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résumé et mots clés
Cet article présente une étude sur une technique de segmentation et d’analyse du mouvement qui combine le formalisme de
la mécanique d’Euler-Lagrange et la représentation des formes par une décomposition sur une base de Fourier. Ce mode
de représentation, par sa nature hiérarchique et paramétrique, a déja suscité un large intérét dans le domaine de la des-
cription des formes 2D et de la classification. Dans une premiére phase, nous proposons dans cet article, une extension en
3D du descripteur de Fourier elliptique utilisé pour les courbes fermées. Celui-ci décompose toute surface fermée 3D a topo-
logie sphérique sur une base de fonctions ellipsoidales. Dans une seconde phase, pour appréhender de facon unique le pro-
cessus d’extraction et de suivi, nous intégrons les paramétres du modéle de Fourier dans un schéma déterministe d’évolu-
tion basé sur le principe de moindre action de Hamilton. La convergence du processus de déformation est également étu-
diée en fonction des paramétres intrinséques du schéma. Nous montrons également que la nature hiérarchique du modéle
fournit un cadre implicite pour décomposer et caractériser les principales composantes du mouvement. Enfin, nous présen-
tons et discutons les résultats sur des données synthétiques et réelles. En particulier, ces résultats seront commentés en fonc-
tion du nombre d’harmoniques, de l'initialisation et du bruit. Les applications visées sont la segmentation et le suivi.

Descripteur de Fourier, modéle déformable, segmentation, suivi, paramétrisation, optimisation, reconstruction 3D

abstract and key words

This paper describe a new model-based segmentation and motion analysis technique combining Euler-lagrange formalism and
shape representation by Fourier decomposition. Fourier descriptor, by its parametrical and hierarchical nature, make it a very
used tool for 2D representation and pattern classification applications. At first, we propose in this article, to extend the concept
of elliptic Fourier descriptor for 2D closed curve to 3D representation. All 3D closed surface with spheric topology can be decom-
posed over an ellipsoidal basis functions. In a second step, to realise in the same time the segmentation and traking process,
we establish, from the less action principle of Hamilion, the Lagrange equations of motion of the Fourier parameters. The intrin-
sic parameters of the framework are also studied to ensure the convergence of the process. For primitives tracking, we show
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that the hierarchical nature of the Fourier basis provide an implicit framework to characterize the main components of motion.,
Some results of the method applied to synthetic and real images are presented, including an evaluation of the dependence of
the method on initialisation, image quality and number of harmonics. The applications are segmentation and data traking.

Fourier descriptor, deformable model, segmentation, tracking, parametrization, optimization, 3D reconsiruction

1. introduction

L’étude des formes et de leurs déformations au cours du mouve-
ment constitue un théme important en vision par ordinateur.
Dans ce cadre, les chercheurs se sont beaucoup intéressés depuis
quelques années & la modélisation dynamique des objets, basée
sur les lois physiques du mouvement et de la déformation. Ce
sont les modeles déformables, introduits en vision par Kass,
Witkin et Terzopoulos [23]. Depuis, un grand nombre de
méthodes basées sur ce principe, ont vu le jour. Nous proposons,
afin d’en identifier les grandes approches, de les classer en fonc-
tion de la nature du modgle déformable. Selon nous, il peut se
présenter sous quatre formes : les modéles déformables dits phy-
siques, paramétriques, Statistiques, et géomérriques.
Naturellement, tout classement comporte une part de subjectivi-
té et peut présenter, dans ses catégories, des frontieres assez
floues. D’ autres criteres auraient pu &tre envisagés, par exemple
en fonction de ['application visée, du critdére d’optimisation
employé... Néanmoins, cette classification peut donner une idée
assez générale des approches par modele déformables dévelop-
pées dans la littérature.

Généralement les modeles déformables dits physiques utilisent
une représentation physique et déterministe de I’objet, c’est-a-
dire que le modele est défini en terme de maillage dans le cas
bidimensionnel ou sous la forme d’une chaine de points dans le
cas monodimensionnel. La cohésion spatiale du modele est
assurée par des contraintes de lissage qui peuvent étre représen-
tées de différentes facons. On simule les propriétés élastiques de
I’ objet soit par des ressorts agissant comme contraintes internes
au modele [28], soit par un systtme de particules interagissant
suivant des forces d’interaction et de répulsion [46]...
L’ optimisation et la déformation du modele sont régies par des
équations d’évolution déterministes dérivées des lois physiques
de la dynamique. Leur formulation est Lagrangienne (équation
lagrangienne du mouvement [44]) ou Eulérienne (équation
d’Hamilton Jacobi [38, 12], équation de Navier Stokes [34] ). Le
choix du formalisme reste souvent lié a la nature du probléme.
Les modeles déformables paramétriques sont également régis
par le méme type de lois d’évolution déterministes dérivées des
lois physiques de la dynamique. La différence principale est
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qu’ils utilisent une représentation paramétrique du modgle. Les
représentations les plus courantes sont décrites a partir de fonc-
tions B-splines [45, 29, 21,8 1, de descripteurs hiérarchiques de
type Fourier [16,41], de descripteurs a base d’ondelettes [7, 471,
de superquadriques [44] ou d” hyperquadriques [9]. Leur avan-
tage est qu’ils mettent en jeu un petit nombre de parameétres
caractéristiques pour décrire la forme étudiée. Ces modeles per-
mettent d’avoir un contréle global de 1a forme assurant ainsi une
meilleure robustesse en présence de bruit et de données éparses.

Une approche alternative et complémentaire de celles présentées
ci-dessus est d’inscrire le processus d’ajustement du modéle
dans un schéma probabiliste [39, 43, 19, 5, 13]. Ces modeles
sont couramment appelés modeles déformables statistiques.
L’ utilisation de tels modeles est liée & la nature bruitée des infor-
mations délivrées par [a plupart des capteurs de vision. En for-
mulant les traitements de vision comme un probléme d’estima-
tion statistique, il devient possible de modéliser explicitement le
bruit et I'incertain provenant des capteurs et de calculer des esti-
mées des objets & segmenter ou & reconstruire. L’ optimisation
proprement dite est ensuite effectuée par des méthodes détermi-
nistes telles que la relaxation {217, VICM, ... ou des méthodes
stochastiques comme le recuit simulé [22]. Les méthodes de
minimisation stochastiques convergent asymptotiquement vers
le minimum global, tandis que les méthodes déterministes
convergent en général vers un minimum local nécessitant de
prendre dans ce cas une initialisation proche de la solution
recherchée. Cependant, si la convergence vers un minimum glo-
bal est assurée par ces méthodes, elle nécessite des temps de cal-
cul trés importants.

Enfin, pour terminer cette classification non exhaustive, on trou-
ve également des modeles déformables dits « géométriques »
[42, 13] qui sont dédiés a la description d’une classe d’objets
trés précise tels que les mains {24], les yeux, la bouche [48]...
Ces modéles permettent danc de traiter des objets complexes,
mais 1'application d’un modele choisi est restreinte a la classe
d’objets qu’il décrit. Ces modeles spécifiques peuvent étre eux-
mémes de type physiques, paramétriques et statistiques.

Dans le cadre de cet article, nous avons choisi d’étudier le
modele déformable paramétrique de Fourier. Il présente selon
nous plusieurs avantages :
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1) Le modele se déforme de maniére globale 4 chaque itération
et non point par point. Ce type de représentation est donc plus
robuste au bruit et aux occlusions partielles que les modéles
physiques composés de chaines de points. Cette représentation
permet d’extraire des contours courbes des images, au lieu d’ap-
proximations polygonales et permet également, grice 4 son
aspect paramétrique, de réduire le nombre de degrés de liberté
du modele.

2) Sa nature hiérarchique constitue également une seconde moti-
vation. En effet, comme il le sera justifié au paragraphe 6, il est
possible, & travers la notion d’harmonique d’identifier les prin-
cipales composantes du mouvement et ceci indépendamment
d’un modele de mouvement prédéfini.

3) Les coefficients du descripteur de Fourier peuvent étre nor-
malisé€s afin de produire un vecteur de paramétres invariant aux
transformations affines. Apreés la phase d’extraction, il peut &tre
directement utilisé comme un outil de classification robuste.

4) Le choix d’une paramétrisation de Fourier permet de décrire
une grande variété de formes 2D complexes, contrairement aux
représentations de type superellipse dont I’espace de représenta-
tion est limité aux familles de courbes comprises entre le carré
et Pellipse. Cette représentation s’est également imposée par
rapport au modele B-spline.

Dans cet article, nous présentons une étude sur une représenta-
tion de Fourier 2D et 3D couplée & un schéma déterministe
d’évolution afin d’appréhender de fagon unique le processus de
segmentation/reconstruction. Dans le paragraphe suivant, nous
situons notre approche par rapport aux travaux existants. Le
paragraphe 3, aprés un rappel sur le descripteur 2D, nous pré-
sentons notre descripteur 3D et ses propriétés. Dans le para-
graphe 4, nous combinons le formalisme de la mécanique
d’BEuler-Lagrange avec le mode de représentation adopté afin
d’établir les lois d’évolution des paramétres de Fourier. Nous
discutons le choix des paramétres intrinséques et leur role dans
la convergence du processus de déformation. En dernier liey,
nous présentons et discutons les résultats sur des données syn-
thétiques et réelles. Les applications visées sont la segmentation
et le suivi.

2. descripteurs
de Fourier : historique

Dans le domaine de la vision par ordinateur, la représentation de
Fourier a suscité de nombreuses études. Sa premiére utilisation
est apparue dans des applications de classification de formes
2D. En effet, comme on I'a signalé précédemment, ses proprig-
tés d’invariance ont fait de lui un outil de classification trés utile
[32, 25]. Seulemeni, ces approches nécessitent généralement
plusieurs étapes de traitements (i.e. binarisation, calcul du maxi-

mum du gradient, suivi de contours, ...) pour extraire les fron-
tiéres des primitives image que I’on désire reconstruire, En pré-
sence de bruit et de discontinuités, le processus d’extraction
devient plus délicat. Les frontieres de I’objet sont peu précises
ou discontinues, la paramétrisation est alors rendue difficile.
Staib et Duncan [39)] ont été les premiers 4 combiner le forma-
lisme des modeles déformables avec la représentation de Fourier
2D. En intégrant les paramétres du descripteur de Fourier dans
un schéma d’estimation probabiliste, ils étendent ainsi son utili-
sation 4 un processus de segmentation / reconstruction. Ils pro-
paosent également un modele de surface déformable basée sur
une paramétrisation de Fourier [40]. En contraignant certains
parametres du domaine, ils montrent comment représenter
quatre sortes de topologies distinctes (surface cuverte, tube,
tore, sphére). La méthodologie employée pose cependant cer-
taines difficultés dans la technique de paramétrisation. Tout
d’abord, la nécessité d’exprimer les parametres dans un systéme
de coordonnées décrivant au mieux la géométrie de 1'objet a
représenter. Certaines transformations peuvent entrainer une
distribution non homogene des paramétres sur la surface de
I’objet et donc des distorsions dans la reconstruction. Le calcul
de 1a paramétrisation pour la représentation de certaines formes
nécessite une succession de projection des points de la surface
vers ’espace des paramétres.

Brechbiihler et al. [6] surmontent les précédentes limitations en
proposant une nouvelle technique pour générer une représenta-
tion paramétrique explicite de la surface d’objets 3D arbitraires
avec un minimum de distorsions. Le principe de la méthode est
le suivant : Ils projettent la surface de I’objet sur un espace a
2 dimensions & topologie sphérique et assurent une distribution
uniforme des paramétres en minimisant une fonction objective
avec contraintes. Les surfaces ainsi paramétrisées sont recons-
truites par décomposition sur une base de fonctions d’harmo-
niques sphériques.

L’étude qui est présentée ici, repose en grande partie sur les tra-
vaux de Staib et Duncan en 2D et sur ceux de Brechbithler en
3D. Notre apport sur ce sujet se situe sur les points suivants :

Nous proposons de résoudre le probleme de la segmentation par
une approche déterministe de type Lagrangienne. Cette métho-
dologie ne nécessite pas de disposer au départ d’un modéle de
référence. Le nombre d’harmoniques n’est pas fixé initialement,
le processus met a jour automatiquement ces harmoniques.
Nous mettons également en évidence que la nature hiérarchique
du descripteur constitue une base de décomposition du mouve-
ment. En 3D, la contribution repose sur la définition d’un nou-
veau descripteur 3D paramétrique dont le support géométrique
est une base de fonctions ellipsoidales. Contrairement aux har-
moniques sphériques, dont le calcul nécessite de dériver m + |
fois (1 et m correspondant aux ordres de la série) un polyndme,
les fonctions ellipsoidales sont beaucoup plus faciles a implé-
menter. Elles s’intégrent bien dans le schéma d’évolution utilisé
et les équations d’évolution sont obtenues et calculées récursi-
vement.
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3. représentation
des courbes fermées
par descripteur de
Fourier 2D

Considérons une courbe fermée plane orientée dans le sens
horaire définie en coordonnées paramétriques par :
)

c(0) = z(0),y@NT, 0(1)=1/2r, 0<1<K2nm

ol le paramdtre ¢ correspond & la longueur de I'arc normalisée,
[ est la longueur de I'arc le long de la courbe obtenue a partir
d’un point de départ dy. Chaque composante de la courbe peut

tre alors décomposée sur une base de Fourier 1D [39] :
N )
(0 z af,  aof cos(kf
B i B ol e | i U
y(0) Yol {ladi a3 | [sin(k6)

ou encore exprimée sous forme matricielle :

N
C(6) = o+ AxPu(6) @

k=1

Dans (2), le premier terme Cy = [z, yo]T" détermine le centre
de la courbe, et le terme produit dans la sommation est la des-
cription paramétrique d’une ellipse. Les caractéristiques de ’el-
lipse sont déterminées par les coefficients de Ay et est complé-
tement décrite par son vecteur de parcours Pj. La représentation
de la courbe est réalisée par une série d’ellipses de plus en plus

-
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petites. L’indice k représente I’ordre de la série et N le nombre
d’ellipses utilisé pour la description.

Nous illustrons figure 1.a la représentation hiérarchique du
contour d’une forme géométrique par décomposition de Fourier
elliptique. Comme on peut le remarquer, les détails de I'objet
apparaissent de plus en plus nets au fur et & mesure que 1’ordre
de la séric augmente. On constate également 1’importance d’un
échantillonnage régulier de la variable de parcours sur le résul-
tat de la reconstruction. En effet une paramétrisation non uni-
forme peut introduire quelques distorsions sur la frontiére
reconstruite (fig. 1.b). Cette propriété, quelle que soit la dimen-
sion, est essentielle pour une bonne caractérisation de la forme
de I’objet.

On remarque également, par analogie avec le traitement du
signal, que la courbe définie par (2) peut avoir une représenta-
tion en fréquence on le premier terme Cj représente la valeur
moyenne, et le second terme regroupe la fondamentale et les
harmoniques (k € [1, N)).

4. descripteur
de Fourier 3D :
descripteur de Fourier
ellipsoidal

Dans ce paragraphe, nous proposons une extension du descrip-
teur de Fourier elliptique en 3D. Ce descripteur paramétrique, de
la mé&me facon qu’en 2D, décompose toute surface fermée d’ob-
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Figure 1. — Représentation hiérarchique d’une forme par descripteur 2D de Fourier. (a) échantillonnage régulier. (b) échantillonnage non régulier. Le nombre
d’harmoniques dans les deux cas a éeé fixé respectivement de gauche i droite et de bas en haut 2 1, 3,7 et 15,
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jets arbitraires & topologie sphérique sur une base de fonctions
orthogonales. Sa nature hiérarchique constitue une propriété trés
intéressante pour représenter naturellement des déformations
locales et ainsi capturer les détails d’une forme. Il généralise
ainsi les approches par cylindres généralisées, superquadriques
et hyperquadriques. La représentation des surfaces obtenues par
ces modeles est intéressante et pratique dans la mesure ol elle
ne nécessite qu'un faible nombre de paramétres. Cependant,
pour des structures complexes issues par exemple de I’imagerie
médicale, ces modeles ne permettent pas de capter les détails des
formes. On dit que ces modeles donnent une représentation glo-
bale. Afin de généraliser leur utilisation, certains auteurs ont
modifié ces modeles afin de prendre en compte des déforma-
tions locales ou des mouvements particuliers.

Terzopoulos et al. [44] associent au modeéle superquadrique une
force de déplacement qui est une combinaison linéaire de fonc-
tions de déformation élémentaires. Le nombre de degrés de
liberté du modele est ainsi augmenté. Le probleme de 1’ ajuste-
ment du modele aux données est réalisé par une approche
lagrangienne 2 1’aide de forces élastiques qui vont déformer le
modele. Vemury et al. [47] généralisent cette approche en
décomposant cette force de déplacement sur une base d’onde-
lettes. Cette méthode permet d’assurer une transition continue
entre les déformations locales et globales et donc d’obtenir une
plus grande variété de formes. Park et al. [30], pour analyser le
mouvement particulier du ventricule gauche, proposent un
modele ellipsoidal dont les parametres sont devenus des fonc-
tions des coordonnées polaires. Ils peuvent ainsi modéliser les
déformations locales telles que des contractions radiales et lon-
gitudinales, des torsions et des déformations axiales. Bardinet
et al. [1] estiment la forme et le mouvement du ventricule
gauche en utilisant la technique des déformations libres intro-
duites par Sedeberg et al. [37) pour modéliser les déformations
locales sur une superquadrique de référence.

Polli et al. [33] utilisent une paramétrisation sphérique pour
représenter la surface fermée d’un objet définie par des données
éparses. Chaque point de la surface de 1’objet est répéré en co-
ordonnées sphériques et par une fonction périodique correspon-
dant 4 Ia distance séparant le point de ’origine. Le probieme de
I’ajustement de la surface aux données revient & minimiser une
fonctionnelle d’énergie intégrant un terme d’attache aux don-
nées et un terme de lissage.

Notre descripteur se rapproche par sa formulation de celui défi-
ni & partir de fonctions d’harmoniques sphériques [6]. Ces fonc-
tions ont comme propriétés d’étre solution de I'équation de
Laplace en coordonnées sphériques et s’exprime 2 partir des
polynédmes de Legendre associés. L'ensemble de ces fonctions
constitue une base de décomposition de I"espace L*(S 2). Nous
proposons de définir dans ce paragraphe une base de fonctions
trigonométriques définies également sur L*(S®) et possédant
les propriétés de complétude et d’invariance sur le groupe des
déplacements de ’espace euclidien 2 trois dimensions. Cette
base de fonctions posséde certaines caractéristiques qui nous

semblent avantageuses par rapport & celles présentées par les
harmoniques sphériques :

~ Ces fonctions ont des expressions analytiques beaucoup plus
simples et elles s'établissent de fagon récurrente stable (contrai-
rement aux polyndmes de Legendre qui présentent certaines
récurrences instables [49]).

- La caractérisation du mouvement est implicite dans la formu-
lation matricielle du descripteur. En effet, une décompesition
canonique permet de mettre en évidence les termes de rotation
et de forme suivant les trois axes du repére euclidien.

description mathématique

De fagon similaire au cas 2D, le descripteur 3D se décompose
sur une base orthonormée de fonctions trigonométriques d’ ordre
ketl:

o 1 V2 o \/§S, o siny, 8%
= { ~—, —— sinxzcosy, — sinzsiny, eens
Jor Yor -
2 2 ka
[— sink.r(:osly,£ sin krsin ly, cos l,... (3)
T 7 by

La surface sera paramétrisée en coordonnées sphériques par
deux variables 8 et v, avec 6 compris entre {0, 7] et  entre
[0,27]. Elle est définie par trois fonctions explicites :

S(8,¢) = (z(8,2), y(&, 0}, 2(8, @))T )

Chaque composante de .S est ensuite projetée sur ¢ On peut
écrire I'expression obtenue sous forme matricielie :
K L
S(8,0)=So+ Y AxiPei(6,¢) (5)
k=1 l=1
ot Sy = (&g, Yo, 2q) détermine le centre de la forme et Ja matri-
k.
ce Apy= [a- }
ol Wi yel sz
dimension 3. La surface de 1'objet est complétement décrite par
son vecteur de parcours Py . Il est défini sur trois composantes

représente une matrice carrée de

de la base ¢:

D) f

2 2 05 k6
Pri(l,p) = —\:r—:sin kfcosly, {—sin ko sinlo, os

(6)

En pratique, on limitera I"ordre de la série & des valeurs (K, L),
Cette troncature diminue le nombre de paramétres mis en jeu
dans la description et lisse la reconstruction. La figure 2 illustre
la variabilité des surfaces qui peuvent étre représentées par (5).
Les quatre premiéres formes sont représentées & un ordre (k. 1)
allant de (1,1) A (5,5). Pour la sphére bien sur, ['ordre | suffit.
Pour le cube, le cylindre et le double cOne, nous obtenons une
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Figure 2. ~ Quelques exemples de représentations de surfaces 2 partir de (5).
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Figure 3. — Représentation hiérarchique de la surface d’un objet en forme
de « FE» par une décompaosition de Fourier ellipsoidale. (K, L) = (1,1) (a).
(K, Ly=(2,2) (b). (K, L) =(5,5) (c). (K, L) = (10,10) (d).

version lissée a I’ordre 5. Les objets suivants nécessitent d’éle-
ver 1’ordre jusque 8. A noter que pour la plupart des objets, de
nombreux coefficients sont nuls.

Cette représentation peut avoir une interprétation géométrique
en terme d’ellipsoides. De facon imagée, toute surface fermée
peut é&tre décrite par une série d’ellipsoides de plus en plus
petites. Cette représentation a donc, comme en 2D, la propriété
d’étre hiérarchique. La figure 3 illustre cette propriété sur un
exemple de reconstruction de la surface d’un objet de
type « E».

décomposition des 4,

D’aprés (5), chaque ellipsoide de la série est définie par sa
matrice de forme et d’orientation Ay, De fagon & mettre en
valeur ces parameétres, Ay, peut &tre décomposée en quatre
sous-matrices :

Apy = [a’."’? = Ry, Rop By Feq - (D)

”} (if)€[1,3]2

Les trois premiéres matrices représentent les matrices de rota-
tion suivant les angles d’Buler (u, v, 1) autour des axes (&,y, 2),
et F'la matrice diagonale des trois demi-axes principaux de I'el-
lipsoide. La surface de I’objet peut ainsi comme en 2D étre
décrite par un vecteur & 3 (1 + 24 L) parametres :

a = {20, Yo, 20, @11, Bi1, Y11, 011, b11, €11y oo,

KLy By WKLy QK L, 0K L, CRLY (8)

détermination des coefficients

L'utilisation d’une base orthogonale est pratique pour le calcul
des coefficients de la série. D’une maniére plus formelle, les
coefficients sont calculés en formant le produit scalaire de S
avec les composantes de la base :

2m ™
Ay = (S, Pyy) :/ / S5(8, ), Pr (0, p)sinbdfdp  (9)
o Jo

L’évaluation de cette double intégrale est réalisée & partir des
points échantilionnés [X;, Y3, Z.i]z-e“, ~) de S paramétrisée par
(8;, v;). SiPéchantilionnage n’est pas uniforme, les valeurs des
fonctions Py prisesen (8;, ;) ne forment pas généralement un
ensemble orthonormal de vecteurs. Dans ce cas, on estime les
coefficients de la série par la méthode des moindres carsés :

A= (KTK)"'KTS (10)

avec K, la matrice de dimension N x 3(1 + 2K L) réunissant
les valeurs de Fr;et A, le vecteur (IV x 3) des coefficients
recherchés.

représentation fréquentielle

Par analogie avec le traitement du signal ol un signal est carac-
térisé par son spectre en fréquence, on peut également a partir
de la représentation ellipsoidale de 1’objet obtenir une représen-
tation en terme de fréquence. En effet, chaque objet est décrit
par une série d’ellipsoides. Chaque ellipsoide est définie par sa
matrice de forme et d’orientation. On peut donc caractériser
I’objet par ses principales composantes spatiales en calculant le
rayon spectral pour chaque Ay ;. On définit alors, par analogie
avec le traitement du signal, le spectre de la forme S:

K L

SF(uv) =Y > &(Ap)blu—dv—35) (D

i=1 j=1

avec &(Aps) = I—nlcliﬁl |1;(Ag,.)|, 1e rayon spectral de Ay et ;

ses valeurs propres. Le spectre de la surface de I’objet « E » est
illustré sur la figure 4. La décomposition hiérarchique peut
g'avérer étre un outil trés intéressant pour la description de
formes 3D complexes d’objets anatomiques (i.e., les cavités car-
diaques, systéme ventriculaire, ...). Il peut jouer un rdle trés inté-
ressant dans I’analyse des dissimilarités entre formes, dans
I"étude des déformations morphologiques (ex : la comparaison
des structures pathologiques avec des structures saines).
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Figure 4. — Représentation « fréquentielle » de la surface de 'objet en
forme de « E » de la figure 3.d

invariance

L’invariance consiste & rendre les caractéristiques géométriques
d’un objet indépendantes de sa position et de son orientation
dans 'espace. Dans notre cas ["objet étant décrit par un vecteur
de parametres, cela revient & déterminer un nouvel ensemble de
coefficients qui soient indépendants par rapport a une transfor-
mation affine de I”objet (translation, rotation, échelle). Les coef-
ficients obtenus précédemment dépendent i la fois de la posi-
tion relative de I’espace des parametres sur la surface de I’objet
et de I'orientation de I’objet dans I’espace par rapport a un réfé-
rentiel euclidien. II est possible d’éliminer ces dépendances en
réalisant une rotation dans 1’espace des paramétres et une dans
I’espace objet. Ces deux rotations sont appliquées aux coeffi-
cients du descripteur par la relation suivante :

A = ROS A;;], Rps (12)

Ol R, et R, sont respectivement les matrices de rotation dans
I'espace des parametres et dans I’espace objet. K, est obtenue
en calculant les valeurs singulieres de la matrice de 1’ellipsoide
fondamentale A;; c’est-d-dire les valeurs propres
(Iy > ls > l3) de la matrice AiL'lAl,l. Les valeurs propres [}, ,
et [; ont une interprétation géométrique, ils représentent les lon-
gueurs des demi-axes principaux de P’ellipsoide. Les vecteurs
propres 1, us et ug de AiL’lAl,l forment les paramétres de la
matrice de rotation szs = {u1, ug, ug). La rotation dans 1'es-
pace objet consiste & ramener les axes principaux de A; ; paral-
leles avec les axes du repére cartésien. La matrice de rotation
dans I’espace objet est déterminée par la relation suivante :

111

Ros“—‘d-t oy
16 (ll la' Iy

) (Al,l-Rps)'L (13)
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Le descripteur est maintenant invariant pour la rotation. En
ignorant Sy et en divisant par [ les coefficients du descripteur,
on obtient I'invariance pour la translation et le changement
d’échelle.

parameétrisation

Le principal probleme dans cette approche consiste a déterminer
une paramétrisation homogeéne et uniforme de la surface de I'ob-
jet & reconstruire. Dans le cas 2D, la paramétrisation d’un
contour fermé continu ne pose pas de difficultés puisqu’elle se
raméne & un échantillonnage régulier d’une variable. Par contre,
elle s’avere beaucoup moins évidente dans un cadre 3D puisque
la paramétrisation est réalisée sur deux variables distinctes,
Cette difficulté est résolue en appliquant une technique de para-
métrisation développée récemment [6]. Cette méthade est défi-
nie en trois étapes : en premier, on géndre A partir d’une seg-
mentation 3D une structure de données de type voxel de 1’objet
A reconstruire [22]. Cette représentation détermine aussi bien la
géométrie de la surface que les relations de voisinage entre les
différents sommets. Dans une seconde phase, on associe i
chaque sommet de coordonnées (i, vi, zi)ie[1,ns) de I'objet
un couple (0;, ;). Cette opération est réalisée 4 1’aide d’un algo-
rithme de diffusion en @ et . Pour cela on résoud 1’équation de
Laplace pour chaque parametre séparément en tenant compte
des conditions de Diriclet respectives. Cetle approche trouve
une analogie physique dans le principe de conduction de la cha-
leur sur un matériau. On « diffuse » la température de fagon &
obtenir une distribution de température stationnaire le long du
matériau. Dans notre cas, chaque facette de la surface de 1"objet
peut étre projetée sur la sphére unité (fig. 5.a). On obtient ainsi
une représentation de ’objet par un maillage sphérique Q ol
chaque élément quadrilatere sphérique E, C Q(k € 1, Ng]) est
caractérisé par sa surface Sy, Cette paramétrisation n’est cepen-
dant pas optimale car le maillage sphérique ainsi obtenu n’est
pas régulier. Des distorsions apparaissent dans certaines zones.
[12] propose pour minimiser ces distorsions de considérer la
paramétrisation comme un probléme d’optimisation. Brig-
vement, cette procédure consiste a faire tendre le maillage sphé-
rique vers un état stable ol chaque quadrilatére sphérique tend
vers un carré sphérique. Des contraintes géométriques sur les
sommets du maillage, sur les angles du quadrilatere et sur les
aires sont ajoutées. La figure 5 illustre I’importance de cette
€tape. Nous avons généré un objet simple en forme de « £»
composé de 538 facettes (fig. 5.b). Cet objet est décrit par sa
structure voxel. Chaque sommet de la structure possede la liste
de toutes les facettes qui lui sont associées. Les figures 5.c et 5.d
présentent respectivement les résultats de la procédure d opti-
misation sans et avec optimisation. Pour présenter une vue com-
plete du maillage, nous 'avons projeté sur le plan (cos(8), ).
Comme on peut le constater, la paramétrisation obtenue par
I"algorithme de diffusion n’est pas uniforme, en particulier sur
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Figure 5. — Projection du maillage voxel sur Ja sphére unité (a), Objet voxel i reconstruire,

sée {d). Objet reconstruit par (10) 1’
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les deux pointes du « E'» (fig. 5.c). Elle engendre dans ces
zones, des distorsions dans la reconstruction (fig. 5.e). Par
contre, la procédure d’optimisation assure une paramétrisation
homogene sur toute la sphére (fig. 5.d ). La reconstruction (fig.
5.¢ ) est améliorée, en effet les deux « jambes du £ » apparais-
sent maintenant correctement. Dans cet exemple, ’ordre du
descripteur a été fixé & K = 10et L = 10, et le calcul des coef-
ficients a été effectué par la méthode des moindres carrés.
Comme en 2D, 'uniformité de la parameétrisation est une étape
importante de la reconstruction.

5. modéle déformable
de Fourier

introduction

Dans ce paragraphe, nous proposons d’étudier le modéle défor-
mable de Fourier sur la base d’une minimisation d’une fonction
d’énergie. Ce type de modele, communément appelé contour actif
en 2D et surface active en 3D, a été introduit initialement par
Kass, Witkin et Terzopoulos [23] dans le domaine de la vision et
de I’analyse d’images médicales. Un tel modele est d’abord défi-
ni par le choix d’une représentation {physique explicite ou para-
métrique) et par une énergie potentielle. Cette énergie traduit les
intéractions internes, les contraintes utilisateurs et les forces
externes. Le modele est ensuite optimisé en fonction des données
réelles tout en restant contraint par sa représentation. Suivant les
primitives que I'on souhaite extraire (contours, régions homo-
genes, champ de vitesses, ...) et des données que 'on dispose on
détermine les termes de 1"énergie potentielle externe.

Szekely et al. [39] ont proposé, il y a peu de temps un modele
déformable de Fourier basé sur une minimisation d’énergie.
Seulement, le probléme de la minimisation est résolu par une
approche stationnaire (quasi-Newton). Nous proposons dans
notre étude de définir un modele de Fourier & base physique
avec une formulation dynamique. On considére ainsi notre
modéle comme un objet dynamique se déplagant avec une cer-
taine inertie u et se déformant dans un milien visqueux -y, Le
mouvement peut &tre déterminé 4 1’aide du principe de moindre
action généralisé de Hamilton. U'intérét de cette formulation
réside dans le fait que le modéle déformable représente naturel-
lement un objet dynamique. Le suivi de formes, qui est 1’appli-
cation de cette étude, au sein d’une séquence d’images peut
ainsi &tre réalisé directement.

D’un point de vue de la dynamique Lagrangienne, le vecteur g
réunissant les parametres du descripteur de Fourier caractérise
les coordonnées généralisées du modele. L’ objectif maintenant
est de déterminer I'évolution de g, selon la méthodologie rappe-
lée ci-dessus, de fagon & connaitre 1a configuration du modele &
chaque instant.
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équations dynamiques

Selon le principe de moindre action d’Hamilton, 1’évolution
d’un systéme physique dissipatif entre les temps {1 et t3 corres-
pond au mouvement de moindre action I, tenant compte des tra-
vaux des forces dissipatives W et du Lagrangien L du systéme.
La condition nécessaire et suffisante pour que 1’action [ soit
extrémale est que, pour tout déplacement infinitésimal quel-
conque du systéme on ait :

3
or = / (0L + OW)dt = 0 (14)

133

Pour établir les équations dynamiques d’BEuler Lagrange du
modeéle, on utilise le calcul des variations : pour toute perturba-
tion infinitésimale &q, on en déduit les équations d’évolution du
vecteur paramétre g du modéle :

en 2D :
2w T
ajdH / d( >(l€
0
(13)
27 I
[0 an=o
3] dq
en 3D :
T 27raf T 27rd 8f
—d 0d v — | ==~ ) dfd
/0/0 9" """ /0/0 dt(aq) v
(16)

2T
/ / 'yC',——decp—O

avec la fonction f qui représente le Lagrangien, associé i la
courbe. Cette fonction s’exprime dans la représentation des
coordonnées généralisées q par :

en 2D :
£00,6,,0) = 3G ~ (IO
—Ba(0)|Cool*) + U™ (6,2) un
en 3D:
£0:0,1,0,0) = SIS ~ B0, 9)IS5

—B01(8,9)[S41% = B20(8, ¥)[Seo]?
_ﬂ02(91 ‘p)|S<P<P|2 - /611 (97 ‘p)|5’990|2)

+US™ (0, p,t) (18)
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Dans les expressions (17) et (18), le premier terme représente
I'énergie cinétique du modele ol I'indice # représente la dérivée
par rapport au temps. Le dernier terme U®*! défini 1'énergie
externe qui contraint le modeéle 4 se déformer. Généralement,
I'optimisation d’un modgle déformable dans une image 2
niveaux de gris est un probleme mal posé au sens de Hadamard,
c’est-d-dire que la solution n’est pas forcément unique ou qu’elle
ne dépend pas continGment des données. Pour assurer 1'unicité
de la solution dans les zones non stationnaires, on vient rajouter
me énergie régularisante (termes intermédiaires dans (17) et
(18)). Cette énergie désigne également Iénergie potentielle &las-
tique du modgle et est classiquement composé de deux termes :
un terme du premier ordre qui contrfle la tension et la rigidité
du modele tandis que le terme du second ordre agit sur sa cour-
bure. Les poids 3,5 sont des paramétres intrinséques que 1’on
suppose généralement constants sur tout le modele.

En supposant que la courbe est linéaire en ses paramétres, les
équations d’évolution peuvent se mettre sous la forme linéaire
suivante :

9%q dg
M5 + Do + Kq=
2n
/ (grad(UEHC)), Cp)d8 en 2D
2 (19)
/ / (grad(UE(S)), S,)dBdep en 3D

Les matrices M = [u;;], D = [y;;] et K = [ki;] sont appelées
respectivement les matrices de masse, d’amortissement et de
rigidité du syst@me. L’indice ¢ indique que ’on calcule la déri-
vée par rapport & g. En calculant la loi d’évolution sur les para-
meétres du descripteur de Fourier 3D, on obtient le systtme
d’équations linéaires suivant :

Tout d’abord pour le centre Sy = (zo, Yo, 20) !

S0 dSU ~ /
a2 T V2

- . kJd
et pour les coefficients de la matrice Ag,; = [am] :

Cdgod@ (20)

d*a kl da“ kl kl
ngE T B
27 (r.) Al
/ / G- Pk 1(8, )dpdld 2n
ou a
k2(Byo + k2B20) + 12 (Bor + 12 802)
E:”j’ = +k212 6 Vi, j € [1.2] (22)
k2(Bry + k2 B20) Vi,j =3

représente le coefficient de rigidité 2 I’ ordre (k.0 et

ll‘l : erl  Hrrert
G = ard(Us") = (()U DUL QU )

dr ' Oy ' 0z

est le vecteur des dérivées suivant i, yet zde I'énergie poten-
tielle U§™. Les lois d'évolution pour les parameétres du descrip-
teur 2D sont obtenues suivant le méme schéma.

convergence

On propose dans ce paragraphe d'identifier le rdle des para-
meétres intrinséques (g, v et ) dans la convergence du proces-
sus de déformation et d’en estimer les valeurs.

metres phy31ques locaux ,3,,\, dont le rdle est de contrdler la ten-
sion et courbure du modéle le long des directions des coordon-
nées paramétriques. 11 permet de contrdler la cohérence géomé-
trique entre les points du modgle, et il est minimisé pour rédui-
re les discontinuités tangentielles le long de la frontigre. Cette
propriété s’avere trés utile pour lisser les zones de non station-
narité du paysage énergétique sur lequel évolue le modgle, Dans
la littérature, de nombreux auteurs ont étudié cet aspect. Berger
[3] a étudié I'influence de ces parameétres sur le comportement
des minima de la fonctionnelle régularisante. Leymarie et
Levine [27] proposent de modifier ces poids de manigre i ce que
le modéle tende vers sa longueur « naturelle » et sa courbure
« naturelle ». Szeliski et Terzopoulos [43] indigquent que ses fac-
teurs sont trés utiles pour introduire localement des discontinui-
tés tangentielles dans le modgle et permettre i celui ci « d'épou-
ser » des contours présentant des coins.
Rougon et Preteux [35] proposent d’introduire des contraintes
régularisantes orientées afin de généraliser le stabilisateur mem-
brane/plaque-mince hétérogene isotrope classique. Ces
contraintes sont alors assimilables i des densités adaptatives et
directionnelles de tension et de flexion. Dans le cas d*un mode-
le parametrique de Fourier, le terme de régularisation E est fonc-
tion bien sur des 3, ; mais également du numéro de I'harmo-
nique (22). Cest-b-dire que « I'effet de lissage » sur les para-
metres est d’autant plus important que le numéro de 'harmo-
nique est grand (fig. 6). Par ailleurs, il est vrai que fixer I"ordre
du descripteur de Fourier revient & faire une régularisation.
Cependant, méme 2 basse fréquence, le modele de Fourier peut
générer des angles pointus (fig 7.a) et des intersections.
énergie interne ne peut done étre négligée et pour éviter que le
modele s’ accroche localement sur des zones de bruit, ces termes
seront différents de zéro (fig. 7.b)
Facteur de viscosité ~ : Le facteur de viscosité y désignant éga-
lement une densité d'amortissement contrdle Pamplitude des
déplacements  infinitésimaux  instantands des parametres du
modele. D'apres |26] la dissipation de I'énergie méeanique
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Figure 6. — Profil du terme de régularisation £ en 2D en fonction du numé-
ro k de Pharmonique et pour différentes valeurs de Jlet g2

(@ (b)

Figure 7. ~ Influence de 1 et 2. Sl et 52 sont nuls, le modéle « s’ac-
croche » sur des zones de bruit (a). 81 = 1% — 4 et 82 = 1¢ — 5 le modé-
le converge (b). Le nombre d’harmoniques dans cet exemple est de 30.

garantit la convergence du processus vers un €lat stationnaire.
Toutefois, dans le cas ol le potentiel image est fortement non
stationnaire, I" utilisation d’une densité d’amortissement unifor-
me et permanente peut rendre selon sa valeur, I'état d’équilibre
du modele localement instable, et le modeéle ne converge pas
(fig. 8). Différents auteurs ont essayé d’apporter une réponse 2
ce probleme de convergence. Unc premiére solution consiste a
contrdler I'amortissement au voisinage des zones non station-
naires, en recourant a4 des densités adaptatives et non perma-
nentes. On réalise pour cela une analyse globale des variations
de I’énergie totale [19] ou on effectue une analyse locale des
variations de "amplitude des actions externes [36]. Afin d’évi-
ter P'évaluation systématique d’énergies, une autre solution
consiste & normaliser la force de gradient [10]. Malheureuse-
ment, la stabilité du processus s’obtient alors au détriment de la
vitesse de convergence.
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Figure 8. — Résultat obtenu avec une densité d’amortissement trop faible
(v = 1). Le probléme devient mal conditionné, et le processus diverge.

Facteur d’inertie p : Afin de garantir une convergence stable et
rapide, on ajoute dans le systtme dynamique, un terme d’iner-
tie correspondant a la dissipation de I’énergie cinétique du sys-
t2me. Ce terme vient alors compenser les variations rapides du
champ de déplacement au voisinage d’une zone non stationnai-
re de champ externe. Les propriétés du Lagrangien garantissent
sa convergence vers un état stationnaire minimisant localement
I’énergie du modele. Seulement, si la convergence est assurée,
Pintroduction d’un facteur d’inertie peut influencer la rapidité
de convergence du processus. On perd alors le bénéfice de cel
ajout pour de trop grandes valeurs de p.

Dans le cadre de cette €tude, nous avons essayé d’estimer de
facon heuristique des domaines ol ces densités assurent la
convergence du processus. Pour cela, nous avons généré plu-
sieurs processus de déformation sur des primitives images et
’on a enregistré la durée de la convergence qui a été calculée en
fonction du nombre d’itérations nécessaire pour obtenir la détec-
tion de la primitive par le modele. De fagon & établir un résultat
suffisamment général, les processus ont été analysés en fonction
du nombre d”harmoniques, de la forme, du rapport signal a bruit
et de "initialisation. Pour chaque exemple, on a fait varié (-y, &)
sur [0.60] x [0.25]. La figure 9 illustre le résultat de la rapidité
de convergence obtenu sur un exemple en fonction du couple
(7v,). Cette surface est représentative, c’est-a-dire que I’on
retrouve les mémes caractéristiques sur les autres essais.

Laxe zreprésente le logarithme du nombre des itérations. On
remarque dans tous les cas trois situations : une zone de diver-
gence ol la valeur du couple (7, 1) est faible. Dans cette région,
I"état d’équilibre du modele est instable. En particulier, Jorsque
7 est proche de zéro, quelque soit la valeur de w, le modéle se
rétracte et se réduit peu & peu en un point. Une zone de conver-
gence ol la stabilité du modele est assurée. La convergence est
alors obtenue pour des valeurs de y assez grand et p quel-
conque. Et, enfin une zone frontali€re trés localisée on la
convergence est rapide. Seulement, les valeurs des parametres
de viscosité et d’inertie semblent difficiles & estimer automati-
quement dans cette région.

Pour simplifier le probléme, nous avons pris finalement =10
(i.e. on consideére que le syst&éme est sans inertie et qu’il atteint
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Figure 9. — Vitesse de convergence en fonction du couple (7, £t).

I’état d’équilibre dés que les forces appliquées s’annulent et -,
suffisamment grand pour assurer la convergence. Ainsi les équa-
tions du mouvement font intervenir des dérivées temporelles
d’ordre moins élevés et correspondent alors & réaliser une des-
cente du gradient.

6. applications
et résultats

segmentation 2D

L’énergie de contour est définie d’une fagon classique par une
analyse photométrique de ['image. Le modele déformable
converge alors vers les zones ol I’amplitude du gradient est la
plus élevée. Ainsi, I’énergie externe est exprimée comme le gra-
dient de I’intensité [ en chaque point de la courbe C':
UEEH(C(0)) = [VI(C(0))] (23)
Pour réaliser cette opération, on utilise les filtres exponentiels de
Canny-Deriche [14]. Ces filtres comportent un terme de lissage
o atténuant les effets du bruit dans les images. Ce terme fournit
également, par une approche multi-échelle, la possibilité d’opti-
miser la convergence du modele. En effet, pour une faible valeur
de o la convexité du paysage énergétique est améliorée et per-
met au modéle paramétrique de trouver un minimum local plus
proche du minimum global. La zone d’influence des contours
s’ accroit également, ce qui permet de limiter I’influence de I’ini-
tialisation du modele. Une détection plus précise du contour est

obtenue ensuite en réoptimisant la position du modele défor-
mable, obtenue & partir du résultat précédent, sur I'image faible-
ment lissée.

Nous avons appliqué cette méthode 2 la détection de formes
complexes. Afin de valider le comportement et la robustesse du
modele dans le processus de détection, nous avons généré plu-
sieurs scénarios. Ils sont établis en fonction des critéres sui-
vants :

— Choix du nombre d’harmoniques au départ.

— Initialisation du modele et proximité paramétrique.

—Le bruit.

Tout d’abord précisons les conditions d’acquisition des primi-
tives image. Celles-ci ont été dessinées sur feuilles blanches et
numérisées. Les courbes de départ ont été positionnées intérac-
tivernent 2 la souris, paramétrisées, et décomposées sur la base
elliptique de Fourier.

La figure 10 présente les premiers résultats (b) du processus de
déformation (a) avec une initialisation assez proche de la primiti-
ve & détecter. La figure 10c représente le spectre 2D calculé & par-
tir de (11) sur la courbe initiale (en gris) et finale (en noir).
L’harmonique de rang O correspond a la valeur moyenne calculée
sur les coordonnées du centre et I’harmonique de rang 1 corres-
pond & la fondamentale. Nous avons ensuite vérifié le comporte-

(a) (b)
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Figure 10, — Initialisation proche. lustration du processus de déformation
en (a). Le résultat est en (b), la courbe de départ est en pointillée et la cour-
be finale en blanc. Ilustration du processus dans le plan fréquence (c), en
gris les harmoniques de départ (20) et en noir les harmoniques finales (20).
CPU: ISmn-~v=20-0l=1°~3~ 32=1¢-35,
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ment du modgle avec un nombre d’harmoniques initiales nette-
ment supérieur. Pour cela, nous avons initialisé une courbe avec
20 harmoniques non nulles et 30 autres égales & zéro (fig. 11b).
On remarque figure 11c que le processus met 4 jour automatique-
ment ses harmoniques et converge vers le bon résultat.
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Figure 11, — Variation du nombre d’harmoniques. llustration du processus
de déformation en (a). Le résultat est en (b), la courbe de départ est en poin-
tillée et 1a courbe finale en blanc. Illustration du processus dans le plan fré-
quence (c), en gris les harmoniques de départ (20 + 30 2 zéros) et en noir les
harmoniques finales (50). CPU : 78 mn~ v=20- 31 =1°-3 - R =1¢-5,
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Nous avons ensuite figure 12 diminué le nombre d’harmoniques
non nulles. Le modgle dans cet exemple, n’est plus composé que
de 2 harmoniques. Le modgle de départ n’entoure plus la primi-
tive et malgré cette initialisation pauvre le modele « récupére »
la concavité de la primitive et ses deux extrémités. Bien sur, plus
I’éloignement paramétrique de la courbe initiale avec la primiti-
ve image est importante, plus les temps de calcul augmentent.
La figure 13 illustre le comportement du modéle en présence de
bruit. Nous avons généré deux types de bruit : un bruit de type
poivre et sel qui consiste & générer uniformément des pixels de
niveau 0 ou 255 et un bruit de type gaussien. La nature paramé-
trique associée 4 une énergie de lissage permet au modele de
conserver une cohérence géométrique et de ne pas s’accrocher
localement sur des pics de potentiel.

Enfin, pour terminer ces essais, nous avons testé le comporte-
ment du modele de départ lorsque son initialisation paramé-
trique est trés éloignée de la structure & segmenter. Les résultats
obtenus sur la figure 14 montrent que le modéle converge mal-
gré une forme de départ trés éloignée de la forme d’arrivée. Bien
entendu, la convergence est assurée, mais avec un temps de cal-
cul augmenté.

(a) (b)

H”nﬂnn
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“ P l n
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Figure 12. — Initialisation lache. INustration du processus de déformation en
(a). Le résultat est en (Ib), la courbe de départ est en pointillée et la courbe
finale en blanc. llustration du processus dans le plan fréquence (c), en gris
fes harmoniques de départ (2 +18 & zéro) et en noir les harmoniques
finales (20). CPU: 6,Smn—- yv=20- Gl =12 -3 - B2 =1¢ -5,
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Figure 13. — Influence du bruit. A gauche, illustrations du processus de
déformation (a) et (¢). A droite, résultats de la segmentation (b) et (d). En
haut, image bruitée de type sel et poivre avec une densité de 0.1;
CPU=320mn - v=20~ 1 = 5°-3 - 32 = 1¢ — 5. En bas, image bruitée de
type gaussien avec une moyenne nulle et une variance de 0.1;
CPU=271mn-v=20-F1l=5-3_-R=1°-5,

suivi 2D

Les modeles déformables, de quelque nature qu’ils soient,
constituent un outil de suivi de contours assez puissant. En effet,
ceux-ci effectuent simultanément 1’extraction et la mise en cor-
respondance d’un objet d”une image & 1’autre. Ils sont donc plus
efficaces et plus rapides pour le suivi de primitives que les opé-
rateurs usuels d’extraction de contours qui opérent en plusieurs
étapes [15].

Le principe du suivi par modéle déformable est que le contour
extrait & ["instant ¢ — 1 constitue une initialisation appropriée
pour I’extraction & I’ instant ¢. Evidemment, I’hypothése implici-
te de cette méthode est que le déplacement et {a déformation
entre deux images consécutives soient assez faibles. Par ailleurs,
le suivi effectué par un modéle déformable est global, car il met
en correspondance les contours extraits sur deux images succes-
sives. En effet, si [’on observe la mise en correspondance des
points de contour effectuée par un modele déformable, celle-ci
ne correspond pas au mouvement réel (physique) des points du
contour, mais résulte de la dynamique du modele. En particulier,
les forces dues 4 I’image, et subies par le modele sont perpendi-
culaires aux contours réels observés dans les images, car elles
sont fonctions des dérivées de la norme du gradient d'intensité,
Comme le modele déformable a un comportement semi local, la
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Figure 14. — Autre exemple d’initialisation lache : carré sur forme images
avec concavités. A gauche , illustration du processus de déformation (a). Le
résultat est en (b), la courbe de départ est en pointillée et la courbe finale en
blanc, Mustration du processus dans le plan fréquence (c), en gris les har-
moniques de départ (20) et en noir les harmoniques finales (20). CPU :
121mn- v=20- Gl =1¢-3 -2 =1°-5.

courbe se dilate ou se rétracte localement sous I'influence des
forces exercées par les contours des images, suivant fa géomé-
trie du probléme. Les points du modéle glissent alors le long des
contours réels. Or ces effets, s’ils sont négligeables pour un
faible déplacement du contour de I'image, deviennent génants si
le mouvement est grand. Cette méthodologie présentée sous

cette forme est donc inefficace pour estimer le mouvement rée

du contour. Certains auteurs ont tenté d’apporter des réponses &
cette question. Szekely et Terzopoulos [43] ont proposé, pour
stabiliser un modele physique de snake, lutilisation de
« Kalman snakes », pour lesquels les équations dynamiques des
modeles déformables sont intégrées dans un filire de Kalman. Il
s’agit en fait d’une généralisation de la prise en compte de I’ac-
célération dans les équations dynamiques du modele, puisque
cela permet de donner une mémoire cinématique quasi infinie
au snake. Blake et al. [4] utilisent également une approche sto-
chastique par filtrage temporel pour résoudre le suivi de
contours. Les courbes sont décrites sur une base B-spline et le
suivi, est effectué, non pas A partir des points de contrdle, mais
2 'aide d’un vecteur de parametres. Ce vecteur a la particulari-
té de posséder une taille réduite assurant ainsi fa stabilité du pro-
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cessus pour le suivi de formes complexes qui nécessiteraient un
nombre de points de contrdle important, mais une taille qui peut
étre variable selon la classe des transformations associée au
suivi, Cependant, I'inconvénient de ce type de méthode c’est
que chaque classe de mouvement nécessite une phase d’appren-
tissage pour établir les coefficients du filtre. Bascle [2] utilise
un modele de mouvement & priori pour contraindre le mouve-
ment d’un modéle déformable décrit sur une base B-spline.
Seulement, cette estimation est réalisée en deux étapes indépen-
dantes.

Nous proposons d’estimer & travers 1’analyse hiérarchique des
parametres du modele de Fourier et, indépendamment d’un
modéle de mouvement prédéfini, les composantes principales
du mouvement de la primitive étudiée.

La représentation de Fourier est trés intéressante pour étudier la
nature du mouvement qui, contrairement aux représentations de
type superellipse ou B-spline [2], est implicite dans ce modele.
Sa nature hiérarchique facilite I’analyse en localisant la ou les
harmoniques impliquées dans le mouvement. Il se rapproche
ainsi des méthodes d’analyse modales [28, 31]. Par exemple,
tout mouvement affine ou homographique résulte d’une compo-
sition de transformations élémentaires (translation, rotation,
échelle) identifiées par la valeur moyenne et la fondamentale du
descripteur de Fourier. Par contre un mouvement déformable,
pour qu’il puisse 8tre défini, nécessite 1’ajout d’harmoniques.
Ainsi, les équations du mouvement obtenues a partir de la forme
générale de la décomposition de Fourier (21), ne sont pas assez
développées pour mettre en valeur les composantes principales
du mouvement. La décomposition de Ia matrice Ay sous sa
forme canonique permet d’extraire un nouveau jeu de para-
metres décorrélés représentatifs des transformations élémen-
taires appliquées au modele. Ces paramétres sont obtenus en
décomposant Ay en trois sous matrices :

A = Ro, Fr Ry, (24)

Sous sa forme canonique, toute ellipse est définie par la matrice
diagonale suivante :

_ (633 0
aefig] e

ot aget by représentent les demi-longueurs des axes principaux.
Elle peut également subir une rotation d’angle o et un décala-
ge de phase ;. Ces deux transformations sont représentées par
la matrice de rotation :

cosup —sinug
Ruk = - (26)
sinug  cosug
avec uy correspondant & ay, ou Pk,
On obtient ainsi un nouveau vecteur de paramétres :
g = (Zo, Yo, a1, by, a1, ¥1,...) @n
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Le calcul des lois d’évolution par le formalisme d’Euler
Lagrange aboutit au systéme d’équations non linéaires suivant :
Pour le centre Cy = (zy, yo) :

d2Cy dCqy 1 [
el SR b Rl Gdo =

et pour les autres paramatres ag, by, axet @i:
bk — ap(af +@F) — 20pc@r) + 7

+k*(B1 + k% B2)a ~3/2WGR %R df = f (29
1 2 k — T 0 {433} aak P § = Jak )

p(br — bi(AF + @7) — 2axcrnpr) + 7 bi

) ) 1 [ OF}
+k*(Br+ K Bo)br = = | GRa, 5 Ry df = for ~ (30)
™ Jo 8bk

pl(a? + b3)ék -+ 2(arar + brby) )

. 1 27
e+ o = [ (er0d(Unad), Lok = for O
0

p((a} + b3)@r + 2(akar + brby)@r)

27T

1
et + B = 1 [ (eradUists Loshd = foe @2

0

Pour illustrer ce principe, nous avons décomposé le mouvement
d’une primitive image sur la base des paramétres canoniques de
Fourier et nous avons suivi le mouvement a 1’aide du systéme
d’équations précédent.

La primitive est un carré qui subit une succession de transfor-
mations. Dans I’ordre, la séquence est composée d’un mouve-
ment de translation (7), d’'un mouvement de rotation sur lui-
méme dans le sens horaire (RAh) et anti-horaire (Ra), d’une varia-
tion d’échelle en x (Ex) puis en y (Ey) et d’un mouvement de
glissement en z et y(G). La figure 15 présente 1’évolution de la
valeur moyenne (Zg, Yo) et de la fondamentale (a1, b1, 1)
durant cette séquence. Une analyse de ces trajectoires permet de
vérifier simplement que les principales composantes du mouve-
ment « s’inscrivent » sur les premiers paramétres du modele. Le
couple (zg, yo) caractérise la translation, le couple (a1, by} le
changement d’échelle et le parametre o la rotation. La combi-
naison de ces composantes permet de prendre en compte des
mouvements affines (glissement par exemple). Quant au mou-
vement déformable, il sera pris en compte par la totalité des
paramétres. Sur une séquence d’images, il est envisageable de
retrouver les principales composantes du mouvement en calcu-
lant sur les premigres trajectoires les variations des paramétres
les plus importantes. Une autre application possible est de
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Figure 15. — Evolution des premiers paramétres du modéle

(20, %0, a1, b1, a1) dans le suivi d’une forme subissant une succession de
transformations : un mouvement de translation (7), un mouvement de rota-
tion dans le sens horaire (Rh), un mouvement de rotation dans le sens anti-
horaire (Ra), deux changements d’échelle Pun suivant x (Ex) et I’autre sui-
vant y (Ey) et un glissement (G). Une analyse de ces trajectoires permet de
vérifier simplement que les principales composantes du mouvement
« s’inscrivent » sur les premiers paramétres du modéle,

« retrouver » les périodicités du mouvement sur une séquence
d’images. La figure 16 présente une séquence écho-doppler du
mouvement de deux parois carotidiennes. La carotide s’y pré-
sente comme une zone fortement texturée d’intensité faible
entourée par des parois d’intensité plus élevée. La difficulté du
suivi provient de la non stationnarité du gradient dans le vais-
seau due aux flux sanguin et du mouvement imbriqué des deux
carotides. La premiére est résolue par la nature régularisante du
modgle. Par contre, lorsque 'amplitude de mouvement de
contraction est trop importante, le modele peut « s’accrocher »
au mouvement de la paroi située a c6té (figure 13). Malgré cela,
on détermine des cartographies sur les paramétres de Fourier qui
présentent des périodicités dans leur évolution. Cette périodici-
t€ se retrouve dans les premieres harmoniques et disparaft au fur
et a mesure (figure 14).

segmentation 3D

Nous avons effectué un certain nombre d’essais de reconstruc-
tion sur des objets tests. Leur surface a été décomposée sur la
base ellipsoidale propos€e dans cet article. Comme il a été vu
précédemment, la surface de 1’objet est représentée par sa struc-
ture voxel (figures 18.2). Cette surface constitue une ossature
pour établir la paramétrisation et son optimisation (figures 18.b),
Les coefficients du descripteur ellipsoidal sont obtenus ensuite
par la méthode des moindres carrées et la reconstruction para-
métrique de la surface est réalisée par (5). Les figures 18.c pré-
sentent les résultats de la reconstruction avec un rendu réaliste
de type Phong.

Des essais ont également été réalisés sur des données réelles.
Ceux ci concernent la reconstruction d’une partie d’un visage et
d'une oreille externe segmentées dans un ensemble de coupes
paralleles de la téte acquises en modalité IRM (fig. 19).
Cependant, la reconstruction de structures réelles nécessite en
amont des traitements supplémentaires :

—II faut tout d’abord isoler, dans le volume de données, la struc-
ture qui nous intéresse. Ceci est réalisé généralement par une
binarisation. Ce volume de données se caractérise donc comme
un ensemble de voxels égaux a | pour ceux appartenant i la
structure et égaux a 0 pour ceux appartenant au fond.

- La phase de paramétrisation nécessite une structuration simple
des données. Le volume binaire doit &tre compact et ne doit pas
présenter de configuratioens particuligres entre les cotés ou les
sommets adjacents. Un tri sur ces configurations singuliéres est
donc nécessaire. Il faut éviter également « les trous » dans les
données, qui peuvent apparaitre entre deux coupes. Un lissage
est réalis€ pour éliminer ces imperfections.

Les figures 20 et 21 illustrent la phase de reconstruction des
structures entourées sur les coupes de la figure 19. Ces struc-
tures correspondent & une partic du visage et & P'oreille gauche.
(a) et (b) illustrent respectivement la représentation voxel et
I’optimisation de la paramétrisation. (¢), (d), (e) et (f) illustrent
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Figure 16. — Suivi du mouvement d’images écho-doppler de la paroi carotidienne 3 Paide d’un modiéle déformable de Fourier (10 harmoniques). La séquen-

ce représente une soixantaire d’images correspondant i deux périodes du mouvement. La courbe blanche désigne Te résultat du suivi 2 Pinstant £ et la cour-
be en pointillée le suivi & Pinstant -~ 1. CPU 253 mn- y=20- Sl=1¢-3- B2 =1¢-5,
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Figure 17. — Evolution des paramétres du descripteur de Fourier jusqu'a
I’ordre 2. Ces trajectoires représentent le suivi du mouvement de la paroi
carotidienne de la figure 16 sur une séquence de 60 images. La périodicité
du mouvement est retrouvée sur ces trajectoires.

la nature hiérarchique de P'approximation ellipsoidale qui récu-
pere les détails de la forme au fur et & mesure que le degré de la
décomposition augmente. (g) et (h) présentent I objet reconstruit
sous différents angles.

Nous avons calculé également pour chaque objet 'erreur de
reconstruction E (erreur résiduelle des moindres carrées).
Qualitativement, cette mesure caractérise la distance moyenne
qui sépare les sommets de I'objet avec ceux de I'objet recons-
truit.

On notera en particulier, sur les extrémités du domaine, c’est a
direen (8 =0, p=0)et(8d =n, ¢ =2nr), que la reconstruc-
tion présente des effets de bords. Ces oscillations autour de ces
points peuvent étre réduits en augmentant la résolution.

Nous avons regroupé dans un méme tablean les temps occupés
par chaque procédure de la reconstruction (Tableau 1). A corres-
pond & I'étape de représentation voxel du volume de données ;
B a la paramétrisation ; C a |’optimisation de la pararnétrisation
(cf- [6]); D a la reconstruction. L' étape d’optimisation est de
loin 1a plus cofiteuse. Elle est étroitement liée au nombre de
sommets de 1’objet.

Tableau 1. — Durées des procédures pour la reconstruction

Phases A B C D

Objets

Cube 1275 3.2mn 30 15 mn 1 mn
Objet « F» 2391 6.3 mn L4 mn 28 mn 2 mn
Embranchement 1266 3mn RN [4 mn 36
Visage 5007 15 mn 2.6 mn 1h10 5.4 mn
Oreille 1951 5.8 mn 42 23 mn [.8 mn

suivi 3D

Comme en 2D, il est possible également « de mettre en éviden-
ce » les principales composantes du mouvement 3D. Pour cela,
il suffit de décomposer la matrice Ay sous la forme présentée
en (7). Cette décomposition permet d'extraire un nouveau jeu de
paramétres représentatifs des transformations élémentaires
appliquées au modzle. D aprés (7) et pour chaque harmonique
d’ordre (k.[) on obtient (pour simplifier la lecture nous avons
omis I’ordre de I’harmonique) :

a 0 0
F=10 b 0 (34)
0 0 ¢
R{u.v.w) = R, R Ry =
(R, (v w)] =
el TN T
Cule + SN p Oy Coylly 7™ NuSpSp Ny U (35)
SpfSp 7 SeSpCp CpNy T CuSp 8, e
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Figore 18. — Tlustration du processus de reconstruction sur des données synthétiques. A droite (a) sont représentées les surfaces voxel des objets A recons-
truire. Au milieu (b) est représenté dans le plan le résultat de I’optimisation de la paramétrisation. (c) La reconstruction 3D par le descripteur Ellipsoidal. En
haut, ’objet est un cube composé de 1275 sommets, ordre ( K, L) = (7,7), E = 0.034. Au milieu, Pobjet est un E avec deux branches opposées composé de
2391 sommets, I’ordre ( K, L) = (10,10), E = 1.49. En bas, ’objet est un embranchement composé de 1266 sommets, ’ordre (K, L) = (10,10), £ = 0.19.

avec F, la matrice de forme de I’ellipsoide (les coefficients a, b A B C

et ¢ représentent les demi-axes principaux de "ellipsoide) et A=|D E F|=R(uv,w)F (36)
R(u, v, w) caractérise la matrice de rotation d’angles u, v et w T

(Ce = cosx et S, = sinx). Ainsi si on pose G H I
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Figure 19. — Ensemble de coupes paralliles de la téte obtenues en modalité
IRM. Les rectangles blancs entourent les zones reconstruites (voir figures
20 et 21).

on montre aisément que :

a=vVA+D+G, b=vVB+E+H, c=/C+F+1

(37
1 =tan"t <—£>
I

v =tan~! (O’

akF
bcAl — aBCF )’

= tan-1{_98
w = tan (bA)

En calculant la loi d’évolution sur ce nouveau jeu de para-
meétres, on trouve le systeme d’équations non linéaire suivant :

Pour une harmonique d’ordre (k, 1) :
q

(38)

9 .
703_% + Eq= f, (39)

avec q = (a, b, ¢, u, v, w)

r

k2(B1o+k?Bao )
0 0 00 0
12(BroH2Ba0)+4212 81
k2 (Bro+k2 Bop -
0 0 0 0 0
(B2 B 1 HE212 81,
0 0 E2(Bygtk?P20) 0 0 ©
0 0 0 0 0 0
0 0 0 00 0
0 0 0 0 0 0
C =
1 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0
0 00 b2c? 0 -5y {b*4c?)
0 0 0 0 a.2+b23ﬁ+c2cﬁ e (|
0 0 0 —sp(d®?) cusucu(c®™b%)  a2c24b?(24sds2 e (s24cls2)

Ce systeme d’équations met donc en jeu directement les para-
metres de forme (a, b, ¢) et de rotation (u, v, w).

Afin de valider notre approche, nous avons généré une séquen-
ce 3D test volumique. L’ objet est décrit par un ensemble de
coupes paralléles. Dans notre exemple (fig. 23), ’objet & suivre
est un cube auquel on fait subir une succession de transforma-
tions. Dans I’ordre, cette séquence est composée :

0) d’une phase d’initialisation (I)

1) d’un mouvement de translation (T) suivant les trois axes,

2) d’un mouvement de rotation sur lui-méme suivant 2 (Rx+),
3) d’un mouvement de rotation inverse sur lui méme suivant
(Rx—),

4) d’une variation d’échelle suivant @ d’un facteur multiplicatif
supérieur & 1 (Ex >) et d’un autre inférieur a 1 (Ex <),

5) d’une variation d’échelle suivant x (Ex <), y (Ey>) et z
(Ez <),

6) d’un mouvement de rotation composé suivant x (Rx+) et y
(Ry-+),

7) Enfin, d’un mouvement de rotation suivant z (Rx-), y (Ry-)
et z (Rz+).

La figure 23 présente le résultat de I’évolution de la valeur
moyenne (o, Yo, 20) et de la fondamentale (a1, by, ¢, g, v,
wn) durant cette séquence. Une analyse de ces trajectoires per-
met de vérifier que les principales composantes du mouvement
« s’inscrivent » sur les premiers paramétres du modele. La figu-
re 24 illustre la phase d'initialisation I et le processus de défor-
mation du modele de Fourier initiale (ellipsoide fondamentale)
dans un volume image composé de plusieurs coupes paralleles.
Dans un souci de clarté, deux coupes du cube ont ét€ visualisées
(fond en noir, intérieur du cube en gris). Les forces généralisées
du systeme d’équations (39) ont été calculées & partir du gra-
dient 3D du volume image (filtre de Deriche 3D).
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cos6

(8)

pour la segmentation et le suivi d’objets

a0

a0 40 £0 80 70 80
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Figure 20, — Hlustration de la procédure de reconstruction sur des données réelles : partie du visage. (a) Surface voxel du visage composée de 5097 sommets.
(b) Résultat de Poptimisation de la paramétrisation. Reconstruction & différents ordres : (¢) (K, L) = (1,1), err=3.10 - (d) (K, L) =(3,3), err = 1.53 — (¢)
(K,L)=(7,7), err = 0.32 - (t) (K, L[)=(10,10), err = 0.09. (g) et (h) Deux autres vues de la reconstruction en rendu réaliste.

Tableau 2, - Valeurs des paramétres impliqués dans le processus de défor-

mation.
0 i (B0, Bor) | (P20, Boz, Bu) Kx
30 0 1 -3 14 -5 10
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Le tableau 2 rappelle les valeurs des différents parametres impli-
qués dans le processus d’ajustement. De la méme maniére que
dans le cas 2D, pour assurer la convergence, nous prenons une
grande valeur pour le facteur de viscosité -y et pour simplifier,
on suppose le systéme sans inertie (i.e, 14 = 0). Nous supposons
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(d) (e) 6

(8 (h)

Figure 21. — Illustration de la procédure de reconstruction sur des données réelles : oreille externe (a) Surface voxel composée de 1092 sommets. (b) Résultat
de Poptimisation de la paramétrisation. Reconstructions i différents ordres : (¢) ( K, L) = (1, 1), err = 7.62 — (d) (K| L)=(33),err = 1.52 - (¢) ( K, L) = (7,7),
err = 0.48 — () (K, L) = (10,10), err = 0.1. (g) et (b) Deux autres vues de la reconstruction avec rendu réaliste.
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Figure 22. -~ Décomposition du mouvement sur les harmoniques. En haut,
trajectoires de la valour moyenne (2o, yo, 25) - Ao milieu et en bas tra-
Jectoires de {a fondamentate (ay, by, €1, uy, vy, W)
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Figure 23. - Illustration de la phase d’initialisation dans la 1¥¢ image volu-
migue de la séquence. Visualisation du processus de déformation de la sur-
face de Fourier dans 2 coupes de Pimage volumique du cube. Temps CPU ;
15,4 mn

également que les propriétés élastiques intrinséques de la surfa-
ce définies par les termes de pondération g; ; sont homogénes et
constants le long de la surface.

7. conclusion

Dans cet article nous avons proposé d’estimer les paramétres
d’un descripteur de Fourier au travers des équations du mouve-
ment de la dynamique lagrangienne. En 2D, ce schéma déter-
ministe peut se voir comme une alternative par rapport aux (ra-
vaux de Staib et Duncan, car il ne nécessite pas de disposer d’un
modele de référence. Les facteurs de viscosité et d’élasticité
assurent la convergence du processus méme dans un contexte
bruité. En 3D, nous avons proposé un nouveau descripteur hié-
rarchique 3D établi sur une base de fonctions ellipsoidales :
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« Descripteur de Fourier Ellipsoidal ». Il se rapproche, par sa
définition et ses propriétés, du descripteur 4 base d’harmoniques
sphériques utilisé dans [6]. Sa simplicité dans sa formulation
(formules récurrentes) et la caractérisation implicite du mouve-
ment constitnent ses avantages. Counplé a un schéma d’évolu-
tion, il constitue un outil original pour extraire et suivre des don-
nées volumiques. Cependant, pour la segmentation de structures
volumiques assez complexes, le modele de départ doit étre ini-
tialisé suffisamment proche. Pour cela, il est nécessaire de se
doter d’un modele de référence. Celui ci peut &tre obtenu 2 1'ai-
de de la phase de reconstruction proposée dans [6] et illustrée
dans cet article. L’étape d’optimisation du paramétrage, essen-
tielle pour obtenir une reconstruction sans distorsion, est sans
aucun doute I'étape la plus gourmande en temps de calcul.
L’utilisation de cette méthodologie dans un cas réel n’est pos-
sible que si I’on adopte un compromis entre 1’échelle et la réso-
lution de la représentation. En effet, si I’objet est trop volumi-
neux, la procédure d’optimisation nécessitera des temps de cal-
culs trés importants et risque méme de diverger. Si par contre la
résolution est trop faible on risque de perdre des détails de la
structure ou plus encore ne pas respecter le critére de Shannon.
Une alternative, peut étre plus souple, est d’initialiser un mode-
le de départ assez grossier et une phase d’ajustement global
(c’est-a-dire sur les premitres harmoniques) puis d’ajustement
local finiraient la segmentation. La difficulté principale serait
d’établir un systéme de forces d’attaches cohérent et homogéne
afin de réaliser une bonne segmentation.

Certaines perspectives peuvent étre envisagées :

— Valider le suivi 3D sur des données volumiques réelles (volu-
me de données cardiaques).

— Etablir une base de données paramétriques pour décrire des
objets anatomiques complexes tels que les cavités cardiaques, le
systéme ventriculaire, le corps calleux... et analyser les dissimi-
larités entre formes (ex : la comparaison des structures patholo-
giques avec des structures saines).
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