation préises des hamps aléatoires dé�nis.Toutes es questions sont à l'étude dans le adre du projet.
8.2 Modèles aléatoires anisotropesL'anisotropie de hamps aléatoires peut se dé�nir de di�érentes manières. Dansle hapitre 7, nous avons étudié ertains modèles anisotropes de hamps aléatoiresappartenant à l'ensemble des hamps gaussiens à densité spetrale. Dans le adredu projet, nous nous intéressons à un ensemble beauoup plus vaste de modèlesanisotropes, qui reouvrent le hamp d'investigation de tous les partiipants. Nousdistinguons trois types de modèles anisotropes :� les hamps gaussiens anisotropes à densité spetrale,� les hamps stationnaires déformés,� les hamps germe-grain.Frédéri RICHARD, 2009. 99



8.2. MODÈLES ALÉATOIRES ANISOTROPESModèle Densité spetrale Paramètres Réf.Champ brownien f(ζ) = ‖ζ‖−2H−d, H ∈ (0, 1) indie de Hurst. [7, 8, 34℄frationnaire ‖ζ‖ = (ζ2
1 + ζ2

2 + . . . + ζ2
d)

1

2 .Champ brownien f(ζ) = ‖ζ‖−2H(arg(ζ))−d. H(arg(ζ)) ∈ (0, 1) dépend [7, 8, 34℄frationnaire étendu de la diretion fréquentielle.Champ à fontion f(ζ) = C(arg(ζ))‖w‖−2H−d. C(arg(ζ)) ∈ R dépend [14℄topothésie de la diretion fréquentielle.Champ brownien f(ζ) = ‖ζ‖−2H(x)−2. H(x) ∈ (0, 1) [1, 27℄multi-frationnaire dépend de la position x.Champ à autosimilarité f(ζ) = ‖ζ‖−2−tr(E)
E , E est une matrie d × d [5℄matriielle ‖cEζ‖E = c‖ζ‖E .Tab. 8.1 � Tableau réapitulatif des modèles de hamps gaussiens anisotropes à densité spetrale.8.2.1 Champs gaussiens anisotropes à densité spetraleCes modèles anisotropes sont obtenus par di�érentes extensions du modèle iso-trope de hamp brownien frationnaire, qui est lui-même une généralisation en di-mension d (d = 2 ou d = 3) du fameux mouvement brownien frationnaire [25℄.Ces extensions sont obtenues dans le adre des hamps gaussiens à densité spetraledont la dé�nition est donnée dans la setion 7.2 du hapitre 7. Elles se fondent sur laaratérisation du variogramme des hamps par leur densité spetrale (f. équation(7.1)). En donnant di�érentes formes non radiales à la densité spetrale, on obtientdi�érentes sortes de hamps anisotropes, que l'on résume de manière synthétiquedans le tableau 8.1. Certains de es modèles ont été appliqués aux radiographiesd'os pour la aratérisation de maladies ostéo-artiulaires [2, 6, 18, 30, 31℄ ainsiqu'à la mammographie [6, 34℄. Il subsiste de nombreuses questions non résoluesonernant la simulation de es modèles et l'estimation de leurs paramètres. Dans leprojet ANR, nous proposons de nombreuses pistes de reherhe pour leur apporterdes solutions [33℄.8.2.2 Champs stationnaires déformésUne façon simple d'obtenir e type de modèles onsiste à onsidérer des déforma-tions géométriques de hamps aléatoires stationnaires. Les auteurs de [16℄ montrentque le drap brownien frationnaire, introduit par Kamont [21℄, peut aussi être vuomme un hamp stationnaire déformé. Ce modèle, qui a des indies de Hurst di�é-rents dans des diretions orthogonales, a également été obtenu par intégration parrapport au bruit blan [22℄ et utilisé pour la modélisation des radiographies d'os etla aratérisation des maladies ostéo-artiulaires [8, 21℄. L'une des questions oner-nant e type de modèle est alors de retrouver la déformation et le hamp stationnairesous-jaent.100 Habilitation à Diriger des Reherhes



CHAPITRE 8. TEXTURES ANISOTROPES ALÉATOIRES8.2.3 Champs germe-grainCes modèles sont lassiques en géométrie aléatoire : on lane aléatoirement despoints (germes) dans l'espae et des parties ompates les ontenant (grains). Denombreux hamps aléatoires peuvent alors être onstruits à partir de es modèles.Ainsi, les hamps de type shot-noise [32℄ sont obtenus en onsidérant la superpositionde es grains.Lorsque les grains sont des boules, le shot-noise fournit le nombre de boules aléa-toires reouvrant haque point [3℄. Par leur onstrution, les hamps de type shot-noise ne sont pas gaussiens. Les tehniques ourantes d'estimation paramétrique nesont don plus adaptées à e type de modèle pour lesquels une aratérisation pardes statistiques d'ordre 2 n'est pas possible. Les paramètres statistiques d'intérêtpour les modèles shot-noise sont l'intensité du proessus pontuel des germes et laloi des grains ou ertaines de ses aratéristiques. Réemment, des méthodes d'es-timation ont été proposées dans le adre des proessus shot-noise unidimensionnels[15℄. Des modèles shot-noise multidimensionnels ont été étudiés par [4, 20℄. Les ques-tions onernant l'estimation paramétrique pour es modèles demeurent ependantouverts.Toujours dans le adre des modèles hamps germe-grain, on peut onstruire desmodèles ne reposant pas sur une superposition globale des grains, omme 'est leas pour les modèles shot-noise. Ainsi, le modèle feuilles mortes, onstruit par re-ouvrements suessifs des grains, est un outil e�ae de modélisation des imagesnaturelles [9, 26℄. Dans le adre de l'analyse d'images de radiographie, il est pro-metteur de onsidérer des variantes de es modèles, en partiulier le modèle feuillesmortes �transparentes�, onstruits par ajouts suessifs de grains ayant haun unfateur de transparene. Ce modèle étant nouveau, son étude mathématique reste àfaire, tant en e qui onerne ses propriétés que l'estimation de ses paramètres ousa synthèse.Il est également possible de onsidérer des modèles booléens qui renvoient lavaleur 1 si le point de l'espae est reouvert par l'un des grains. Ces modèles ontfait l'objet de nombreuses études en géométrie stohastique [26℄. Ils peuvent servir àla simulation d'altérations aléatoires ou à la modélisation de matériaux binaires 3Domme l'os par exemple. Il semble alors naturel de onsidérer des transformationsprojetives de es hamps pour la modélisation d'images radiographiques et d'étudierl'in�uene des paramètres 3D sur les propriétés des images obtenues.En�n, on peut aussi onsidérer les hamps germe-grain selon une troisième ap-prohe en ne gardant que l'information booléenne. L'ensemble des points reouvertspar au moins un grain onstitue un ensemble aléatoire (son omplémentaire aussi)dont les propriétés morphologiques et topologiques ont été largement étudiées parles spéialistes de la géométrie aléatoire. Les hamps indexés en 3D ainsi obtenusFrédéri RICHARD, 2009. 101



8.3. APPLICATIONS MÉDICALESpeuvent être utilisés pour modéliser des matériaux bi-phasiques omme le tissu os-seux par exemple. En dérivant par ailleurs d'un point de vue mathématique le pro-édé d'imagerie (oupes, sanner, radiographie,...) appliqué au matériau onerné,on obtient un modèle pour l'image 2D diretement relié au modèle 3D.8.3 Appliations médiales8.3.1 Maladies ostéo-artiulairesLa résistane du tissu osseux n'est pas simplement liée à la densité osseuse, maisdépend également de la miro-arhiteture trabéulaire de l'os. Des études ont mon-tré que les propriétés struturelles et méaniques de l'os spongieux étaient aniso-tropes et ont suggéré d'utiliser l'anisotropie pour prédire un risque de frature [10℄.En e�et, quel que soit le degré de préision de aratérisation de la miro-arhiteturetrabéulaire, l'orientation des travées et l'orientation des tests méaniques onsti-tuent toujours des déterminants puissants de la résistane osseuse. Partant de eprinipe, diverses reherhes ont été lanées pour modéliser la miro-arhiteture tra-béulaire à partir de l'observation de radiographies d'os et aratériser ette dernièreen dé�nissant divers indies d'anisotropies [12℄. Le but ommun à es reherhes estde parvenir à prédire un risque de frature à partir des indies extraits de l'image ouenore d'une ombinaison de es derniers ave ertains fateurs liniques lassiques.L'analyse des textures des radiographies d'os est l'une des voies qui a été sui-vie pour aratériser la miro-arhiteture trabéulaire. Dans ette optique, ertainsauteurs se sont appuyés sur l'analyse fratale, basée sur le modèle isotrope de mou-vement brownien frationnaire [2, 18℄ : les résultats des analyses fratales de textureétant rendues sur un diagramme polaire [18℄, une tentative de mesure d'anisotropiea été e�etuée sur la forme du diagramme, en partiulier en omparant un os por-teur (alaneum) ave un os non porteur (radius) [24℄. Mais l'interprétation de esvariations rotationnelles d'irrégularité de texture reste très di�ile, et assez éloignéede l'orientation des travées. Pour pallier e défaut, ertains auteurs se sont plaésdans le adre des modèles de hamps browniens frationnaires étendus pour mettreen plae une méthode d'analyse de l'anisotropie dite �méthode des moyennes dire-tionnelles� [23℄. Toutefois, nous avons remarqué que les propriétés théoriques de esmodèles n'étaient pas observées sur les radiographies d'os, e qui suggère que esmodèles ne sont pas parfaitement adaptés à es images [6, 31, 30℄. Le problème de lamodélisation des images osseuses reste don un dé� mathématique que nous voulonsrelever dans le adre du projet.Par ailleurs, l'anisotropie de texture osseuse sur images projetées doit être onfron-tée à l'anisotropie réelle de l'objet en 3D [29℄. Nos expérienes ont montré que lesaltérations aléatoires apportées à une struture anisotrope aggravaient son anisotro-102 Habilitation à Diriger des Reherhes



pie [28℄. Ces aspets de orrespondane 2D-3D paraissent néessaires à la validationd'indies d'anisotropie, d'autant que l'enjeu est de fournir un indie pertinent derisque basé sur la struture, en l'améliorant grâe à l'anisotropie.En partiulier, l'os trabéulaire est organisé en un réseaux omplexes de plaqueset poutres et des études réentes [35℄ montrent qu'il est important de tenir omptede es deux omposantes pour obtenir des indiateurs �ables de l'état de la miro-arhiteture osseuse.8.3.2 Caner du seinDans nos travaux antérieurs, nous avons montré expérimentalement la pertinenedes hamps browniens frationnaires anisotropes pour la modélisation des texturesmammographiques (voir le hapitre 7 et l'artile [34℄). Cependant, l'analyse de larégularité diretionnelle que nous avons faite est limitée aux diretions horizontaleet vertiale. Nous souhaitons étendre ette analyse diretionnelle en utilisant des ro-tations disrètes dans des diretions quelonques du plan et ontr�lant l'erreur d'es-timation paramétrique induite par es rotations. Par ailleurs, nous avons appliquénos méthodes à des mammographies diretement numériques alors que le ontextelinique de e projet impose de travailler sur des mammographies lassiques numéri-sées. Il s'agit don de prendre en ompte ette spéi�ité de la formation de l'imagedans le modèle de hamp et d'en étudier l'e�et de la numérisation sur l'estimationdes paramètres. D'une manière plus générale, nous nous intéresserons aux problèmesdu passage ontinu au disret dans les modèles aléatoires onsidérés.Dans une toute autre perspetive, des travaux ont été menés pour évaluer dire-tement la densité des seins à partir de mesures d'aire [11℄ et de mesures de volume[36℄. Ces mesures, qui sont e�etuées sans en référer à l'aspet textural des images,ont été mises en relation ave un risque de aner du sein. Nous herherons à trou-ver des orrélations entre les mesures de densité et les indies texturaux extraits desimages en utilisant la base E3N de notre partenaire Inserm.Par ailleurs, en suivant les analyses développées dans [17℄, nous travailleronssur la aratérisation de la détetabilité des lésions par rapport au ontraste et auxparamètres de forme. En fontion des propriétés du modèle de texture, des ontrasteset mesures de forme spéi�ques pourraient voir le jour, e qui poserait la question del'adéquation entre la détetabilité prédite par le modèle et la détetabilité mesuréeempiriquement à partir d'expérienes psyho-visuelles sur des sujets.8.4 Référenes du hapitre[1℄ A. Benassi, S. Ja�ard, and D. Roux. Ellipti Gaussian random proesses. Re-vista Mathemátia Iberoameriana, 13(1) :19�89, 1997.Frédéri RICHARD, 2009. 103
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