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Introduction générale 2

Le coeur permet d’alimenter toutes les cellules humaines en oxygeéne, et toute
pathologie ou dysfonctionnement du coeur altére considérablement I’état des autres organes.
De ce fait, ’exploration de I’activité cardiaque s’est développée de fagon considérable. Dans ce
cadre, ’étude du ventricule gauche est la plus répandue compte tenu de sa fonction
particuliére. En effet, le ventricule gauche est la cavité dont la paroi, en grande partie
musculaire, est la plus épaisse du fait de la force importante qu’il doit développer pour chasser
le sang oxygéné dans toutes les parties de ’organisme. Cette force doit permettre de franchir
les résistances a ’écoulement opposées par les vaisseaux puis les réseaux capillaires. Le
ventricule gauche est donc la cavité cardiaque dont la demande d’oxygene est la plus forte, et

celle qui est la plus sujette a perturbation.

Actuellement, les trés nombreux moyens d’investigation mis en oeuvre font du coeur
I'organe sans doute le mieux exploré de I'organisme. L’un des moyens modernes les plus
utilisés pour le diagnostic médical reste sans conteste I'imagerie qui permet de visualiser
Pintérieur du corps en utilisant différentes techniques telles que 1’échographie, 1’imagerie par

résonance magnétique (IRM), les rayons X ou autres.

A T’heure actuelle, les examens d’échocardiographie sont effectués en visualisant le
ventricule en mouvement en temps réel, plan par plan. Le cardiologue obtient alors des
informations sur le déplacement des parois ventriculaires en reconstruisant intuitivement le
ventricule, grace & son expérience et aux connaissances qu’il a de son anatomie. Cependant, on
s’oriente de plus en plus vers une visualisation tridimensionnelle du ventricule et d’une analyse
quantitative (calcul de volumes, calcul de la fraction d’éjection,...) & partir de la reconstruction
tridimensionnelle du ventricule. Celle-ci est faite a partir des différentes coupes acquises durant

un cycle cardiaque.

En échocardiographie, deux types principaux d’acquisition de coupes sont possibles :
les coupes trans-oesophagienne et les coupes trans-thoraciques. L’acquisition trans-
oesophagienne consiste & passer une sonde dans I’oesophage jusqu’au coeur qui est en contact
avec I’oesophage au niveau de I’oreillette gauche. En revanche, ’acquisition trans-thoracique

consiste a placer une sonde sur la peau du patient au niveau du thorax. Dans ce cas, les
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déplacements de la sonde sont donc restreints puisqu’ils ne peuvent s’effectuer qu’au niveau
des espaces intercostaux. Actuellement, deux voies sont principalement utilisées: la
parasternale gauche et ’apicale. Pour notre part, nous nous intéressons aux images acquises

sous incidence apicale.

Notre objectif final est donc de réaliser un systéme 3D d’aide au diagnostic par
échocardiographie a partir de coupes trans-thoraciques par voie apicale. Dans le cadre de la
réalisation de cet objectif, ce travail de thése présente notre contribution qui consiste a détecter

et & suivre le contour ventriculaire sur la séquence d’images des différentes coupes acquises.

Cette theése s’articule autour de cinq parties.

La premiére partie est constituée de trois chapitres. Le premier chapitre présente les
principales notions relatives a 1’échographie cardiaque et aux différentes techniques
d’exploration du coeur par cette modalité, ainsi que I’apport de cette technique dans

I’évaluation de la fonction ventriculaire par rapport aux autres modalités d’imagerie.

Le deuxiéme chapitre présente la chaine de reconstruction permettant la représentation
tridimensionnelle du ventricule gauche. On y aborde la difficulté de cette tiche compte tenu de
la mauvaise qualité des images et de lindisponibilité d’informations tridimensionnelles

" intrinséques pour tout systéme d’échographie conventionnelle.

Enfin, le troisiéme chapitre est consacré au probléme de tracé des contours ventriculaires
sur les séquences d’images. C’est le module le plus pertinent du systéme car c’est de lui que
dépend la précision de la reconstruction et des mesures quantitatives effectuées. Généralement,
les contours sont obtenus manuellement, mais des méthodes automatiques ou semi-
automatiques ont été introduites ces derniéres années afin de réduire I'intervention humaine.
En effet, le mode manuel de traitement des images présente I’avantage que I’opérateur entrainé
peut juger si un écho correspond a la paroi ventriculaire ou a un artefact. Cependant, cette

méthode est tres laborieuse , subjective et dépendante de la rigueur de 1’observateur, donc
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grevée d’une variabilité inter et intra-observateur élevée, et d’une reproductibilité relativement
limitée.

Des méthodes automatiques ou semi-automatiques ont été élaborées, mais restent a
I’heure actuelle plus ou moins expérimentales. De plus, la plupart de ces méthodes ont été
appliquées a des images parasternales petit-axe, et seulement quelques unes aux images
apicales. La raison en est que ce type d’images recele une difficulté supplémentaire par rapport
aux coupes transverses . on assiste dans ces images, tout au long du cycle cardiaque, a la
fermeture et a I’ouverture de la valve mitrale. Celle-ci étant fort échogéne, tout processus de
détection du contour endocardique est géné par son évolution et risque de sélectionner des
points sur cette valve comme appartenant au contour ventriculaire. Par conséquent, pour
qu’une méthode soit performante, il est nécessaire qu’elle intégre de I'information haut-niveau

afin d’éviter la détection de contours erronés.

Pour apporter de 'information supplémentaire, deux techniques sont généralement
employées. La premi€re technique consiste a apporter de ’information a priori en plus de

Pinformation de luminosité contenue dans I’image. Cette information peut étre :

¢ la forme géométrique de la cavité,
o les différentes dimensions de la cavité,

o [’établissement d’un apprentissage pour régler les paramétres de I’algorithme.

La deuxiéme technique consiste a utiliser la redondance d’information dont on dispose
lorsqu’on considére plusieurs vues consécutives d’une séquence d’images. Ceci permet
généralement d’initialiser le contour a détecter dans une image de la séquence par le contour
détecté dans I'image précédente, et ce a partir d’une initialisation effectuée par 1’opérateur au

départ.

En ce qui nous concerne, nous proposons une méthode de tracé de contours
endocardiques sur des images apicales permettant de réduire I’intervention de 1’opérateur et
visant a fournir les bases nécessaires a une visualisation tridimensionnelle du ventricule gauche

en temps-réel. Cette méthode permet bien sir de prendre en considération de I’information
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haut-niveau afin d’atteindre 1’objectif fixé. Pour cela, nous avons opté pour une coopération de
méthodes en utilisant les modéles déformables, I’ Analyse en Composantes Principales (ACP),

et les réseaux de neurones de Hopfield.

Par conséquent, nous présentons dans la seconde partie les notions relatives aux
modéles déformables. Ces modéles sont performants pour détecter et suivre le contour sur une
séquence d’images. Ils sont basés sur les lois physiques du mouvement et de la déformation. A
partir du principe des modéles déformables se sont développées divers types de méthodes. On
peut les classer principalement en trois grands groupes: physiques, paramétriques, et

statistiques. Un état de I’art de toutes ces techniques est donc présenté dans le second chapitre.

La troisiéme partie de cette thése traite du modéle des contours actifs, qui sont les
modeles déformables les plus utilisés. Un contour actif, ou « snake » est une courbe continue
déformable a laquelle est associée une énergie composée de deux termes : un terme d’énergie
interne qui mesure les propriétés désirées de la courbe, telles que la continuité et le lissage, et
un terme d’énergie externe dérivé d’une fonction image mesurant les caractéristiques désirées
telles que les lignes, les frontiéres, les régions, ou la texture. L’énergie interne représente
’information a priori, et sert & régulariser ’énergie externe qui est I'information a posteriori.
La technique déforme le contour & partir d’une position initiale. Le processus est itératif, et le

minimum de 1’énergie globale correspond a I’état de la courbe en phase de convergence.

Pour minimiser cette énergie, deux solutions s’offrent a nous: soit utiliser des
techniques d’optimisation afin de déterminer le minimum de [’énergie, soit utiliser des
techniques variationnelles permettant d’atteindre I’objectif en passant par la résolution

d’équations dites d’Euler-Lagrange.

Par conséquent, la quatriéme partie est consacrée a la résolution du systéme par
Putilisation des équations d’Euler-Lagrange, tandis que la cinquiéme traite de la minimisation

de I’énergie par réseaux de Hopfield pour I’optimisation.
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Ainsi, nous présentons dans la quatriéme partie les différents modeles que nous avons
testés dans le cadre de notre application. Il s’agit d’algorithmes basés sur le modéle du ballon
de Cohen et qui utilisent une modélisation par forces de déformation du contour actif. Notre
proposition est I’introduction d’une force externe issue d’un apprentissage par Analyse en
Composantes Principales (ACP) effectué sur un ensemble de contours tracés manuellement.
Cette force supplémentaire permet de pallier I’absence ou la faiblesse de !'information

d’attache aux données qui caractérise les images échocardiographiques.

Cependant, compte tenu du fait que les contours actifs nécessitent la minimisation
d’une fonctionnelle d’énergie, la convergence de I’algorithme n’est généralement pas assurée et
dépend de I'initialisation. En effet, dans tous les modéles proposés, le snake se déforme sous
Peffet des forces qui lui sont appliquées a partir d’une position initiale. L’arrét de 1’algorithme
est décidé lorsque le contour ne se déplace plus ou trés peu entre deux itérations successives.
Ce critére est cependant subjectif car il faut déterminer un seuil valide pour toutes les
applications en effectuant des essais répétés de plusieurs valeurs. C’est pour cette raison qu’il
est intéressant de faire coopérer le modéle du contour actif avec d’autres techniques afin de
déterminer une solution stable et robuste, et permettre de définir un critére d’arrét pour

Pévolution du modéle.

Parmi les techniques intéressantes pouvant apporter la stabilité et la robustesse au
modele du contour actif, les réseaux de neurones présentent des avantages certains. En effet,
de par leur inspiration biologique, les réseaux de neurones sont un outil non-linéaire, robuste et
présentant une forte tolérance aux fautes. De plus, ils sont intrinséquement paralléles, et
posseédent une forte capacité d’adaptation par ’apprentissage qui permet au réseau de tenir

compte de nouvelles contraintes ou de nouvelles données du monde extérieur.

Dans le cas de la détection des contours endocardiques pour des images
échocardiographiques, les réseaux de neurones permettent de définir un critére d’arrét pour la
convergence du contour actif. En effet, la fonctionnelle d’énergie associée au contour actif est
optimisée (minimisée) en lui affectant un réseau de neurones de type Hopfield dont I’objectif
est de déterminer la solution stable et robuste du systéme. Ainsi, I’énergie du snake est

minimisée itérativement et atteint son état de convergence qui correspond au contour
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recherché dans I’image. De plus, de par leur caractére paralléle, les réseaux de neurones

permettent de projeter pour le futur une implémentation temps-réel de I’application.

Par conséquent, nous présentons dans la cinquiéme partie notre proposition de
détection de contours par combinaison des contours actifs et des réseaux de neurones de type
Hopfield.

Dans un premier temps, nous présentons les fondements et les différentes architectures

de réseaux de neurones, et en particulier le réseau de Hopfield.

Par la suite, et dans un second chapitre, nous reprenons le modéle des contours actifs
pour le représenter cette fois sous forme d’énergie & minimiser. Dans la formulation de
I’énergie associée au contour actif, notre proposition consiste & introduire un terme d’énergie
externe issu d’un apprentissage par ACP effectué cette fois non pas sur les formes du contour,
mais sur les champs de déplacement des points du contour entre deux images successives. En
effet, nous nous sommes rendus compte lors de nos discussions avec les experts cardiologues,
et en analysant leur méthode de tracé de contours, qu’en plus de leurs connaissances
anatomiques, ils utilisaient le mouvement afin de deviner ’emplacement le plus plausible du
contour endocardique. De ce fait, il nous a paru intéressant d’introduire un terme lié au

mouvement dans la formulation de 1’énergie associée au contour actif.

Ainsi, dans ce chapitre, nous présentons I’énergie adoptée pour notre modéle et la
correspondance avec 1’énergie associée au réseau de Hopfield. Ensuite, nous rajoutons au
modele précedent des termes d’attache aux données image obtenus & des résolutions plus
basses, ce qui revient & implémenter une approche multi-échelles. Enfin, nous terminons par la
présentation du mode¢le global dit « expert » ou le terme supplémentaire issu de I’ACP sur les
champs de déplacement est rajouté. Pour chaque modele, nous présentons les résultats obtenus
en les comparant aux contours tracés manuellement par ’expert cardiologue. Le modéle final
retenu est un contour actif expert multi-échelles dont ’énergie associée est minimisée par un
réseau de Hopfield. Celui-ci délivre par conséquent, pour chaque image, et a partir d’une

configuration initiale, la configuration représentant le contour endocardique.
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Enfin, nous achevons cette thése par une conclusion générale permettant d’en dresser
une étude critique mettant en lumiére ses points forts et ses points faibles, ainsi que les
perspectives qu’elle ouvre dans le cadre de la reconstruction tridimensionnelle du ventricule

gauche.
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Introduction

L’imagerie médicale regroupe tous les procédés capables de visualiser I'intérieur du
corps humain a des fins médicales, et notamment dans le but d’établir un diagnostic. Elle est

produite a I’aide d’une panoplie d’appareils qui font appel a des techniques différentes.

La radiologie conventionnelle utilise les radiations ionisantes d’une source de rayons X
pour le diagnostic et le traitement des maladies. L’image résultant de la superposition des
organes traversés par les rayons X est enregistrée sur un film radiographique sensible aux
rayons X. La digitalisation est faite & partir de ces clichés, ou peut également étre effectuée
directement grice a l’utilisation de plaques au phosphore dans le cas de radiographie
digitale [GIR 93].

La tomodensitométrie (scanner) utilise également des rayons X. Elle permet de visualiser
les tissus du corps humain a une profondeur voulue (coupe) en effagant les images de ce qui se
trouve au dessus et au dessous. L’ordinateur, en multipliant les nuances de gris des images
obtenues par I’absorption du rayonnement dans de petits volumes de densités différentes,
révéle les structures internes des tissus et organes, et non plus leurs simples contours
[DUT 93].

La tomographie par émission de positrons nécessite un cyclotron générateur de
positrons émis par des isotopes a courte durée de vie. Les isotopes sont injectés au patient
avec un composé glucosé. A lintérieur des tissus, les positrons heurtent les électrons et
produisent des photons. Ceux-ci sont détectés par un compteur tomographique a scintillations,
un ordinateur traite l'information et transmet des images et des données sur le flux sanguin et

les processus métaboliques des tissus observés [AUB 95].

L’imagerie par résonance magnétique (IRM) permet également a partir de phénomeénes
physiques trés différents de reconstruire des images. Elle utilise la propriété qu’a le noyau
d’hydrogéne (composé d’un seul proton) de se comporter comme un petit aimant. Entrant dans
la composition de I’eau (H>0), qui constitue 70% du corps humain, ’hydrogéne s’y rencontre

partout.
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Normalement, I’orientation de ces protons se fait dans toutes les directions et la
« matiére vivante » n’est pas aimantée. En IRM, le patient est placé dans un champ magnétique
intense ( de 0,5 a 1,5 Tesla ) et ’on constate que tous ces protons s’alignent dans la méme
direction. Cette aimantation étant trop faible pour étre décelable, on utilise alors une onde de
méme fréquence que celle du noyau d’hydrogéne. En modifiant sa direction, cette onde
provoque un phénomeéne de résonance pouvant étre analysé. A P’arrét de I’émission, les atomes
reviennent a leur état initial en émettant un signal radio dont 'intensité et la durée dépendent

des caractéristique biologiques des tissus traversés.

Toutes ces informations sont traitées par ordinateur pour aboutir & la formation d’une
image sur un écran, sous forme d’une coupe de la région explorée. Ces coupes peuvent
s’établir dans tous les plans de I’espace. Sans utiliser de radiations ionisantes, ’'TRM fournit
ainsi des images qui dépendent du métabolisme et des caractéristiques des tissus
traversés [WRI 97].

L ’échographie fournit quant a elle une image obtenue par réflexion d’ultrasons sur les
différentes parties de 1’organe étudié. Elle constitue un progres réel dans le sens qu’il s’agit
d’un examen dénué de tout danger, puisqu’on I’effectue généralement sans aucune injection de
produit. En cardiologie, elle permet une étude précise des cavités cardiaques, de leurs parois et
des orifices du coeur [VAN 93].

Ces différentes techniques d’imagerie sont généralement complémentaires, mais leurs
domaines d’application se chevauchent parfois. Ainsi, en cardiologie, il est possible d’utiliser
I'IRM, la tomographie par émission de positrons, ou ’échographie. Le médecin devra donc
recourir a d’autres critéres pour choisir le procédé a employer : les risques, le confort pour le

patient, le colt inhérent a chacune de ces investigations, ...etc.

Le choix de I’échographie pour effectuer des examens cardiologiques est généralement

basé sur le fait qu’elle est non-invasive (i.e. sans danger sur I’organisme) car elle n’utilise
aucun rayonnement dangereux, qu’elle ne nécessite I'injection d’aucun produit, et qu’elle est
indolore. De plus, le coiit d’'un échographe est beaucoup plus faible quun scanner ou une

IRM, et il ne nécessite-aucune protection particuliére (protection contre les rayons X pour le
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scanner, isolation du champ magnétique pour I'IRM). Enfin, I’échographe est portable, et ne

nécessite pas d’installation spécifique, seule I’électricité est nécessaire a son fonctionnement.

Cette partie porte donc sur I’échocardiographie et sur la problématique de la

segmentation des images acquises par cette technique. Elle est constituée de trois chapitres.

Le premier chapitre présente les principales notions relatives a 1’échographie cardiaque et
aux différentes techniques d’exploration du coeur par cette modalité, ainsi que son apport dans

I’évaluation de la fonction ventriculaire par rapport aux autres modalités d’imagerie.

Le deuxiéme chapitre présente la chaine de reconstruction permettant la représentation
tridimensionnelle du ventricule gauche. On y abordera la difficulté de cette tdche compte tenu
de la mauvaise qualité des images, et de I'indisponibilité d’informations tridimensionnelles

intrinséques pour tout systéme d’échographie conventionnelle.

Enfin, le troisiéme chapitre sera consacré au probléme de tracé des contours
ventriculaires sur les séquences d’images. C’est la partie la plus pertinente du systéme car c’est

- d’elle que dépend la précision de la reconstruction et des mesures quantitatives effectuées.

1. Echocardiographie
1.1. Principe de I’échographie

Le principe de ’échographie correspond a I’application au corps humain d’un procédé
connu depuis longtemps par 'homme et déja utilisé dans de nombreux secteurs d’activité :
Pindustrie (mesure de vitesse d’écoulement des fluides, usinage, télécommunications), ainsi
que 'armée et la péche (détection sous-marine). Ce principe repose sur |'utilisation des ondes
ultrasonores dont la traversée dans les milieux liquides est excellente. C’est pour cette raison
que son application chez ’homme s’est faite initialement dans I’étude des grossesses puisque le
foetus baigne dans un liquide (amnios). Mais trés rapidement, on s’est rendu compte que cette
application médicale avait des implications beaucoup plus vastes puisque tous les organes de
I’étre humain ne contenant pas d’air et de calcium pouvaient étre explorés. Le succés de la

technique a reposé sur deux points fondamentaux : la visualisation en temps réel des organes et
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’absence de toxicité potentielle pour le patient (en particulier pas de rayonnement
ionisant) [SHU 96].

Les ondes ultrasonores sont des vibrations acoustiques mécaniques dont la fréquence
(entre 20kHz et 1GHz) est nettement supérieure a la fréquence auditive de I’homme

(<20 kHz). Elles sont caractérisées par différents parametres :

leur fréquence (F), ou nombre de périodes par seconde (exprimée en hertz),

leur amplitude(A),

leur longueur d’onde (A) exprimée en métre,

leur période (T) ou intervalle entre deux positions identiques successives de I’onde
acoustique,

o leur vitesse de propagation (v) fonction de la densité et de I’élasticité du milieu
(1500 m/s dans I’eau, 331m/s dans I’air, et entre 1540 et 1590 m/s dans les tissus mous de

I’organisme humain).

Dans un organisme humain, les ondes vont subir des modifications a chaque obstacle ou
interface rencontré. En effet, a chaque interface, une partie du faisceau initial est transmise a
I’interface sous-jacente tandis que I’autre partie est réfléchie selon un angle égal a P'angle
incident. La réflexion est d’autant plus grande que la différence d’impédance entre les deux
milieux est élevée. Pour chaque interface, il existe donc un faisceau réfléchi dont le temps de
réception sera fonction de la distance entre la sonde émettrice-réceptrice et I'interface. C’est la
sommation de tous ces -faisceaux réfléchis qui va étre utilisée pour créer l'image

échographique.

On comprend ainsi qu’une interface trés réflectogéne comme I’os ou Iair soit un obstacle
a l'utilisation du principe échographique puisqu’elle va arréter la quasi-totalité du faisceau
incident. Par ailleurs, la qualité de 'image sera d’autant plus grande que ’axe de la sonde (et
donc du faisceau) par rapport a la zone étudiée sera proche de 90° [QUI 97]. De plus, tout
faisceau ultrasonore subit en traversant le corps humain une atténuation qui résulte de I'inertie
et du frottement des particules. Elle est donc responsable de phénomeénes de réflexion et de
diffusion mais aussi d’absorption. Celle-ci est proportionnelle a la fréquence du faisceau
incident [THE 95].
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Fig. 1.1. Principe de I’échographie

Les ultrasons sont produits au moyen de sondes émettrices-réceptrices. Chaque sonde
est composée d’une céramique piézo-électrique qui a le pouvoir de subir une contraction-
dilatation lorsqu’elle est mise dans une différence de potentiel. Il en résulte une vibration qui va
produire des ondes ultrasonores. De la méme maniére, cette substance va étre sensible au
faisceau ultrasonore réfléchi qui provoquera a son niveau une variation de voltage. Le

probléme est d’éviter une superposition entre ces deux fonctions émettrice et réceptrice.

Les sondes, composées de multiples cristaux de céramique, fonctionnent selon un mode
soit mécanique, soit électronique. Elles peuvent €tre sectorielles (systéme rotatif ou oscillant)

ou linéaires. Les sondes ont plusieurs modalités de fonctionnement [LET 97] :

e Mode A : le premier a avoir été utilisé. Il n’explore 1’organisme que selon un axe
unidimensionnel selon I’axe du faisceau émis. Il consiste a envoyer un faisceau dans une
direction, puis a enregistrer I’amplitude des signaux de retour en fonction du temps. Plus ils
tardent, plus sont profondes les structures d’ou ils proviennent. Une amplification croissante
en fonction du temps permet de compenser I’effet de I’absorption et de les restituer en

respectant leur importance relative.

e Mode B : le plus utilisé actuellement. Il explore l'organisme de fagon
bidimensionnelle permettant ainsi d’en obtenir une coupe échotomographique. Dans ce cas,
on enregistre une tache lumineuse dont 'intensité traduit son importance. On obtient donc
une série de pointé brillants alignés dans la direction de la sonde. Chaque coupe est

visualisée grace a un balayage de la sonde, soit manuel soit automatique.
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e Mode TM : il correspond a I’exploration des organes mobiles de I’organisme. Ce
n’est plus la sonde qui bouge mais I’organe a explorer dont on enregistre les mouvements.
En effet, dans le cas de I’échographie B, I’axe perpendiculaire a la direction de recueil des
échos était utilisé pour constituer une coupe, en associant plusieurs lignes d’échos d’un
méme plan. Dans 1’échographie TM, on se limite a une seule ligne d’écho de fagon a
pouvoir utiliser cette direction perpendiculaire pour représenter I’évolution des échos en
fonction du temps. Cette technique permet de représenter avec précision les mouvements

des parois et des valvules cardiaques.

Les appareils utilisés actuellement ont tous la possibilité de fonctionner selon le mode B
ou TM au choix. Ils possédent également plusieurs sondes de fréquence variable pour explorer

a la fois les organes superficiels et les organes profonds.

En effet, ’échographie est capable de montrer, par I’intermédiaire d’un écran, tous les
organes « pleins » du corps humain. En plus des contours de ’organe, elle renseigne sur sa
structure interne, et sur son état. Ces renseignements permettent au médecin d’établir son
diagnostic. Parmi les organes explorés par échographie, nous nous intéressons pour notre

application au cceur humain.

1.2. Le Coeur

Le coeur humain est une pompe musculaire comprenant quatre cavités dont deux, les
oreillettes, ont des parois minces et regoivent le sang venant des veines, tandis que les deux
autres, les ventricule, ont des parois épaisses et refoulent le sang dans les artéres. Il se
contracte en moyenne soixante dix fois par minute (70 bpm). Aprés chaque contraction, ou
systole, il y a une phase de repos, ou diastole. La succession de ces deux phases définit le cycle
cardiaque. L’énergie nécessaire a la mobilisation du sang provient des parois musculaires des
cavités cardiaques ; la direction suivie par le sang est déterminée par la présence de valves a

I’entrée et a la sortie des ventricules.
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Figure 1.2. Anatomie du coeur humain

Les valves du cceur sont des lambeaux de tissus fibreux recouverts d’un endothélium.
Celles qui gardent 1’ouverture auriculo-ventriculaire présentent des bandes de tissus fibreux
reliées a de petites masses musculaires dans les ventricules : les muscles papillaires ;, ceux-ci
renforcent les valves pendant la contraction et aident le ventricule & se vider un peu plus tard
dans le cycle. Les valves situées a la sortie des ventricules (valves sigmoides aortiques et
pulmonaires) sont plus filamenteuses que les valves auriculo-ventriculaires et flottent lors de

leur ouverture pendant I’éjection du sang a partir des ventricules.

Pendant la systole, les valves auriculo-ventriculaires droite (tricuspide) et gauche
(mitrale) empéchent le sang de refluer dans les oreillettes. De méme, la valve pulmonaire,
située entre le ventricule droit et I’artére pulmonaire, et la valve aortique, située entre le
ventricule gauche et I’aorte, empéchent le sang de refluer dans les deux ventricules 4 1a fin de
leur contraction. Dans les deux ventricules, le muscle cardiaque émet des prolongements
(muscles papillaires) qui font saillie dans la cavité ventriculaire en direction des valves auriculo-
ventriculaires. Au sommet des muscles papillaires se fixent les cordages tendineux, minces
cordons fibreux qui attachent les valvules auriculo-ventriculaires aux parois du coeur sous-

jacentes. Ces attaches empéchent I’éversion des valvules dans ’oreillette pendant la systole
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ventriculaire. La contraction des ventricules se traduit extérieurement par un mouvement de

torsion qui projette la pointe du coeur en avant [LAM 90].

La partie droite du cceur (oreillette et ventricule), qui correspond a la circulation du sang
veineux, est séparée de la partie gauche ou circule le sang artériel par une paroi appelée

septum.
A la coupe, les parois des cavités cardiaques comportent trois couches :

e une couche externe, ’épicarde ou péricarde viscéral, recouverte de cellules

mésothéliales pavimenteuses destinées & former une surface extérieure lisse,

e une couche médiane, composée d’un muscle spécialisé, le muscle cardiaque ou

myocarde, responsable de la fonction de pompe du ceeur,

¢ une couche interne lisse de revétement, I’endocarde, directement au contact du sang
circulant. Elle est plus épaisse dans les oreillettes et plus mince dans les ventricules, surtout le

gauche.

1.2.1. L’activité cardiaque

Le cceur bat de fagon plus ou moins réguliére environ 3 milliards de fois au cours d’une
vie humaine. Nous étudierons I'un de ces cycles en considérant séparément les événements

électriques et les événements mécaniques.

1.2.1.1. Les événements électriques

L’activité électrique cardiaque peut étre explorée en enregistrant I’activité induite en
d’autres points du corps, en particulier a la surface de la peau, a I’aide d’électrodes
extracellulaires. L’ECG est un mode d’enregistrement non invasif de cette activité. Les
lettres P, Q, R, S, et T (utilisées pour la premiére fois par Einthoven) désignent les ondes

électriques provenant de la dépolarisation des oreillettes (P), de la dépolarisation des
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ventricules (QRS), et de la repolarisation des ventricules (T). La repolarisation des

oreillettes donne une onde qui est généralement cachée par le complexe QRS.

1.2.1.2. Les événements mécaniques

Les événements du cycle cardiaque peuvent étre mis en évidence par les variations
simultanées des pressions a lintérieur des différentes cavités cardiaques, du volume
intraventriculaire, de 'ECG, et des bruits du cceur. Les événements décrits ici concernent le

cceur gauche, ceux du coeur droit sont similaires mais les pressions sont plus basses.

La figure 1.3 représente les événements électriques et mécaniques cardiaques pendant

un cycle correspondant a une fréquehce de 75 battements/min. [GUE 96].

Au début de la diastole, le ventricule a son volume le plus faible (65 ml). La pression
dans les veines pulmonaires est légérement plus grande que celle qui régne dans I’oreillette
gauche, elle-méme légeérement supérieure a celle du ventricule gauche ; le sang s’écoule donc
dans le ventricule le long de ce gradient de pression et distend le ventricule. Vers la mi-
diastole, le ventricule est presque rempli, avant que I'oreillette ne se contracte. A la fin de la
diastole, [D’oreillette se dépolarise puis se contracte, évacuant une petite quantité
supplémentaire de sang dans le ventricule ( en particulier lorsque la fréquence cardiaque est

élevée) et créant une onde de pression en retour dans le systéme veineux.

L’activité électrique se propage alors dans le ventricule, suivie par la contraction
mécanique (2). La pression ventriculaire augmente rapidement, dépasse celle de I’oreillette et
les valves auriculo-ventriculaires se ferment (premier bruit du coeur). Les ventricules
constituent alors des cavités fermées et la pression s’éléve trés vite. Quand elle dépasse la
pression aortique, alors suit I’éjection ventriculaire (3). La pression ventriculaire est 1égérement
supérieure a celle de I’aorte et le sang est éjecté a grande vitesse. L’aorte regoit le sang avec
tant de force que la pression aortique s’éléve rapidement et que l'aorte se distend et
emmagasine ainsi une certaine quantité de sang. Puis la vitesse d’éjection du sang diminue

progressivement ; le ventricule se repolarise et arréte de se contracter.
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Fig. 1.3. Représentation des événements électriques et mécaniques cardiaques

La pression ventriculaire descend en dessous de celle de I'aorte et les valves
sigmoides se ferment (deuxiéme bruit du coeur)(4). La cavité ventriculaire est de nouveau
entiérement close car les valves d’entrée et de sortie sont fermées. Lorsque la pression aortique
devient plus faible que la pression ventriculaire, la valve auriculo-ventriculaire s’ouvre et le

cycle recommence.
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1.2.1.3. Mesure de l'activité cardiaque

Afin d’étudier le cycle cardiaque, de multiples techniques d’imagerie ou
d’enregistrement sont disponibles. Elles permettent aussi d’effectuer des mesures de

quantification de I’activité cardiaque.

L’échocardiographie dessine les cavités et les valves ; elle est complétée par I’écho-
Doppler qui permet de mesurer la vitesse des flux. Il y en a normalement trois: le flux
d’éjection systolique, le flux de remplissage rapide en début de diastole, et le flux di a la
contraction des oreillettes aprés le diastasis. Le volume du coeur peut aussi étre mesuré de
fagon non invasive en utilisant ’échocardiogramme et des méthodes utilisant des traceurs

radionucléaires qui consistent a marquer les globules rouges avec un isotope radioactif.

On peut aussi visualiser les cavités cardiaques par IRM (imagerie par résonance
magnétique). La figure 1.4 montre un exemple d’images cardiaques obtenues par IRM. Les
deux images supérieures représentent une coupe selon un plan horizontal, et les deux images
inférieures selon un plan vertical. A gauche, le cceur est représenté en systole ou le ventricule
est contracté et Poreillette dilatée. Par contre, a droite, il est représenté en diastole ou
Ioreillette se vide dans un ventricule dilaté. On note que la paroi du ventricule gauche est plus

épaisse et I’oreillette droite moins visible que la gauche.

Figure 1.4 : Images cardiaques IRM.
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1.2.2. Exploration du cceur par échocardiographie

Initialement, 1’échocardiographie a été utilisée comme un outil qualitatif par les
médecins, qui identifiaient des anomalies spécifiques des fonctions et des structures cardiaques.
Ces anomalies étaient détectées par 1’étude de la forme, du mouvement ou de la taille des
structures cardiaques. Cependant, la nécessité d’une analyse quantitative est devenue au fil du
temps de plus en plus importante. Elle a commencé a étre appliquée d’abord sur des images
unidimensionnelles, et s’est ensuite étendue aux images bidimensionnelles et aux images

Doppler.

Cependant, malgré son apport important, la durée excessive du travail et I’accés difficile
a certains paramétres cardiaques causés par la mauvaise qualité de 'image ont limité son
utilisation [DON 90]. On est passé ensuite grice a 'informatique et au développement des
algorithmes de traitements d’images a des systémes beaucoup plus performants. Ces systémes
permettent, une fois que les images échocardiographiques sont formées et stockées,
d’appliquer des techniques de traitement d’images en temps différé afin d’extraire des

informations sur des caractéristiques du coeur.

En échocardiographie, deux types principaux d’acquisition sont possibles : ’acquisition

trans-oesophagienne et 1’acquisition trans-thoracique.

L’acquisition trans-oesophagienne consiste a passer une sonde dans 1’oesophage
jusqu’au coeur qui est en contact avec ’oesophage au niveau de [oreillette gauche. Cela
permet de mettre en évidence les parties postérieures du coeur compte tenu du fait qu’elles
sont plus proches de la sonde que dans le cas d’acquisitions thrans-thoraciques. Cette
technique est utilisée pour étudier les pathologies liées au dysfonctionnement de ’oreillette

gauche et de la valve mitrale.

L’acquisition trans-thoracique consiste quant a elle a placer une sonde sur la peau du
patient au niveau du thorax. Les déplacements de la sonde sont donc restreints puisqu’ils ne
peuvent s’effectuer qu’au niveau des espaces intercostaux. Actuellement, deux voies sont

principalement utilisées: la parasternale gauche et I’apicale.
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Dans le cas de ’acquisition parasternale gauche, la sonde est placée au bord gauche du
sternum. Par cette voie, les structures cardiaques peuvent étre explorées suivant deux axes du

coeur : le grand axe (coupe longitudinale) et le petit axe (coup transverse) (cf. Fig. 1.5).

@ ®)

Figure 1.5 : Exploration du coeur en échographie trans-thoracique

(a) grand-axe , (b) petit-axe (d’aprés [BOH 95])

Dans le cas de I’acquisition apicale, la sonde est orientée selon le grand axe du coeur.

Nous allons étudier plus en détail les caractéristiques de cette technique dans ce qui suit.

1.2.3. Exploration du cceur en échocardiographie apicale

Pour visualiser le coeur dans son ensemble, et particuliérement le long de son grand axe
aorte-pointe, le capteur doit étre placé un peu en dessous du choc de pointe (cf. Fig. 1.6). Le
grand angle du faisceau ultrasonore et la possibilité d’explorer jusqu’a 21 cm de profondeur
permettent d’individualiser principalement deux coupes apicales situées dans des plans

orthogonaux [FAR 93] : I’incidence antéro-inférieure et I’incidence septo-latérale.

s

: \

Figure 1.6 : Position de la sonde pour examen des coupes apicales

5
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1.2.3.1. Incidence apicale antéro-inférieure

Cette coupe est particuliérement intéressante pour I’exploration du coeur ischémique car
elle permet une bonne individualisation de la paroi antérieure et de la paroi inférieure du
ventricule gauche. Elle néglige volontairement l’appargil mitral mais permet d’étudier la
cinétique des sigmoides antéro-droite et postérieure de 'aorte. L’oreillette gauche est aussi
nettement visualisée ainsi que la portion initiale de I’aorte thoracique ascendante. Cette coupe
est dite « coupe des deux cavités ». Elle permet de mesurer le grand axe du coeur et le petit

axe du coeur au cours de la révolution cardiaque (cf. Fig. 1.7).

Les surfaces télésystolique et télédiastolique sont ainsi facilement mesurables. Le volume
ventriculaire gauche peut étre calculé par une formule simple, c’est a dire le produit d’une

surface par la longueur du grand axe [FAR 93].

Figure 1.7. : Coupe apicale antéro-inférieure

(d’aprés [FAR 93))
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1.2.3.2. Incidence apicale septo-latérale

En effectuant une rotation de 45 4 90° du transducteur le long du méme axe aorte-pointe
par rapport a I'incidence précédente, on individualise la deuxiéme coupe apicale. Le coeur est
alors exploré sur un mode totalement original et dans son ensemble, ce que ni
’angiocardiographie de contraste, ni I’angiographie isotopique ne sont capables de faire
[FAR 93]. Cette vue, encore appelée « coupe des quatre cavités » permet une quantification

quasi immédiate du volume respectif des quatre cavités cardiaques (cf. Fig. 1.8).

Le septum, de son origine aortique a son extrémité apicale, est isolé le long de ses
endocardes droit et gauche, ainsi que la paroi latérale qui lui fait face. Le ventricule droit, qui
représente normalement 1/3 de la taille du ventricule gauche, est visible en avant de ’anneau
tricuspidien qui le sépare de I’oreillette droite. Cette coupe est la plus utilisée car elle fournit le

plus de renseignements anatomiques en cardiologie courante.

)

Figure 1.8. : Coupe apicale septo-latérale (d’aprés [FAR 93])
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Nous allons présenter dans le paragraphe suivant 1’apport de 1’échocardiographie pour

I’étude de la fonction ventriculaire gauche.

1.3. Etude du ventricule gauche

Le ventricule gauche présente une cavité avec de nombreuses colonnes formant un
réseau serré. Deux saillies plus volumineuses portent le nom de piliers. L’orifice atrio-
ventriculaire est fermé par une valvule formée de deux lames ayant ’aspect d’une mitre
d’évéque (valvule mitrale). Le ventricule gauche est la cavité dont la paroi, en grande partie
musculaire, est la plus épaisse, du fait de la force importante qu’il doit développer pour chasser

le sang oxygéné dans toutes les parties de I’organisme.
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ey
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Fig. 1.9. Le ventricule gauche
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Le tableau suivant précise un certain nombre de paramétres cardiaques mesurés par
échocardiographie chez I’adulte [BLA 91] :

1.3.1. Fonction ventriculaire gauche

La fonction essentielle du ventricule gauche consiste & assurer aux tissus un apport
sanguin adéquat et adapté aux diverses conditions (repos, effort,...) auxquelles le sujet est

soumis.

Le ventricule gauche agit par contraction périodique et synchronisée de ses fibres
myocardiques, 4 la maniére d’une pompe, avec une phase de remplissage et une phase
d’¢jection. Ces deux événements font intervenir des mécanismes actifs, une perturbation de
chacun d’eux pouvant entrainer une détérioration de la fonction nette du ventricule gauche. De
plus, le ventricule se présentant comme une structure géométrique trés organisée, des
déréglements régionaux peuvent entrainer un dysfonctionnement global, par rupture de

I’homogénéité de la contraction et/ou de la relaxation.

Le ventricule gauche répond aussi & des mécanismes d’adaptation aux conditions
homéodynamiques qui lui sont imposées : son activité n’est donc pas fixée a un niveau de
performance invariable, mais dépend des charges qui lui sont soumises. La précharge régle le

degré d’étirement des fibres myocardiques. La post-charge est la force a laquelle est soumise la
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paroi ventriculaire au cours de I’éjection. Enfin, le ventricule peut moduler le niveau de
contractilité de ses fibres. Ces trois facteurs interagissent et fixent la performance ventriculaire,

mesurée par le volume sanguin éjecté a chaque contraction [VAN 93].

L’analyse de la fonction ventriculaire peut étre réalisée a différents niveaux :

e Soit une approche globale de la performance ventriculaire, estimée par le volume

d’éjection systolique et le débit cardiaque,

e Soit une approche séparée des phases d’éjection et de remplissage, tant au niveau

du ventricule dans son intégralité que localement,

e Soit une évaluation de la fonction a différents niveaux de charge et de stress,

permettant d’en déduire la notion de réserve myocardique.

1.3.2. Apport de I’échocardiographie a I’étude de la fonction ventriculaire gauche

L’échocardiographie apporte essentiellement des informations sur les dimensions
ventriculaires, et sur leur variation au cours du temps. De ce point de vue, elle est trés
comparable aux techniques angiographiques radiologiques et nucléaire. Elle s’en distingue
cependant par son caractére tomographique, qui garantit une excellente représentation spatiale.
En outre, et contrairement aux deux techniques précitées, I’échocardiographie ne se limite pas
aux dimensions cavitaires : elle peut également apprécier 1’épaisseur myocardique et ses

variations au cours du cycle cardiaque [AUB 95].

Au stade actuel, I’échographie ne peut fournir une mesure des pressions intra-cavitaires
et intra-vasculaires. L’échocardiographie classique, basée sur la représentation des structures
cardiaques, s’est vue complétée ces derniéres années par 1’échocardiographie Doppler, qui par
essence, est axée sur I’analyse des flux dans les cavités cardiaques. L’intégration de I’écho-
Doppler et de I’échocardiographie bidimensionnelle permet actuellement une analyse localisée
des différents flux. Ces informations peuvent étre mises a profit dans I’évaluation de la fonction

ventriculaire : le débit cardiaque peut étre mesuré directement.
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Les dimensions ventriculaires peuvent étre évaluées en échocardiographie
bidimensionnelle. A la fin de la phase diastolique (télédiastole), le ventricule a un volume
maximal. L’écart dans ce cas entre la paroi interne et la paroi externe est minimal. En revanche,
aprés la fermeture des sigmoides, il reste dans le ventricule le volume télésystolique ou résidu
systolique représentant la différence entre les volumes systoliques et télédiastoliques. Dans ce

cas, I’écart entre les deux parois myocardiques interne et externe est beaucoup plus important
(cf. Fig. 1.10).

C’est donc le mouvement de ces parois qui peut nous renseigner sur d’éventuelles
perturbations de la fonction cardiaque. En particulier, c’est la paroi interne, I’endocarde, qui
caractérise le mieux cette fonction. Donc, tous les paramétres de quantification vont utiliser le

contour endocardique.

Fig. 1.10 : Parois ventriculaires en télésystole et télédiastole

Ainsi, les différents paramétres ventriculaires rapportés au métre carré de surface

corporelle , sont les suivants [BLA 91] :

Volume ventriculaire systolique : environ 50 ml/m?.
Volume ventriculaire télésystolique : environ 30 mi/m2,
Volume ventriculaire télédiastolique : environ 80ml/m?.

On en déduit la fraction d’éjection ventriculaire FE :
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Volume systolique éjecté

FE normale = = environ 0.66

Volume télédiastolique

Les volumes ventriculaires sont donc calculés a partir des contours endocardiques
détectés durant le cycle cardiaque, et en particulier en télésystole et télédiastole. Cependant,
deux problémes non négligeables se posent : d’une part la résolution relativement réduite des
images, rendant I’identification de ’endocarde difficile et laborieuse ( la résolution latérale est
particuliérement désavantageuse, aux environs de 4 mm) [VAN 93], d’autre part, les mesures

réalisées doivent étre introduites dans des formules de reconstruction géométrique.

Nous allons voir dans ce qui suit comment la reconstruction tridimensionnelle est

effectuée a partir des séquences d’images acquises par le systéme d’échographie.

2. Reconstruction tridimensionnelle

La représentation tridimensionnelle (3D) du coeur est obtenue en faisant reprendre par
Pordinateur les informations issues d’une série de coupes jointives. Cette représentation en

volume est assez spectaculaire lorsqu’on fait tourner le résultat sur un écran de visualisation.

Le processus de reconstruction peut étre vu de deux maniéres différentes. La premiére
consiste a segmenter les séries de coupes 2D acquises et de les combiner afin de déterminer la
troisiéme dimension, et permettre donc une représentation 3D. La seconde approche utilise les
séries d’images 2D acquises et construit un volume en plagant chaque image relativement a sa
position et son orientation dans I’espace 3D. La segmentation sera basée dans ce cas sur
I’ensemble des voxels 3D résultant. Si I’ensemble des images échantillonne correctement
I’espace 3D, alors le volume sera reconstruit sans trop de perte d’informations et la
représentation 3D résultante pourra étre utilisée en aval par des processus de calcul de volume

ou de tout paramétre de quantification nécessaire.

La premiére approche présente I’avantage de réduire la somme d’informations en amont,
et donc permet une réduction du temps de traitement et un meilleur rendu de I'objet
reconstruit. De plus, elle fournit un meilleur contraste entre les différentes structures présentes.

Cependant, le processus de segmentation peut dans ce cas augmenter le temps de traitement si
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I’image est caractérisée par un niveau de contraste trop faible entre les différentes régions.
Dans ce dernier cas, méme la précision de la segmentation risque d’étre altérée, et de ce fait la

précision de la reconstruction est amoindrie.

La seconde approche favorise quant a elle une reconstruction sans trop de perte
d’information car elle ne réalise aucun traitement préalable pour décider de la pertinence d’une
information par rapport a une autre. Cependant, ceci fait qu’un nombre important de données
est manipulé et peut de ce fait ralentir les performances de la reconstruction et de la

visualisation, ainsi que du calcul de paramétres de quantification.

Pour notre cas d’échocardiographie en mode apical, nous avons opté pour la premiére
approche. La chaine de reconstruction tridimensionnelle du ventricule gauche se décompose

alors en plusieurs modules précisés dans la figure 1.11.

Figure 1.11 : Etapes de reconstruction 3D

Pour effectuer la reconstruction 3D, il est nécessaire de faire I’acquisition de séquences
d’images dans au moins 3 plans apicaux : le plan antéro-inférieur, le plan septo-latéral, et tout

autre plan entre les deux. Ensuite, comme ces acquisitions ne sont pas faites simultanément
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mais successivement, alors une étape de synchronisation de ces séquences est nécessaire afin
que chaque image d’une incidence donnée ait sa correspondante dans I’autre incidence. Cette
étape peut étre assurée a I’aide de I’ECG et contrdlée grace a des repéres visuels. Ces repéres
peuvent étre des instants caractéristiques ou la valve mitrale se ferme, ou le moment ou elle est

totalement ouverte.

L’identification précise du contour endocardique est réalisée lors de 1’étape de
segmentation, QUi peut €tre manuelle ou assistée par ordinateur. Ceci est I’objet de notre thése.
Les tracés des contours correspondant au méme instant du cycle cardiaque sont ensuite
superposés. Ici interviennent des corrections rendues nécessaires par les mouvements de
rotation et de translation du coeur au cours de la systole. Il s’agit de ’étape de recadrage. Au
minimum, il s’agit de comparer des régions identiques : dés lors, il faut identifier un point
précis, aisément reconnaissable sur le contour endocardique : il peut s’agir du milieu du
septum, du milieu du plancher mitral, ou de I’angle septo-aortique. Les contours subissent
alors une translation-rotation dont I’axe est un centre de référence, le plus souvent le centre

géométrique de la figure, aisément calculé par ordinateur.

A ce niveau, on a un ensemble de données représentant les contours endocardiques
recadrés et mis en correspondance. Cependant, pour la reconstruction, il est nécessaire de
connaitre la position et I’orientation relative des plans apicaux afin de retrouver le volume
complet. En effet, les séquences d’images peuvent étre acquises dans des orientations
arbitraires. Par conséquent, plusieurs travaux ont été consacrés a ce probléme afin de définir un
systéme d’échographie permettant de déterminer la position et I’orientation des différentes

coupes échographiques dans I’espace.
Pour notre projet, un systéme de stéréovision est utilisé pour localiser la sonde dans

Pespace 3D [LET 97]. Nous allons passer en revue briévement les principaux systémes

d’échographie 3D existants, puis présenter le systéme de stéréovision adopté.

2.1. Systémes d’échographie 3D

Trois architectures de systémes 3D ont été proposées : les systémes a mains libres, les

systémes mécaniques, et les sondes 3D.
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2.1.1. Systémes a mains libres

L’opérateur utilise dans ce cas un assemblage spécifique de la sonde, et le manipule de
maniére classique afin de déterminer les vues désirées. Les images sont acquises dans des
positions et orientations arbitraires sous le controle de celui-ci. Cette technique présente
certains avantages car ’opérateur peut choisir les vues et orientations optimales, et
s’accommoder des zones complexes pouvant apparaitre d’un patient a I’autre. Cet avantage
implique des contraintes d’utilisation du systeme 3D. En effet, pour reconstruire assez
fidélement la géométrie 3D de I'objet, la position et I’orientation relative de la sonde
échographique doivent étre déterminées exactement pour chaque image acquise. De plus,
I’opérateur doit s’assurer lorsqu’il effectue son examen qu’aucune zone importante ne soit

écartée.

Trois approches principales a ce probléme ont été développées: les positionneurs

acoustiques, €lectromagnétiques, et a bras articulé.

2.1.1.1. .Les positionneurs acoustiques

Les positionneurs acoustiques [LEV 89], [KIN 90], [KIN 92] utilisent trois émetteurs
sonores fixés sur la sonde échographique dans des positions relatives connues par rapport a
chacun d’eux. De plus, un ensemble de microphones est placé au dessus du patient. Afin
d’obtenir I’information nécessaire a la reconstruction 3D, I'opérateur déplace librement la
sonde tandis que les émetteurs sonores sont actifs. La position et I’orientation de la sonde
peuvent par conséquent étre déterminés connaissant la vitesse du son dans Iair et les mesures
des durées des pulsations sonores. Cependant, les microphones doivent étre placés dans le
voisinage du patient en faisant attention a ce que les rayons sonores émis par 1’émetteur
puissent €tre captés par eux. De plus, des corrections doivent étre apportées pour prendre en
compte la variation de la vitesse du son dans I’air dans le cas de changement de température et

d’humidité.

2.1.1.2. Les positionneurs électromagnétiques

Les positionneurs électromagnétiques utilisent des capteurs électromagnétiques afin de

déterminer la position et ’orientation de la sonde échographique [HOD 94] [RIC 95]. Ce
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systéme est composé d’un transmetteur placé prés du patient et un récepteur monté sur la
sonde. Le transmetteur génére un champ magnétique a variation spatiale, et le récepteur formé
de trois bobines orthogonales mesure le champ regu. La position et I’orientation du récepteur

relativement au transmetteur sont déterminés en mesurant le champ magnétique local.

L’inconvénient de cette approche est qu’une reconstruction 3D précise nécessite la
minimisation des interférences électromagnétiques, le positionnement du transmetteur prés du
récepteur afin que les champs mesurés aient un SNR (Signal to Noise Ratio) suffisant, et que
des métaux ferreux ou fort conducteurs soient absents du voisinage car ils peuvent déformer le

champ magnétique.

'2.1.1.3. Les positionneurs a bras articulé

Les positionneurs a bras articulé utilisent un systéme mécanique articulé dans lequel est
montée la sonde échographique. Ce systéme permet & I’opérateur de manipuler la sonde d’une
maniére complexe et de sélectionner la vue et I’orientation désirée [NIK 84] [RAI 86]. Des
potentiométres sont placés aux multiples joints des bras articulés de telle sorte que n’importe
quelle angulation des joints peut étre mesurée et enregistrée. A partir de ces mesures, la

position et I’orientation de la sonde peuvent étre calculés de fagon continue.

2.1.2. Systémes Mécaniques

Les systémes & mains libres permettent une grande flexibilité, mais sont caractérisés par
des problémes de bruit qui peuvent altérer la précision du systéme, surtout lorsqu’il s’agit de
représenter de petites structures a haute résolution. Une possibilité afin de pallier ces
problémes est d’utiliser une sonde 3D mécanique ou la troisiéme dimension est obtenue par un
mouvement mécanique de la sonde d’une maniére précise prédéfinie [PAN 92] [ROS 93]
[BEL 93] [LED 94] . Lorsqu’on déplace la sonde, les images 2D sont acquises a des
intervalles réguliers prédéfinis de telle sorte que la séquence échantillonne le volume étudié

sans omettre aucune région.
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Il existe de multiples types de sondes 3D utilisant des transducteurs linéaires montés dans
un ensemble mécanique afin de permettre la translation et la rotation du transducteur par
Pintermédiaire d’un moteur. Lorsque le moteur est activé sous contrdle d’un ordinateur, le

transducteur est déplacé afin de se positionner pou étudier une région particuliére.

La taille de ce type de systémes va de petits mécanismes intégrés contenant le moteur et
le transducteur fournissant une sonde 3D intégrée, a des mécanismes utilisant un moteur relié a

un appareil externe contenant le transducteur.

2.1.3. Systémes a sondes 3D

Les techniques décrites précédemment utilisent des images 2D générées par des
transducteurs conventionnels, en conjonction avec un balayage mécanique ou électronique
pour récupérer une information 3D. Une autre possibilité est d’utiliser des sondes 3D ou la
troisiéme dimension est définie en remplagant le mouvement physique de la sonde par un
balayage électronique. Ce type de sondes favorise I’acquisition d’images 3D en temps réel
[VON 91] [SMI 92].

2.2. Stéréovision pour 'échographie 3D

Le travail effectué dans le cadre de cette thése fait partie d’un projet dont 1’objectif final
est la représentation tridimensionnelle du ventricule gauche. Pour retrouver !'information
tridimensionnelle, un systéme de stéréovision est utilisé [LET 97]. Celui-ci est donc un systéme
a main libre qui utilise un assemblage particulier permettant d’intégrer la sonde échographique
et de la visualiser par les caméras stéréoscopiques. En effet, nous plagons sur la sonde une
plaque contenant des leds pouvant étre visualisés par les caméras, et a chaque fois qu’une
séquences d’images est acquise, nous calculons la position de la sonde grace a la position de la

plaque donnée par les caméras.

Le systéme de stéréovision doit €tre calibré afin de retrouver les paramétres géométrique
relatifs des deux caméras, et par conséquent, pouvoir détecter tout point de I’espace 3D, en

particulier la sonde. Pour effectuer le passage des coordonnées 2D sur I'image échographique



Partie 1 : Problématique de la scgmentation d’images échocardiographiques 35

(repére Re) vers les coordonnées de I’espace en 3D (repére R), il faut déterminer les matrices
de passage des différents repéres liés a la caméra (Rc), et a la plaque de leds (Rp). La
figure 1.12 représente le systéme global de reconstruction 3D par stéréovision, et les différents

repéres qui y sont rattachés.

Figure 1.12 : Systéme de stéréovision pour I’échographie 3D

La premiére €tape consiste a faire 1’acquisition de séquences d’images dans chaque plan
image en méme temps que la détermination par stéréovision de I’orientation de chacun de ces
plans. La synchronisation de ces séquences est ensuite réalisée afin de faire correspondre les
images d’un méme instant cardiaque. L’étape suivante consiste a tracer sur chaque image de
chaque séquence le contour du ventricule. Elle peut étre faite de fagon manuelle, semi-
automatique ou complétement automatique. Ensuite, dans chaque plan apical, les contours

sont recadrés sur I’anneau mitral qui est supposé étre invariant durant le cycle cardiaque.

Les coordonnées 3D de chaque point de chaque contour recadré sont calculés en
utilisant les matrices de transformation issues du systéme de stéréovision. Ensuite, les contours

sont coupés par des plans paralléles afin de permettre une visualisation volumique du
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ventricule. Comme cette intersection donne généralement un nombre faible de points, on
effectue une interpolation suivie d’un échantillonnage afin d’avoir un ensemble de points

équidistants.

Finalement, la triangulation permet de visualiser tout le volume du ventricule, et on peut
donc a partir de 1a animer le ventricule en effectuant les opérations précédentes a tous les
instants du cycle cardiaque. Toutes ces opérations sont détaillées dans la thése d’O. Leteneur
[LET 97].

Toute la chaine de reconstruction a été donc présentée. Pour obtenir des mesures
précises de volume, il est donc nécessaire de déterminer les contours endocardiques avec le
maximum de précision. C’est donc ce que nous nous sommes attelés a faire et ce qui est
présenté dans cette thése. Le chapitre suivant passe en revue les techniques déja appliquées

pour ce type de taches.

3. Détection des contours endocardiques

Les traitements faits sur les images consistent le plus souvent a détecter les contours
ventriculaires. Généralement, les praticiens analysent la paroi endocardique (paroi interne du
ventricule). Celle-ci est plus facilement détectable que la paroi épicardique (paroi externe du
ventricule) car elle est entourée de tissus mous, absorbant de maniére plus irréguliére I’onde
émise. L’intérieur de la cavité ventriculaire parait beaucoup plus sombre que les tissus
’environnant car le sang est une substance qui absorbe 1’onde plus que les parois de la cavité.

L’amplitude de retour est donc plus faible, ainsi I’intensité lumineuse de cette zone est sombre.

Ces contours sont obtenus le plus souvent manuellement ; depuis peu, des méthodes
automatiques ou semi-automatiques ont été introduites. Le mode manuel de traitement des
images présente I’avantage que I’opérateur entrainé peut juger si un écho correspond a
I’endocarde, une trabulation ou un artefact. Cette méthode est cependant trés laborieuse,
subjective et dépendante de la rigueur de 1’observateur, donc grevée d’une variabilité inter et
intra-observateur élevée, et d’une reproductibilité relativement limitée. Des méthodes
automatiques ont été élaborées, mais restent a I’heure actuelle plus ou moins expérimentales,

bien que certains instruments soient déja commercialisés.
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En effet, certains appareillages pourvus d’une détection automatique du contour
endocardique, effectuée en temps réel ont été commercialisés récemment. L’appareil produit
une courbe correspondant a la surface comprise dans le contour ; une mesure volumétrique par

extrapolation pourrait également étre effectuée.

Nous présentons donc les différentes approches utilisées pour détecter le contour des
parois ventriculaires & partir d’une série d’images échocardiographiques. Elles peuvent étre
classées en quatre principales catégories : les approches frontiéres, les approches régions, les

approches a intégration de connaissance, et les approches modéles déformables

3.1. Les approches frontiéres

Elles consistent a appliquer aux images différents opérateurs de base existant en
traitement d’images, & savoir Iutilisation d’opérateurs différentiateurs (filtres) et des seuillages
simples ou adaptatifs d’histogrammes [SKO 81] [ZWE 84] [VAN 92]. En général, les
détecteurs de contours estiment les gradients d’intensité des pixels et un seuillage marque tous

les points qui sont susceptibles d’appartenir & un contour. Certains ont voulu prendre en
compte le fait que la résolution spatiale de I’échographie n’est pas isotrope, en utilisant des

opérateurs asymétriques pour la détection de contours.

Les résultats obtenus avec ce type de méthodes sont assez médiocres compte tenu de la
mauvaise qualité des images échographiques. De ce fait, il est impensable d’utiliser ces

méthodes a I’heure actuelle pour détecter la paroi ventriculaire.

3.2. Les approches régions

La plupart des travaux se sont concentrés sur I’extraction de I’endocarde en coupe
parasternale petit-axe, essentiellement parce que I’endocarde a une forme géométrique plus
réguliére et que d’importantes mesures sur le ventricule gauche peuvent étre prises en cette
coupe. Dans ce cas, et comme ’endocarde est proche d’un cercle fermé, la plupart des

approches se font en coordonnées polaires. Elles consistent a rechercher dans 1’image la zone
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interne représentant la cavité ventriculaire, délimitée donc par les parois endocardiques. Elles
recherchent généralement les points du contour a partir d’une estimation du centre de la cavité
ou d’un contour initial. Cette initialisation sert & définir une zone de recherche dans laquelle

s’appliquent les opérateurs de contours.

La plupart de ces méthodes sont donc semi-automatiques [ZHA 84] [TAM 85]
[ADA 87] [CHU 88] [KLI 88] [DET 90]. Les résultats obtenus avec ce type de méthodes
dépendent fortement de initialisation et ne sont donc pas reproductibles. De plus, et de méme

que I’approche frontiére, elles sont altérées par la mauvaise qualité de I’image.

D’autres auteurs ont proposé des modéles combinant une approche région et une

approche frontiére afin d’améliorer les performances de la segmentation [CHA 94].

3.3. Les approches a intégration de connaissances

Elles permettent d’intégrer la connaissance de ’anatomie du coeur et des caractéristiques
de I’échographie 2D afin de construire des régles de connaissance permettant de détecter
correctement le contour [FRI 89] [HAN 91] [FEN 91] [THE 95] [DIA 96]. Elles donnent des

résultats plus proches de la réalité, mais restent en dega des attentes des praticiens.

Derniérement, Choy et Jin [CHO 98] ont mis au point une méthode de segmentation
basée sur des opérateurs de morphologie mathématique et utilisant I’information temporelle de

mouvement pour détecter le contour endocardique sur des images parasternales.

3.4. Les approches modéles déformables

La modélisation du contour au niveau haut est une démarche récente pour la détection de
contour et a déja récolté beaucoup de succes. Elle a été introduite par Kass et al. [KAS 87] qui
ont proposé le modeéle du « snake ». Elle permet de définir un modéle du contour a détecter, et
d’associer a ce modele une énergie contenant trois parties : I’énergie image, 1’énergie interne et
I’énergie externe. L’énergie image pousse le contour vers les traits saillants a détecter.
L’énergie interne permet de prendre en compte les caractéristiques désirées du contour
(continuité, régularité, ) L’énergie externe permet d’introduire les connaissances a priori

dans le modéle. 1l s’agira ensuite de minimiser cette énergie afin de déterminer le contour.
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Dong [DON 90] a proposé un modéle du contour fondé sur Iintroduction de la
connaissance anatomique sur la forme du contour cavitaire et I’optimisation globale de la
détection. Son modéle inclut des informations des gradients locaux pour assurer la luminosité
du contour, et contient aussi certaines mesures sur la forme du contour pour le forcer 4 avoir
certaines caractéristiques géométriques. Ensuite, la technique de programmation dynamique

permet de trouver la solution optimale au niveau global parmi toutes les éventualités existantes.

Cohen [COH 93] a introduit le modéle du « ballon » fortement inspiré du « snake » de
Kass, mais dans lequel il a rajouté une force d’expansion permettant au contour d’étre moins
dépendant de I’initialisation. Il I’a appliqué pour détecter la paroi endocardique du VG dans

des images parasternales petit-axe.

Parker et al. [PAR 94] ont utilisé quant & eux un modéle statistique appelé « Modéle a
distribution de points » afin de détecter la paroi interne du VG dans des images parasternales
grand-axe. Ce modéle permet d’introduire une connaissance a priori sur la forme a détecter en
créant une base d’apprentissage formée de plusieurs contours tracés par un expert. Une analyse
en composante principales (ACP) est ensuite effectuée sur cet ensemble afin d’en déduire les
principaux modes de déformation du modéle. Les résultats obtenus sont satisfaisants, mais
dépendent fortement de la base d’apprentissage qui doit contenir le maximum de formes
différentes afin que les modes de déformation calculés prennent en considération toutes les

formes possibles.

 Giachetti [GIA 95].a utilisé un modéle proche du « ballon » de Cohen pour la détection
de I’endocarde dans des images parasternales petit-axe. Sa contribution par rapport au modéle
originel est dans la définition de 1’énergie image ou il a utilisé une méthode heuristique en lieu

et place d’un détecteur de contour conventionnel.

Coppini et al. [COP 95] ont utilisé un modéle de surface déformable combiné avec un
réseau de neurones de classification permettant de prendre en compte de la connaissance a
priori. Dans leur application, le ventricule gauche est modélisé par une surface élastique
fermée, et les données par un ensemble de ressorts. Le processus de segmentation consiste a

déterminer la configuration permettant de minimiser le potentiel d’énergie associé. Cette
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méthode est trés intéressante, et permet de retrouver la tendance actuelle consistant a utiliser
pour la segmentation un modéle déformable prenant en compte de la connaissance a priori (ici

par I'intermédiaire d’un réseau de neurones multicouches).

Enfin, Chalana et al. [CHA 96] ont proposé un modeéle de contours actifs multiples afin
de détecter les contours endocardique et épicardique dans des images échographiques petit-
axe. Leur principale contribution consiste en I’introduction dans I’expression de I’énergie totale

du modéle d’un terme d’attache au temps pour suivre le contour sur la séquence d’images.

Nous verrons beaucoup plus en détail ces modéles dans la prochaine partie.

Conclusion

L’échocardiographie permet d’étudier et d’évaluer la fonction ventriculaire gauche, et
son caractére non-invasif, indolore, et son coit relativement modeste justifient son utilisation

dans I’élaboration de nombreux diagnostics.

Nous avons vu que les images échocardiographiques sont trés bruitées et sont
caractérisées par leur faible SNR. Par conséquent, il est trés difficile de déterminer les
différentes structures anatomiques qui y apparaissent, et en particulier le contour ventriculaire.
Pour reconstruire le volume 3D du ventricule gauche ou bien pour reconstituer le mouvement
de ses parois, I'identification précise des contours ventriculaires endocardiques est nécessaire.
Généralement, ceci est fait manuellement par un expert praticien. Cependant, quelques essais

ont été faits afin d’automatiser cette tache.

La plupart des travaux consacrés a ce probléme ont été appliqués a des images
parasternales petit-axe, et seulement quelques uns se sont intéressés aux images apicales. La
raison en est que ce type d’images recéle une difficulté supplémentaire par rapport aux coupes
transverses. En effet, on assiste tout au long du cycle cardiaque a la fermeture et & I’ouverture
de la valve mitrale. Celle ci étant fort échogéne, elle risque de perturber la détection du

véritable contour.
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Par conséquent, nous proposons une méthode de tracé de contours endocardiques sur
des images apicales permettant de réduire I’intervention de I’opérateur et visant a fournir les
bases nécessaires a une visualisation tridimensionnelle du ventricule gauche en temps-réel.
Cette méthode permet de prendre en considération de I'information haut-niveau afin
d’atteindre I’objectif fixé. Pour cela, nous avons opté pour une coopération de méthodes en

utilisant les modéles déformables et les réseaux de neurones.

Nous présentons dans la seconde partie les notions relatives aux modeéles déformables.



PARIIE 2

LES MODELES DEFORMABLES
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Introduction

Pour la détection de contours, la modélisation permet de calculer plus facilement les
propriétés géométriques et différentielles de 1’objet représenté. Cette modélisation peut étre

statique ou dynamique.

Les modéles statiques ou rigides décrivent la géométrie de ’objet, et sa déformation
revient a un probléme d’animation d’objet ayant un mouvement connu. Or, dans plusieurs
situations pratiques, et notamment pour détecter les parois du ventricule, les formes de I’objet
ne sont pas identiques, et leur mouvement n’est pas connu a priori. En effet, la forme du
ventricule est différente durant le mouvement cardiaque pour un méme individu, et entre deux
individus. De ce fait, les modéles rigides sont inappropriés pour représenter le contour du

ventricule.

" Les modeles dynamiques sont, en revanche, plus performants pour détecter et suivre le
contour sur une séquence d’images. Ils sont basés sur les lois physiques du mouvement et de la
déformation. Dans ce cas, le mouvement de I’objet n’est pas connu, mais on connait les lois
d’évolution dynamiques et les interactions qu’il peut avoir avec son environnement. Le modéle
réagit ainsi a I’application de forces (force de gravité), de contraintes (régularité,...), au milieu

ambiant (fluide visqueux,...) et a d’éventuelles collisions avec des obstacles.

La déformation du modéle implique généralement sa mise en correspondance avec les
éléments de 1’objet réel. Cette mise en correspondance est généralement globale ( ou rigide )
dans un premier temps, puis locale ( ou élastique). La mise en correspondance globale
superpose grossiérement le modéle aux données, et la mise en correspondance locale affine

cette superposition [NEV 93].

Pour I’analyse d’une séquence d’images cardiaques, la modélisation dynamique présente
un avantage double. Premiérement, une connaissance a priori du mouvement et de la forme du
coeur peuvent étre introduites dans les primitives de modélisation. Deuxiémement, les
primitives sont généralement paramétriques de fagon a étre capables de combiner des

algorithmes d’estimation de paramétres [LAI 95].
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A partir du principe des modéles déformables se sont développées divers types de
méthodes. On peut les classer principalement en trois grands groupes: physiques,
paramétriques, et statistiques. Il faut préciser que cette taxonomie comporte une certaine

subjectivité et ces catégories ont trés souvent des frontiéres assez floues.

1. Les modéles physiques

Les modéles déformables régis par les lois de la physique ont été introduits par
Kass et al. [KAS 87]. Ils permettent de modéliser tant la forme d’un objet que sa dynamique
par des équations différentielles telles que les équations de Lagrange ou les équations de
propagation d’ondes. Ces modéles déformables sont ajustés aux données visuelles a I’aide de
forces virtuelles. De plus, des contraintes de régularité ou d’élasticité des formes peuvent étre
introduites sous forme de forces de déformation. L’évolution des paramétres du modéle

s’effectue alors d’apreés les équations du mouvement, sous I’action des forces et des contraintes
[BAS 94].

En général, les modéles déformables physiques sont décrits par un maillage a deux
dimensions pour les surfaces, et une chaine de points pour les courbes. La cohésion de
I’ensemble est assurée par des contraintes de régularité imposées au modéle. Ces contraintes
sont exprimées de maniéres variées : ressorts joignant les points, forces d’interaction entre

molécules, ...etc.

Une grande variété de ces modéles déformables ont été utilisés pour résoudre des

problémes en vision par ordinateur, de la segmentation a la reconstruction 3D.

Kass et al. [KAS 87] ont introduit le modéle des contours actifs, ou « snakes ». Ce sont
des mode¢les élastiques de courbes que I’on peut coupler a des éléments particuliers de 'image,
tels que les contours, les lignes, ...etc. Cette représentation est basée sur des chaines de points.
L’optimisation des snakes s’effectue par minimisation d’énergie. Le snake évolue donc a partir

d’un état initial jusqu’a atteindre un état de convergence représentant le minimum de 1’énergie.

Pour I’é¢tude du mouvement d’objets déformables et obtenir une représentation

hiérarchique des déformations, Pentland [PEN 91] et Nastar [NAS 93] utilisent I’analyse
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modale. Elle consiste & décomposer le champ des déplacements dans une base de fonctions
bien choisie. Les degrés de liberté du systéme sont alors représentés en « modes de vibration »
que I’on peut trés facilement classer par ordre d’importance de contribution a la déformation
compte tenu du fait que les valeurs propres associées sont proportionnelles a leur fréquence de
résonance. Cette approche a donné de bons résultats, mais nécessite un maillage régulier de

I’objet de fagon & pouvoir calculer point par point son déplacement.

Szeliski et al. [SZE 92] ont proposé de modéliser des surfaces de topologie arbitraire par
des systémes de particules (inspirés de la physique moléculaire). La continuité et la régularité
de I’ensemble sont obtenues grice a des forces d’interaction locales entre les particules qui
favorisent les arrangements planes et sphériques. Des particules peuvent étre enlevées ou
ajoutées dynamiquement de fagon a dilater ou a contracter localement la surface. Cette
modélisation est trés souple et s’adapte 4 toutes les topologies. Elle permet notamment
I’approximation de données peu denses par des surfaces, et la segmentation d’images

médicales 3D.

L’optimisation et la déformation d’un mod¢le physique est régie par des équations
d’évolution déterministes dérivées des lois physiques de la dynamique. Pour la segmentation, le

modéle du contour actif est le plus souvent utilisé, et il sera détaillé dans la prochaine partie.

2. Les modeéles paramétriques

IIs ont pour but de construire une surface paramétrée fournissant la meilleure description
possible de I’image brute. On dispose donc d’un modé¢le de surface paramétrique que I’on peut
déformer par modification de ses paramétres. Nous présentons dans ce qui suit les principales

primitives utilisées.

2.1. Superquadriques

Une superquadrique peut se voir comme une extension des quadriques classiques, et peut
prendre une forme ellipsoidale, cylindrique, parallélépipédique, ou un vaste éventail de formes
intermédiaires [ROB 95].
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Les équations paramétriques d’une superquadrique dans son repére local R; sont :

x = a, cos® (17)cos” (@)
S =4 y=a,cos*(n)sin*(w), (n,0)eQ 2.1
z=a,sin"(n)

Fig. 2.1. Repéres local et global de la superquadrique

ou: Qz[ ‘”2,%]x[ —n,n]
a,,a,,a, sont les paramétres de taille.

e,,e, sont les paramétres de forme.

Les paramétres généraux d’une superquadrique comprennent, outre les paramétres de
taille et de forme, la position et I’orientation de son repére local R; dans un repére global R,,
définis dans la matrice de passage 7. Donc, la superquadrique est totalement définie par la

donnée de (a,,a,,a,,¢,,e,,T).

2.1.1. Modéle de Solina-Bajcsy

En plus des paramétres définis pour une superquadrique rigide (non déformée), Solina et
Bajcsy [SOL 90] ont introduit des paramétres de déformation permettant de prendre en

considération les déformations externes que peut subir une superquadrique.
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Une superquadrique est ainsi déformée par modification de ses paramétres généraux, et
de ses paramétres de déformation externes. Pour effectuer la déformation en fonction du nuage
de points a reconstruire, il est défini une fonction F dont la valeur dépend de la distance des

points du nuage a la superquadrique. Il s’agit donc de minimiser F.

2.1.2. Modéle de Terzopoulos

Ce modéle présente une approche physique pour ajuster les formes 3D déformables, en
combinant la superquadrique et les éléments finis, et introduit donc les superquadriques

déformables [TER 91].

. T .. . . .
Soit x(u,t)= [xl(u, 1),x,(u,t),x, (u,t)] la position des points du modéle relativement au

repere global ou d’inertie ¢, ou = (%;,u,)décrit une surface, et #la variable temps.

Fig. 2.2. Superquadrique déformable

Dans le repére lié au centre du modéle, les positions d’un point s’écrivent :
x(u,)= c(u, 1)+ R(t)* p(u,1) 22)

ou:

e c(u,t)=gq, est'origine du centre du modéle,
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e R(t)est la matrice de rotation dépendant des angles d’Euler g, = (9,6,v),

e p(u,t) représente la position du modéle dans son repére, et s’exprime par
p(u,t) =s(u,t)+d(u,t),

o s(u,t)est la superquadrique de référence caractérisée par le vecteur
q, = (al’aZ’aS,el’ez)a

o d(u,t)est la composante de déformation.

La géométrie ne permettant pas I’étude du mouvement, Terzopoulos ajuste donc a ce
modele des forces, masses, énergies de dissipation, énergie de rigidité, et autres quantités
physiques pour lui donner un comportement dynamique basé sur les équations de mouvement

de Lagrange. Ces équations prennent la forme suivante:

MG+Cq+Kq=g,+/, (2.3)

ou:
o M,C,K les matrices de masse, dissipation, et rigidité,
o g, sont les forces d’inertie (Coriolis et Centrifuge),

* f, sont les forces externes.

Il s’agit donc de déterminer le vecteur de degrés de liberté g . Pour simplifier, Ia masse

du modéle est considérée nulle, ce qui le rend sans inertie, et I’équation devient :

Cq+Kq= f,. Larésolution se fait par éléments finis.

2.2. Hyperquadriques

Ce sont une extension des superquadriques. Ils peuvent décrire des surfaces complexes
intrinséquement non symétriques [KUM 95]. Ce type de modeles est dit semi-global car tout
en gardant sa compacité, il autorise des modifications de I’objet selon une direction privilégiée
et hiérarchique. En effet, les paramétres d’une hyperquadrique, contrairement & ceux d’une

superquadrique, ne sont pas tous couplés [ROB 95].
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Han et al. [HAN 93] ont mis au point une méthode itérative pour adapter un modéle

d’hyperquadrique a un nuage de points 2D ou 3D.

Cohen et Cohen [COH 94] ont quant & eux proposé une méthode itérative pour estimer
les paramétres d’une hyperquadrique a partir de données denses. A partir d’'une solution
initiale, ils définissent une suite d’hyperquadriques en déplagant légérement la surface courante
comme un objet déformable dans le champ de potentiel créé par les données, et estiment les

paramétres d’une hyperquadrique a partir de cette nouvelle surface.

Robert [ROB 95] a compar€ les superquadriques et les hyperquadriques pour I’analyse
de la forme et du mouvement du ventricule gauche. Les deux modéles permettent de
reconstruire une surface méme a partir de données irréguliérement échantillonnées. Les
superquadriques ont I’avantage d’étre compacts, et d’offrir la possibilité d’introduire de la
connaissance a priori sur les déformations subies par ’objet. Elles souffrent cependant du fait
qu’elles ne peuvent modéliser que des objets intrinséquement symétriques, et n’offrent pas de
contrdle local des déformations En revanche, les hyperquadriques permettent le contréle local
et leurs paramétres sont plus homogénes que ceux des superquadriques et peuvent étre

groupés en termes indépendants.

2.3. Courbes et surfaces algébriques

Récemment, plusieurs recherches ont porté sur I'utilisation des courbes et des surfaces
algébriques comme modéles paramétriques [TAU 91] [KER 94]. Elles sont basées sur leur

représentation implicite.

Une représentation implicite de la surface est I’ensemble de zéros Z d’une fonction

continue f: R*> - R tel que :

2(f) = {32 f (2, 3,2)=0 } 2.4)

De maniére analogue, une courbe 2D  implicite est I’ensemble

Z(f)={(x,»)": /(x,y) = 0} d’une fonction f:R*> >R
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Les courbes ou les surfaces sont dites algébriques si les fonctions f sont

polynomiales. Ces représentations implicites présentent les avantages suivants par rapport aux

représentations explicites (splines, ...) [KER 94] :

1. Elles sont capables de décrire des formes irréguliéres par un nombre restreint de

paramétres,

2. Elles permettent de tester facilement si un ensemble de données est bien approximé
par un polynome spécifique. Ceci est dii au fait qu’il y a une expression simple pour calculer la

distance entre un point et I’ensemble de zéros d’un polyndme,

3. Les coefficients des polyndmes sont insensibles au bruit ou aux modestes changements

dans les ensembles de données,

4. Elles sont capables de représenter des opérations dans I’espace des objets par des
opérations naturelles entre polyndmes (par exemple, une union d’objets peut étre représentée
par une multiplication de deux polynémes),

5. Elles permettent de décider facilement si un point est a I’extérieur ou a I’intérieur de

’objet (un point (x, y) est a 'intérieur si p(x, y) <0),

Les polyndomes quadratiques implicites ont été utilisés en vision pour représenter des
sphéres, des cylindres, des cones, des plans, et leurs courbes correspondantes dans les images
[BOO 79] [PRA 87]. Ensuite, Keren et al. [KER 94] se sont intéressés aux polyndmes de

degré quatre pour représenter des courbes et surfaces fermées (cf. Fig. 2.3).
Ces polyndmes ont les propriétés suivantes :
1. IIs sont relativement simples, et ne nécessitent pas un nombre excessif de

coefficients. En effet, il y a 14 coefficients (paramétres) indépendants pour des courbes 2D,

et 34 pour des surfaces 3D,
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Fig. 2.3. Objets décrits par des polynomes de degré 4 [KER 94]

2. Ils peuvent représenter d’autres primitives largement utilisées dans le domaine,

comme les coniques et les superquadriques (cf. Fig. 2.4.), et sont beaucoup plus

faciles a manipuler,
3. IlIs peuvent représenter des formes complexes (objets troués, composés,...),

4. L’utilisation de tels modéles peut faciliter la segmentation et la reconnaissance de

formes, car un objet n’a pas a étre décomposé,
5. L’algorithme de reconnaissance est robuste au bruit.

Ces représentations algébriques ont beaucoup de prdpriétés intéressantes, mais les autres
modeles paramétriques (superquadriques, hyperquadriques) les dépassent grandement. En
effet, de bons résultats ont été obtenus pour approximer un ensemble de points par des
surfaces paramétriques, ce qui n’a pas été le cas pour des surfaces implicites (algébriques). Le
probléme principal étant le fait que I’ensemble de courbes ou surfaces algébriques approximant

un ensemble de données borné peut étre non borné [TAU 91 ].
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Fig. 2.4. Superquadrique décrite par un polyndome de degré 4 [KER 95]

3. Les modéles statistiques

Pour ce type de modéles, le processus d’ajustement du modéle aux données est
généralement reformulé selon un contexte probabiliste, & ’aide des processus stochastiques
(champs de Markov par exemple). On cherche ensuite a identifier les paramétres du modéle.

Une autre possibilité est Iétude de la distribution d’ensembles de points remarquables.

Grenander et al. [GRE 91] ont décrit une méthode de représentation d’une forme par un
ensemble de points contour connectés par des arcs, avec un modéle statistique de relations
entre arcs voisins. IIs ont montré comment un modeéle d’une main peut étre manipulé pour
reconnaitre des images dégradées de la main. Ceci est fait en considérant des sections de
contours et en déterminant leurs plus probables positions connaissant le reste du contour et

I'image locale. En traversant le contour un certain nombre de fois, le processus converge vers

une solution,

Mardia et al. [MAR 92] ont réalis¢ quelque chose de similaire en représentant le contour

d’une forme par une séquence de points avec des distributions reliées par une matrice de

covariance.
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Cootes a quant a lui introduit les Modéles a Distribution de Points (MDP) [COO 94]. Ce
sont des modéles statistiques générés a partir d’un ensemble d’apprentissage contenant

différentes formes de I’objet. Chaque exemple consiste en un ensemble de points.

Cette base contient m exemples X; = (X, X3, X1, Vi Vizsoo s Vin)s i=1,em et 1 le

nombre total de points dans une image. Ces exemples ont subi certaines transformations
(translation, rotation, homothétie) afin de correspondre le mieux entre eux. Ensuite, une forme

moyenne est calculée :

~ 1 e
= , 2.5
g mzx' , @53)

ainsi que la covariance :

R CRU I £ vy @9

On calcule les vecteurs propres de S. On prend ensuite les ¢ vecteurs propres p; de S

correspondant aux f plus grandes valeurs propres 4;. Ceux-ci forment alors les vecteurs de base
ou les modes de variation du modéle déformable. Un nouvel exemple est alors généré en

utilisant 1a formule :
x=x+Pb 2.7

P= (pl JDaseees pt) est la base de vecteurs propres.

b=(b,,b,,...,b,)" est le vecteur des paramétres de forme.

Tout exemple de la base d’apprentissage peut €étre approximé par x=x+Pb. Les

vecteurs propres étant orthogonaux, on a P'P=7J, (I : matrice identité) et donc

b=P"(x-%).
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Ainsi, en utilisant tous les exemples de la base, on ne détermine pas un vecteur unique,
mais un intervalle de variation pour chaque composante de ce vecteur. En choisissant un
vecteur de baramétres b, on définit une nouvelle forme x dans le repére fixé au modéle. On
peut ensuite créer un exemple X de ce modele dans I'image en définissant la position,

Porientation et ’échelle :

X=M(s,0)[x]+X, (2.8)

Xc = (xc’yc’xc"",xc’yc)r’
ou : (xc, yc) est la position du centre du modéle dans I'image,

M(s,6)[] est une rotation d'angle & suivie d'une homothétie de facteur s.

L’idée de base est d’utiliser un schéma itératif. On place I’estimée courante de X dans
I'image, et on examine une région de I'image autour de chaque point-modéle afin de
déterminer le déplacement qui sera appliqué & ce point. Les points du modéle représentent le
contour de 'objet, et leur déplacement se fait vers les frontiéres de I'image en utilisant le

gradient.

Cette méthode est trés intéressante et a été appliquée a différents types d’images.
Cependant, elle a un inconvénient principal qui est sa forte dépendance aux données de la base
d’apprentissage. En effet, si cette base ne contient pas un large éventail des formes que peut
prendre I’objet, alors des formes appartenant a la famille d’objets seront refusés car la méthode
est contraignante. Pour pallier cet inconvénient, Cootes et Taylor proposent de la combiner
avec la méthode des éléments finis [COO 95].

Conclusion

Les modéles déformables ont prouvé leur efficacité pour résoudre les problémes
rencontrés dans le domaine de la vision et de I’analyse d’images, et ce, de la segmentation &
I'interprétation. En effet, leur flexibilité permet la représentation d’un trés large éventail de
formes non rigides. De plus, leurs paramétres représentent généralement soit une mesure
statistique, soit une grandeur physique ; ce qui explique 'intérét qu’on leur porte pour une

¢tude rigoureuse des phénomeénes liés a la formation de I’image et & son évolution.
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Parmi ces modéles, les contours actifs, ou snakes, sont les plus utilisés en vision par
ordinateur. Ils permettent de résoudre différents problémes de segmentation d’images 2D ou
méme 3D. Nous allons présenter dans la prochaine partie le modéle originel de contours actifs
et différents modéles améliorant le modéle originel en le combinant avec d’autres techniques de

la vision par ordinateur.



PARIIE 3

LES CONTOURS ACTI q{g
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Introduction

Dans un objectif de détection de contours, nous avons adopté le modéle des contours
actifs. Un contour actif, ou « snake » est une courbe continue déformable a laquelle est
associée une énergie composée de trois termes : un terme d’énergie interne qui mesure les
propriétés désirées de la courbe, telles que la continuité et le lissage, un terme d’énergie image
dérivé d’une fonction image mesurant les caractéristiques désirées telles que les lignes, les
frontiéres, les régions, ou la texture, et un terme d’énergie externe permettant d’introduire de
la connaissance a priori. La technique déforme le contour a partir d’une position initiale. Le
processus est itératif, et le minimum de I’énergie globale correspond a I’état de la courbe en

phase de convergence.

Cette troisiéme partie de la thése se décompose en trois chapitres. Le premier présente
le modéle originel du contour actif introduit par Kass et al. [KAS 87], ainsi que les limites de
ce modéle. Ensuite, dans un second chapitre, nous présentons quelques modéles modifiant le
modele originel afin d’améliorer ses performances ou encore pour 1’adapter a un certain type
d’applications. Enfin, le troisiéme chapitre présente des modéles coopératifs permettant de
combiner le modéle originel avec d’autres techniqués de la vision par ordinateur telles que les

réseaux de neurones, la multirésolution, ou les champs de Markov.

1. Modéle des contours actifs

Contrairement & I’approche consistant a4 appliquer un masque & 1’image pour extraire
les points correspondants aux gradients élevés, et ensuite appliquer & ces points un processus
de chainage sutvant un critére de connexité, de forme ou autre, les contours actifs permettent
de rechercher directement une courbe connexe S qui s’appuie sur des points de gradients

d’image élevés.

Soit § = {v(s) = (x(5),)(s)), s e[a,b]} la représentation paramétrique continue de la

courbe S. On associe alors & chaque courbe une quantité £(S) représentant son énergie. Cette
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énergie doit faire apparaitre d’une part les caractéristiques du contour et de la courbe, et

d’autre part celles de I'image ou des points qui nous intéressent dans I’image.

Le choix de Kass et de ses collaborateurs s’est porté sur une énergie faisant intervenir

plusieurs termes :
E(S) = Emtcme(S) +Eunagc(S)+Emwracnon(S) (31)

ou Eme désigne I'énergie interne de la courbe, Eimg. 1’énergie d’attache aux données de
I’'image, et Eineraction 1’énergie d’interaction introduite par ’utilisateur permettant généralement

de prendre en compte de I’information a priori.

La détection de contours par P'intermédiaire des snakes consiste a minimiser cette
énergie, et I’état de convergence correspond au contour désiré dans I’image. Pour ce faire,
deux solutions s’offrent & nous : soit utiliser des techniques d’optimisation afin de déterminer le
minimum de D’énergie, soit utiliser des techniques variationnelles permettant d’atteindre

I’objectif en passant par la résolution d’équations dites d’Euler-Lagrange.

Nous allons aborder dans la suite la représentation du modéle des contours actifs basée

sur les équations d’Euler-Lagrange.

1.1. Formulation de I’'énergie

1.1.1. Energie interne

L’énergie interne est un terme régularisant dont I’introduction est due au fait que les
problémes de détection de contours sont des problémes mal posés, “’au sens de Hadamard”
[POG 84]. Une autre raison pour introduire ce terme régularisant réside dans le fait que nous
cherchons en général un contour assez régulier réduisant le mieux possible les oscillations dues

aux nombreux sauts d’intensité dans I’image afin d’avoir une meilleure visualisation.

Dans ce but, on utilise souvent un opérateur régularisant de type Tykhonov [KAS 87] :
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74 v(s)

By (=3 I ( )’ (3.2)

r=0 4

ou p désigne 'ordre du stabilisateur, et a, les fonctions de pondération. Le choix de p est
fonction de la régularité imposée a la solution. L’énergie interne choisie par Kass est la

suivante :

v(s)

+B N — 7 (3:3)

Epiome($) = I o922

a

- La pondération par les fonctions positives a(s) et S(s) permet de donner plus
d’importance a I’'un ou a I’autre des termes suivant la forme de ’objet a segmenter. Le premier
terme agit sur la longueur de la courbe, et ainsi le minimum influence sa rigidité et sa tension,
tandis que le second terme agit sur la courbure. Par conséquent, la courbe obtenue doit étre

suffisamment lisse et rigide sans introduire de boucles superflues [ELO 94].

En pratique, on prend a et S constantes durant le processus de déformation parce
qu’on ignore localement comment se comporte la courbe. Toutefois, quelques suggestions ont
été faites pour choisir ces paramétres en fonction de I’information dans I'image, c’est-a-dire a

partir des niveaux de gris des points considérés sur la courbe, ainsi que leurs voisins [XU 93].

1.1.2. Energie image

Elle traduit les caractéristiques que I’on cherche dans ’image. De facon générale, on
s’intéresse a la détection de contours composés d’éléments de la frontiére. On obtient alors la

formule suivante :

Epeee(S) = = [ VIO (3.4)

ou ] représente I'intensité de 1’'image. Le signe moins apparait car on veut maximiser la norme

de gradient de 'image afin de procéder a la détection des frontiéres dont les points possédent
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un gradient image élevé. Il est & noter qu’il existe une multitude de choix possibles pour
I’énergie Emge associée a l'image. La différence fondamentale entre les différentes
formulations porte sur la rapidité de convergence du processus et sur la stabilité numérique des

résultats. Nous verrons plus loin d’autres possibilités de formulation de I’énergie image.

-

1.1.3. Energie d’interaction

Elle est introduite par I'utilisateur pour tenir compte de certaines caractéristiques des
problémes traités. Cela revient & introduire un complément d’information pour guider

I’évolution de la courbe, et donc de I’information haut niveau.

1.2. Modélisation variationnelle

On cherche donc une courbe S qui réalise le minimum de la fonctionnelle :

E@S)=] a(s)"%vl’

On doit résoudre pour cela I’équation aux dérivées partielles obtenue en appliquant le

~[vIu(sy| s (3.5)

L
5 (s)" e

théoréme d’Euler-Lagrange pour la minimisation de fonctionnelles :

1

—(@v) +(pv") +VPE)=0 (3.6)
\ 2
ou P(v) = —[VIw)’.
Lorsque a et f sont constantes, la formule (3.6) devient :

—aVv'+pBv®+VPW)=0 (3.7)
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Comme ces équations dépendent de I'image, elles ne peuvent étre résolues
analytiquement. Il faut donc les discrétiser. Pour cela, on utilise généralement les différences

finies, ou bien les éléments finis.

La méthode des différences finies consiste & choisir un nombre fini de points sur la

courbe, et a approximer les dérivées par des différences.

La méthode des éléments finis consiste & choisir un nombre fini de fonctions
(polynomiales par morceaux en général) et a approximer la solution cherchée par une
combinaison de ces fonctions et de noeuds. Cette méthode permet de disposer d’une
expression analytique de la courbe entre les noeuds, mais est assez lourde & mettre en oeuvre

- [BAS 94]. Pour le détail, le lecteur peut se reporter aux travaux de Cohen [COH 93].

Pour le modéle originel de Kass, la méthode des différences finies a été utilisée car elle

est beaucoup plus simple et donne des résultats satisfaisants.

On approxime donc la courbe par un nombre fini de N points. La position de la courbe
est échantillonnée dans le temps a intervalles A7z, On prend en général A = I. On discrétise
I’équation dynamique du snake donnée par la formule (3.7) au temps ¢ et au point i. En ce
point, on approxime les dérivées spatiales et temporelles par des différences finies. On obtient

alors un systéme linéaire de la forme AX = F ou 4 est une matrice pentadiagonale.

Pour les snakes fermés, et compte tenu du caractére cyclique des courbes, la matrice 4

est cyclique, circulante et peut s’écrire de la maniére suivante [SEL 96] :

[2a+6B8-—a-48 S 0 0 B —a—4p8]
—a—-4p2a+6B—-a -4 B 0 0 B

B -—a-4B2a+6B8-a-4p 0 0 0

0 B —a-4B2a+68 0 0 0

0 0 0 0 .. 2a+6f-a-48 B

B 0 0 0 .. —a-4B2a+6B8-a—4p
-a-48 B 0 0 . B —a-4B2a+6p
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Berger [BER 91] a montré que 4, = 0 est une valeur propre de 4, et 4 n’est donc pas

inversible. C’est pour cette raison que Kass et al. ont proposé de résoudre le probléme de la

maniére suivante :

As'™' = F + r(s'— s“l) (3.8)
ou T est un réel strictement positif, et le systéme matriciel devient alors :

(A +7 l)s"’1 =F+ts' (3.9
ou 7 est la matrice identité.

Par conséquent, nous obtenons 1’équation d’évolution des points du snake en réécrivant

la formule précédente :
s =(A+ 7 1) (s} - F(s})) (3.10)

ol s/ est le j*™ point du contour actif a I'instant t, 5/*/ sa nouvelle position aprés déformation
a linstant 7+7/, 7 une constante temporelle, A la matrice du snake regroupant les

caractéristiques internes du snake, / la matrice identité, et F' I’ensemble des forces externes

appliquées a ce point.

1.3. Limites du modéle de Kass

Le modéle de Kass présente I’avantage d’étre robuste vis-a-vis de I'image et du bruit
compte tenu des contraintes de régularité et de la prise en compte d’une fonctionnelle
d’énergie tout le long de la courbe. Cependant, I'utilisation de ce modeéle présente les

inconvénients suivants [WAN 96] :

e Le modéle nécessite 1’estimation de dérivées d’ordre élevé le long de la courbe a

partir de données discrétes, ce qui dégrade la robustesse du snake au bruit,
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e Les paramétres a et £ sont déterminés de maniére expérimentale, et aucune indication

n’est donnée afin de prendre en compte la géométrie locale,

e La convergence du snake est lente compte tenu du fait que chaque itération nécessite
la résolution d’un systéme linéaire. Celui-ci dépend du nombre de points pris en compte, et
converge trés souvent vers des minimas locaux ne correspondant pas au contour recherché,

mais au bruit présent dans I’image,

e 1l est trés difficile de controler le comportement du snake. Celui-ci est complétement

régi par la résolution du systéme linéaire,

¢ Le snake est représenté par une séquence de points, ce qui limite la résolution et la
précision de la représentation du contour. Une augmentation du nombre de points conduit a la
résolution d’un systéme linéaire trés large, mais aussi a un probléme de collisions entre points

voisins,

¢ Dans les régions de I’image ou le potentiel est faible, les points du snake ont tendance

a s’accumuler dans des portions de contour a fort gradient.

Malgré les multiples inconvénients précédemment cités, les contours actifs ont été
fortement utilisés pour différentes applications, et en particulier pour la segmentation d’images
médicales. Ainsi, Hyche et al. [HYC 92] les ont utilisés pour retrouver les artéres dans des
images angiographiques, Davatzikos et Prince [DAV 95] pour segmenter des images IRM du
cortex, Ranganath [RAN 95] pour des images IRM cardiaques, et enfin Fok et al. [FOK 96]

pour I’analyse d’images de cellules nerveuses.

Cependant, la difficulté majeure lors de I’utilisation du modéle originel est la définition
d’une fonction d’énergie externe car les images réelles sont bruitées et/ou sont trop complexes
pour pouvoir étre traitées par les techniques standard de traitement d’images. Ceci a incité les
chercheurs a modifier le modéle originel en proposant des améliorations censées pallier les
inconvénients de ce modéle, soit pour ’adapter 4 un certain type d’image, soit par la refonte

totale de la formulation de son énergie, en particulier I’énergie externe.
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Nous présentons dans ce qui suit les principaux modele proposés.

2. Les Contours actifs modifiés

2.1. Modéle de Cohen

L. Cohen [COH 91] considére le modéle comme un ballon que I’on peut gonfler, donc
soumis a une force de pression dirigée suivant la normale a chaque point du modéle. Cette
force permet au ballon de se propager vers le contour de 1’objet méme lorsque I'utilisateur

procéde a une initialisation relativement éloignée de I’objet.
Ainsi, il propose une nouvelle force décrite par :

- vpP
F = kif ()= ko () 3.11)

ou 7)(s) est le vecteur normal a la courbe au point v(s), et k; I’amplitude de ce vecteur. & et k;
doivent étre du méme ordre de grandeur, avec £>; afin qu’un point du contour puisse arréter
la force d’expansion. D’autre part, pour calculer le potentiel image, Cohen propose de trouver
les points de contour en appliquant a I’image un détecteur de contour (Deriche), suivi d’une
élimination selon un procédé de seuillage par hystérésis. L’image binaire est ensuite lissée par

un filtre gaussien permettant de ne pas tenir compte des points éloignés du contour.

Ce modéle a été appliqué & des images médicales échocardiographiques 2D et 3D.

2.2, Modéle de Berger

Berger [BER 91] a proposé le modéle de croissance de snakes qui consiste a faire
évoluer la courbe par I’algorithme classique, puis a ’allonger en prolongeant ses extrémités
dans les directions des tangentes. Ensuite, on considére cette courbe comme une nouvelle
donnée initiale, et on réitére ’algorithme jusqu’a ce qu’on ne puisse plus procéder a
Pallongement. L’auteux; propose aussi de rajouter des contraintes sur la distance entre les

points du contour actif de maniére a obtenir une distribution réguliére de points sur le contour.
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2.3. Modéle des B-Snakes

Au lieu d’utiliser une séquence de points pour représenter le snake, Menet et al
[MEN 90] et Leitner et al. [LEI 91] ont proposé une représentation B-spline du snake. Le
snake est divisé en segments, et chacun d’eux est approximé par une fonction polynomiale par
morceaux. Cette fonction est obtenue par une combinaison linéaire des fonctions de base B, et
’ensemble des points de contrdle Vi, {Vi=(xuyi), k=1,2,....M} ou M est le nombre de points de

controle. Ainsi, le snake est donné par :

c(t)zinBk(t)zi<kak(t)’kak(t)> (3.12)

k=1

De leur coté, Wang et al. [WAN 96] ont défini un snake optimal en utilisant une
représentation B-spline de la courbe, mais ont de plus divisé le processus de minimisation de

I’énergie en plusieurs étapes.

Cette représentation B-spline du snake posséde I’avantage d’améliorer la résolution et
la robustesse au bruit. En effet, le processus de minimisation est mené sur une représentation
~ continue du contour, et non sur un ensemble de points. Cette représentation est ensuite
discrétisée a la résolution de I'image. Un autre avantage de la méthode est la réduction de la
complexité compte tenu du fait que le snake est contrdlé par un nombre modeste de points de
contrdle. Cependant, le champ de forces utilisé suit le modéle de Kass et ne posse¢de pas de

particularités.

2.4. Modéle de Xu

Xu et al. [XU 93] proposent de résoudre le probléme de détermination des paramétres
internes (o, B) et la dépendance du modéle a Iinitialisation en introduisant un nouveau terme
d’énergie. Ce nouveau terme permet d’assurer que la force normale exercée sur chaque point
du snake soit proportionnelle & la courbure de ce point. De plus, il permet de détecter des
points de haute courbure, des coins par exemple, et de contrdler la direction de déformation du

snake (expansion ou réduction).
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2.5. Modéle de Gunn

Gunn et al. [GUN 97] ont adopté une approche originale en définissant un double
snake, I’'un a I’intérieur et I’autre a I’extérieur du contour a détecter, et ces deux contours sont
ensuite liés afin de fournir une technique de balancement permettant d’éviter les minimas

locaux de la fonction d’énergie.

2.6. Autres modéles

D’autres modéles ont modifié le contour actif originel.

Ainsi, Zucker et al. [ZUC 88] ont développé pour I'analyse d’empreintes digitales des
snakes particuliers pour lesquels un contour courbe est décrit par un ensemble de splines de
longueurs assez faibles, qui se chevauchent deux a deux et dont ’union couvre tout le contour.

Cet ensemble de splines est appelé la couverture de la courbe.

Leymarie [LEY 93] suit les déformations des cellules biologiques dans le plan grace
aux contours actifs. Il effectue ensuite la segmentation du contour en différentes composantes
par application d’opérateurs morphologiques sur la fonction de courbure du contour. De plus,
il obtient le squelette du contour extrait a 'aide d’un autre contour actif simulant la

transformée dite « grassfire ».

Rougon [ROU 93] a proposé un nouveau type de contraintes régularisantes pour les
contours actifs. Ces contraintes sont vectorielles et orientées. De plus, il propose de relacher
les contraintes de régularisation aux zones de forte courbure, non pas en fonction de la

courbure comme proposé par plusieurs auteurs, mais en fonction de la courbure des isophotes.

Casellles et al. [CAS 93] et Malladi et al. [MAL 94] ont proposé une solution trés
élégante au probléme de ’initialisation du contour actif en introduisant un nouveau formalisme
basé sur la propagation d’ondes et non plus sur la recherche d’un état d’équilibre (minimum
d’une énergie potentielle). Le contour est donc modélis€ comme un front d’onde qui se
propage perpendiculairement a lui-méme, avec une vitesse constante ou proportionnelle a sa

courbure,
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Lobregt et Viergever [LOB 95] ont quant & eux proposé un modeéle discret du contour
actif afin de détecter le contour sur des images médicales. Ce modéle est représenté par un
ensemble de points, et I’énergie interne prend en compte la courbure locale du contour en
chaque point. Cette solution permet de limiter la déformation du modéle et de maintenir une

certaine homogénéité du contour.

Enfin, nous présentons dans le chapitre suivant d’autres modéles de contours actifs qui

combinent le modéle originel avec d’autres techniques de la vision par ordinateur.

3. Les contours actifs coopératifs

3.1. Contours actifs et Programmation Dynamique

Amini et al. [AMI 88] utilisent un algorithme de programmation dynamique pour
optimisef localement le contour a chaque itération. Cette approche permet de prendre en
compte des contraintes impératives qui seront prises en compte dans tous les cas. Ceci est
différent du modéle de Kass dans le sens que ce dernier utilise les multiplicateurs de Lagrange

pour prendre en compte les contraintes, ce qui fait qu’elles ne sont pas strictement respectées.

3.2. Contours actifs et Multirésolution

Cette méthode est basée sur une approche locale qui procéde par faibles déformations
des contours a travers plusieurs niveaux de résolution, dans I’esprit d’une stratégie du grossier

au plus fin.

On commence par réduire I’image originale par un processus de multirésolution jusqu’a
un certain niveau. Ce procédé de descente en résolution a pour effet d’atténuer le bruit et la
texture dans I'image originale. Une fois que I’on a choisi le niveau de base, on applique a
I'image correspondante I’algorithme des snakes afin d’obtenir le contour de I’objet a cette
résolution. Ensuite, on « transporte » ce contour a la résolution de I'image d’origine, ce

transport pouvant se faire de plusieurs maniéres [ELO 94].
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3.3. Contours actifs et Champs de Markov

Lai et Chin [LAI 95] ont introduit le g-snake (snake généralis€) qui permet de
modéliser n’importe quelle forme a partir d’images bruitées, et ce en combinant les snakes avec
les champs de Markov, donc une minimisation d’énergie par estimation bayésienne. Le modéle
proposé permet de représenter des formes diverses en prenant en compte les déformations

globales dues & des mouvements rigides, tout en permettant un contrdle local de la courbe.

Pour modéliser les déformations locales, un champ de Markov est utilisé. Par
conséquent, le probléme d’extraction de contours est vu comme une estimation par maximum a
posteriori, et ceci est donc équivalent a la minimisation de I’énergie du snake généralisé. Le
modéle a été appliqué a des images synthétiques et a donné des résultats supérieurs au modéle
de Kass. Il permet surtout a I’algorithme d’étre moins sensible au bruit, et moins dépendant de

Iinitialisation qui est faite dans ce cas en appliquant la transformée de Hough.

Chiou et Hwang [ CHI 96] ont proposé un systéme de reconnaissance de la parole par
I'étude du mouvement des lévres dans des images vidéo couleurs. Ce systéme combine les
contours actifs, I’Analyse en Composantes Principales (ACP), et les modeles de Markov
cachés. Les contours actifs permettent de détecter les points contours dans I’espace
géométrique, tandis que I’ ACP les recherche dans I’espace des modes propres. Les modéles de
Markov cachés permettent I’apprentissage et la classification des contours détectés pour
correspondre & un mot donné parmi ’ensemble de mots de la base d’étude. Le modéle de
contours actifs proposé est semblable au modéle de Cohen a la simple différence qu’une
représentation radiale des points est ici utilisée. Ainsi, le contour est déformé en faisant varier
le rayon des points du snake. La coopération a permis dans ce cas de reconnaitre 10 mots
isolés prononcés par une méme personne sans utiliser de marqueurs visuels ni 1’information

acoustique. Le taux de réussite a été de 94%.

3.4. Contours actifs et Réseaux de Neurones

Chiou et Hwang [CHI 95] ont proposé un modéle de contours actifs combiné avec un
réseau de neurones afin d’introduire des connaissances a priori permettant d’éviter les minimas

locaux de la fonction d’énergie.
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En effet, dans ce modéle, une nouvelle formulation de I’énergie externe est proposée en
introduisant un terme issu d’un réseau de neurones. Le réseau de neurones utilisé est un réseau
multicouches permettant la classification. L’apprentissage est réalisé en présentant au réseau
deux types de données : un groupe de données constitué de points appartenant au contour, et
un autre de points n’appartenant pas au contour. L’information utilisée est le niveau de gris du
point et de ses voisins, ainsi que le gradient. Cette étape permet donc au réseau de reconnaitre
les points contour et ce en délivrant en sortie une valeur de vraisemblance comprise entre O et
1. Cette valeur tend vers O pour les points hors contour, et vers 1 pour les points contours.
C’est cette valeur qui est ensuite introduite dans la formulation de I’énergie externe pour

permettre au contour d’éviter les minimas locaux.

Ce modéle a été appliqué pour détecter le contour dans des images IRM du cerveau. Il
présente 1’inconvénient d’étre sensible au bruit et de nécessiter lors de I’apprentissage qu’il y
ait une discrimination aisée des points contours et non contours afin que le réseau converge

vers un état stable.

Conclusion

Le modéle de contours actifs de Kass a été utilisé dans différentes applications en vision
par ordinateur et a donné d’assez bons résultats dans la plupart des cas. Cependant, il péche
par certains inconvénients qui ont poussé les chercheurs de différents horizons 4 modifier le
modele originel afin d’améliorer ces performances. Ceci a été effectué soit par une légére
modification du modéle afin de I’adapter a I’application étudiée, soit par la combinaison du
modele avec d’autres techniques de vision par ordinateur telles que les réseaux de neurones ou

la multirésolution.

Pour notre part, nous allons présenter dans le chapitre suivant un modéle de contours
actifs inspiré des travaux de Cohen. Ce modéle combine le modéle originel avec une approche
multirésolution afin de réduire I’influence du bruit sur la convergence de I’algorithme. Par la
suite, une combinaison est faite de ce modéle avec la technique d’Analyse en Composantes
Principales. Cette combinaison permet d’introduire de I’information haut-niveau afin d’assister

le contour actif lors de sa déformation pour retrouver le véritable contour sur I'image.



L’esprit n’est connu qu’au travers de la réalité, et la réalité qu’au travers de 1’esprit.
Le réel que nous percevons ou que nous concevons n’est jamais que le réel tel que

nous le percevons ou le concevons

Jean Piaget
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Introduction

Le modéle originel de Kass se caractérise par ses faiblesses en ce qui concerne
l'initialisation du contour et la convergence de l'algorithme. Pour linitialisation, la solution
adoptée est I'utilisation du modéle du ballon de Cohen qui permet de limiter I'influence de
I’initialisation sur le résultat final, et ce en modélisant le contour actif par un ensemble de

points qui se déforme sous I’effet de forces externes qui lui sont appliqués.

Nous allons donc présenter les différents modéles que nous avons testé dans le cadre de
notre application. Notre proposition est l'introduction d’une force externe issue d’un
apprentissage par Analyse en Composantes Principales (ACP) effectué sur un ensemble de
contours tracés manuellement. Cette force supplémentaire permet de pallier I’absence ou la
faiblesse de [Pinformation d’attache aux données qui caractérise les images
échocardiographiques. Cette proposition est fortement inspirée des travaux de Cootes sur les

modeéles a distribution de points [COO 94].

Nous présentons d’abord un algorithme de contours actifs proche du modéle du ballon
de Cohen [COH 93] ou le modéle est déformé sous I'effet de forces liées a la régularisation de
la courbe et d’attache aux données de I'image. Ensuite, nous combinons le modéle précédent
avec une approche multi-échelles ou le contour est recherché a différentes résolutions de
limage. Cette technique permet une rapidité de convergence et une réduction de 'effet du bruit
sur les résultats. Ceci est suivi d’une présentation des contours actifs dits "experts" ol nous
introduisons la force supplémentaire dite de "forme" qui est issue d'un apprentissage par ACP.
Enfin, pour le modéle final, nous combinons les contours actifs experts avec une approche

multi-échelles.

1. Présentation du modéle de base

Dans notre modéele de contours actifs, nous avons utilisé I’énergie interne introduite par

Kass et al. [KAS 87]. On définit donc le potentiel d’énergie interne de la maniére suivante :



Partie 4 : Segmentation par contours actifs 73

2 2

ds (4.1)

b

Eppore(S) = [ a(s)

a

2 v(s)

s

*v(s)

910t

En ce qui concerne la définition de I’ensemble des forces externes, nous utilisons le
modéle du ballon de Cohen. Par conséquent, nous définissons des forces situées sur la normale

a la courbe au point considéré (cf. Fig. 4.1) :
F(s)=F,~F =(w,~w.f) (s, 42)

ol w; et w, sont respectivement les coefficients des forces d’eXpansion, et d’attache aux
données de I’image, f; le terme d’attache aux données de I'image, et 71(s;)le vecteur normal au
point 5; du snake. La courbe a tendance a gonfler lorsque les forces liées a ’image sont faibles

ou nulles. En revanche, lorsqu’on se trouve sur le contour, alors la force de déformation est

faible et le snake ne se déforme plus.

2 nE])

Fig. 4.1.: Représentation des forces appliquées au contour actif ,

—

F. : Force d’expansion, F, : Force d’attache a Pimage

H

Le choix des parametres w; et w; est trés important afin de permettre la convergence vers

le vrai contour, et leur détermination est faite aprés de multiples essais expérimentaux.
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Nous allons maintenant définir la force d’attache aux données de I’'image que nous avons

utilisée.

1.1. Définition de la force d’attache aux données de I'image

Un contour est défini comme une zone de I'image ou il y a une brusque variation de
niveau de gris ou d’intensité lumineuse [CAN 87]. On propose donc d’utiliser une heuristique
permettant la détermination des points du contour en déterminant dans 'image deux seuils de
niveaux de gris T, et T;. T, est la valeur de niveau de gris représentant le seuil bas, et 7} est la

valeur de niveau de gris représentant le seuil haut.

Les deux seuils peuvent étre fixés de maniére empirique, mais de meilleurs résultats sont

obtenus par une détermination automatique de ces seuils.

Nous effectuons d’abord un lancer de rayons a partir du centre de la cavité ventriculaire.
Nous supposons pour le moment que nous disposons de ce centre. Nous verrons plus loin

comment nous le récupérons.

Pour chaque rayon, nous recherchons la variation maximale de niveau de gris entre deux
points consécutifs ( la variation est positive si on recherche une région brillante, comme dans le
cas du ventricule gauche ), et nous prenons les deux valeurs de niveaux de gris obtenues
comme seuils bas et haut associés & ce rayon. La recherche est effectuée de I'intérieur du

contour vers I’extérieur (cf. Fig. 4.2).

Ainsi, sur un rayon R(i), on retient comme seuils bas et haut le couple de niveaux de gris
(Tw(i), Ty(i)) pour lequel la différence 7,(i)-T,(i) est maximale. Enfin, pour I’ensemble des
rayons, on retient un seul couple de seuils (7, , T;) égaux a la moyenne des valeurs

sélectionnées sur chaque rayon :

1 Nrad
1,= Noad § T,(),

1 ' Nrad 4.3)
1, = Noad Z_; I,()
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ou Nrad est le nombre total de rayons.

Foint de forie

e
! i
=1 £z

Sy P A R e

- Fig. 4.2 Détermination des seuils de niveaux de gris dans I’'image par recherche
: radiale

=  Les seuils T; et 7} étant fixés, on a un moyen de détecter le contour. Pour cela, on
propose de binariser 'image d’origine en utilisant les deux seuils précédemment déterminés, et
d’utiliser I'image résultante pour définir le terme d’attache aux données associé a 1’énergie du
snake.

Cette approche consiste & déterminer dans 1’'image d’origine les points dont le niveau de
gris est compris entre les deux seuils 7} et 7;. On construit ainsi une image binaire ou les points
sélectionnés auparavant sont a 1, et les autres & 0. Ainsi, cette image binaire représente les
points susceptibles d’appartenir au contour de 1’image. Par la suite, nous appliquons des
opérateurs morphologiques a I'image obtenue afin d’éliminer les points isolés et d’assurer la

régularité des points.
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La figure 4.3 représente un exemple du résultat obtenu a partir de I'image d’origine et
d’application successive de plusieurs opérateurs morphologiques : élimination des points isolés,

fermeture du contour, et enfin épaississement.

(b)
Fig. 4.3. : Exemple d’images binaires obtenues par binarisation et application
d’opérateurs morphologiques

(a) Image télédiastolique (b) Image télésystolique

L’image résultante est utilisée par la suite pour définir le potentiel d’attraction du
contour actif. Nous définissons alors la force f; d’attache aux données de I'image en utilisant le
potentiel défini par Cohen [COH 93] prenant en compte la distance entre le point du snake et

le point image le plus proche. Nous obtenons alors la formule suivante :

fi(s;) = exp(~d(s;)")) (4.4)
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ou d(sy) est la distance entre le point s; de la courbe et le point contour le plus proche sur la
normale. Cette force est donc maximale lorsque le point s; se trouve sur le contour et permet

dans ce cas de réduire I’expansion du contour suivant la formule (4.2).

1.2. Résultats

La déformation du snake se fait a partir d’'une courbe initiale. Celle-ci est une ellipse dont
le centre est introduit par I’utilisateur, et les deux rayons sur le petit-axe et le grand-axe sont

fixés pour que cette ellipse soit verticale, et qu’elle soit a I'intérieur de la cavité ventriculaire.

L’algorithme de détermination des seuils 7 et Tj pour cette image est appliqué a partir
du centre de Iellipse. La courbe se déforme par la suite pour se coller au contour de I'image.
L’arrét de I’algorithme survient lorsque la déformation entre deux itérations successives est

inférieure a un certain seuil.

Pour suivre le contour sur une séquence d’images, on utilise le contour obtenu a I'image

précédente comme contour initial.

La figure 4.3 présente deux exemples de segmentation par cette méthode. Sur les deux
exemples, nous avons représenté le contour initial et son évolution, ainsi que le contour
obtenu. Nous constatons que cette méthode ne donne pas les résultats escomptés. Ceci est dii a
la mauvaise qualité des images échographiques et a I'initialisation par I’ellipse qui ne se
déforme pas suffisamment pour épouser le contour de I'image. De plus, il existe des zones de
I'image ou la détection n’est pas trés performante, surtout au niveau de I’apex et de la valve

mitrale.

Pour améliorer ces résultats, nous proposons de combiner cet algorithme avec une

approche multi-échelles afin d’atténuer P’influence du bruit sur le résultat final.
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Fig. 4.3 Segmentation par contours actifs (initialisation, évolution, contour final)

2. Segmentation par contours actifs multi-échelles

Une représentation multi-échelles d’une image est une collection d’images
conventionnelles construite a partir d’une image d’origine par filtrages passe-bas successifs.
Cette structure forme une pyramide d’images avec I’image originale (échelle 0) a la base, et les

images filtrées successives a chaque niveau en allant vers le sommet.

Pour combiner notre algorithme de contours actifs avec une représentation multi-
échelles, on commence donc par réduire I’image originale afin d’obtenir une pyramide multi-

échelles. L’image au sommet de la pyramide correspond a I’échelle la plus grossiére de notre
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image d’origine, et va correspondre au niveau ol on va commencer la segmentation par
contours actifs. Ce procédé de descente en résolution a pour effet d’atténuer le bruit et la
texture dans I'image originale qui peuvent géner 1’évolution de la courbe pour détecter le
contour de I’objet [ELO 94].

Pour déterminer la pyramide multi-échelles, nous avons utilisé une technique classique
qui consiste & convoluer I’image par un filtre gaussien, et a la réduire par deux a chaque fois
que 'on monte dans la pyramide. Ceci est fait jusqu’a un certain niveau qui correspond au
sommet de la pyramide. Celui-ci est déterminé lorsque les structures présentes dans I'image

d’origine ne se retrouvent plus dans I’image sous-résolue.

Fig. 4.4 : Exemple de représentation multi-échelles
(image d’origine 512x512, 256x256, 128x128, image 64x64)

Une fois que I’on a choisi le niveau oul on va commencer la segmentation, on applique a
I’image correspondante I’algorithme des contours actifs précédemment décrit. Cependant,
compte tenu du fait que I’on s’intéresse au contour de I’objet a la résolution initiale, il faudra
« transporter » ce contour a la résolution de I’'image d’origine. La technique adoptée pour cela
est la plus classique, il suffit donc de multiplier les coordonnées des points du contour par deux
a chaque fois que I’on descend dans la pyramide, jusqu’a atteindre I’image originale a la base

de cette pyramide.
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2.1. Algorithme des contours actifs multi-échelles

Nous pouvons résumer les étapes précédentes par I’algorithme suivant :

1.Calculer la pyramide d’images de 1’échelle O (image originale) a I’échelle P.
2. Initialiser la variable £ = P.

3. Initialiser la courbe par une ellipse V,

init

sur I’image I (image a |’échelle £).

4. Calculer la solution optimale ¥, du systéme d’équations a I’échelle E, utilisant

y

init

comme initialisation.

5. A la résolution (E-1), initialiser la courbe par 2*. V.

6. Pour E dégressif, répéter les étapes (3) et (4) jusqu’a atteindre 1’image originale
(E=0).

Un autre intérét de cette approche est le fait de nécessiter moins de points pour
représenter la courbe aux basses résolutions, d’ot un systéme linéaire de taille inférieure, et par

conséquent, un gain précieux en temps de calcul.

2.2. Résultats

'La figure 4.5 représente un exemple de contour obtenu par application de I’algorithme de
contours actifs multi-échelles. Le contour est initialisé par une ellipse dans I’'image de taille
64x64 se trouvant au sommet de la pyramide, et le contour est « transporté » a chaque fois
jusqu’a atteindre I’image d’origine. Cependant, cette image montre que la convergence du
systéme n’est pas satisfaisante car le contour n’a pas assez de déformation pour détecter le

véritable contour dans I’image.

Par conséquent, nous pouvons affirmer que ce modéle ne convient pas pour détecter le
contour ventriculaire sur les images échographiques. En effet, le modéle ne converge pas a
cause de la mauvaise qualité de I'image, et I'utilisation du multi-échelles n’apporte pas

d’améliorations importantes. De plus, I’initialisation par ellipse n’est pas satisfaisante. En effet,
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le choix des paramétres de I’ellipse doivent étre réglés pour chaque séquence afin d’étre

certains qu’elle se trouve a I’intérieur du contour.

Nous allons donc proposer dans la suite de modifier ce modéle en introduisant de
’information a priori acquise par apprentissage statistique. Celui-ci est effectué par application
d’une technique fort utilisée en vision par ordinateur : I’ Analyse par Composantes Principales
(ACP). Ceci devrait nous permettre d’assurer la convergence du contour actif dans les zones

ou I’information image est faible ou inexistante.

Fig. 4.5 : Détection du contour par contours actifs multi-échelles

3. Segmentation par contours actifs experts

On propose d’utiliser dans ce paragraphe un modéle d’apprentissage qui permettra de
donner au contour actif une certaine intelligence afin de s’adapter a tous types de contours.

Les contours actifs ainsi obtenus sont dits « experts ».
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3.1. Modéle d’apprentissage

Le modéle d’apprentissage choisi afin d’introduire de P'information haut niveau est
similaire au modéle de Cootes [COO 94]. Ce sont des modéles statistiques générés a partir
d’un ensemble d’apprentissage contenant différentes formes de I’objet. Chaque exemple

consiste en un ensemble de points.

, Fig. 4.6 : Exemples de contours tracés'pvar un expert

La base d’apprentissage est construite en utilisant un ensemble contenant m images
échocardiographiques dont on détermine manuellement le contour. La figure (4.6) montre

quelques exemples de contours tracés manuellement.

On échantillonne le contour obtenu afin d’obtenir » rayons ayant chacun un point

d’intersection avec le contour. Les points sélectionnés sont réguliérement espacés d’un angle

6= 2% (c¢f. Fig. 4.7). On construit ainsi pour chaque contour le vecteur de formes X; tel que :

Xl :(xilsyﬂaxnaylza"-axm:yh) (45)

ou (x,,y;) estla position du j*™ point du i*™ contour.

Une forme moyenne X est calculée, ainsi que la covariance S:
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3 X, “6)

=1

X=

.

S = zm:(x, - X)x, - )2')’ = &Zm; X,.X,.T) vd @.7)

Fig. 4.7 : Echantillonnage de la courbe par des points radiaux

On calcule les vecteurs propres de S. On prend ensuite les ¢ vecteurs propres p; de S
correspondant aux # plus grandes valeurs propres 4.. Ceux-ci forment alors les vecteurs de base
ou les modes de variation du modéle déformable. On prend un nombre de modes ¢ de telle

sorte que la somme des valeurs propres soit approximativement de 95%.
On peut donc approximer un contour X par [COO 94] :
X=X+PB (4.8)

ou P=(p,p.,...p) est la matrice des ¢ vecteurs propres, et B=(b,b,,...b) le vecteur des

paramétres de forme.
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Par conséquent, toutes les formes conformes a la base d’apprentissage peuvent étre
représentées en utilisant la forme moyenne, les vecteurs propres, et le vecteur des paramétres
de forme. Ainsi, nous allons voir dans la suite qu’il est possible de calculer pour n’importe
quelle forme une mesure de vraisemblance. Cette mesure est intégrée dans I’expression de
I’énergie externe du contour actif afin de I’assister dans les régions de 'image ou I’information

est faible ou inexistante.

3.2. Energie de forme

Haslam et al. [HAS 94] ont montré que I’on pouvait associer 4 ce modéle une mesure de
vraisemblance en prenant ’hypothése que les parametres de forme ont une distribution

gaussienne. On associe ainsi & chaque point s; une mesure de vraisemblance e(’s;) telle que :

6.)

M. d v
e(s;) = kexp(— %) LM =3 R 4.9
- k=1 jk

ou M, est la distance de Mahalanobis, et 4 la valeur propre correspondant au ¥°™ vecteur

propre. Les paramétres de forme pour le point s; sont donnés par :

B, =(by,8,058,) = PT(s;-5,) (4.10)

ou §;est le point de la forme moyenne se trouvant sur la direction j, f le nombre de modes de

variations, et P la matrice des vecteurs propres.
Nous définissons donc pour le snake une force d’attache a la forme mesurant la

vraisemblance du point courant par rapport aux données de I’apprentissage. Cette force est

maximale lorsque le point se trouve proche de la forme moyenne calculée :

f.(s;)= exp(— M%) (4.11)
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t b
N ik . S qe .r .
o M= > /1] est la distance de Mahalanobis associée au point s; avec
k=1 jk

by = P (5;-§;)le ¥*™ paramétre de forme associé au point s; et py le K™ vecteur propre.

Par conséquent, nous rajoutons cette nouvelle force a la définition de I’ensemble des

forces externes appliquées & un point s; du snake, et nous obtenons :
F(s,)=(w, = wof, = w,1,) (s, (4.12)

ou w;,w., wssont les coefficients des forces d’expansion, d’attache aux données de I’image, et

d’attache a la forme respectivement, et 77(s;)le vecteur normal unitaire au point s; du snake.

Ainsi, dans ce cas, ’arrét de I’expansion et de la déformation du contour actif survient
lorsqu’un point contour est atteint, et que la position des points du snake est vraisemblable.
L’importance relative donnée a la force d’attache aux données ou a la force d’attache a la

forme est déterminante pour le bon fonctionnement de 1’algorithme.

3.3. Résultats

L’algorithme des contours actifs experts a été appliqué a une séquence d’images
échographiques. L’utilisateur introduit sur la premiére image de cette séquence le centre de la
cavité ventriculaire. Ensuite, I'initialisation du modéle est faite en utilisant la forme moyenne

issue de I’apprentissage par ACP.

La figure 4.8 présente deux exemples de contours obtenus par application des contours
actifs experts. Nous constatons que le contour obtenu est loin du contour véritable. Ceci est d
au fait que l'initialisation par le contour moyen n'a pas favorise la déformation du contour actif,
et que dans certaines régions de limage, il est difficile de vérifier le critére d'arrét de

l'algorithme. Par conséquent, le contour actif ne converge pas vers la bonne solution.

De plus, nous avons constaté lors des différents essais effectués qu’il était difficile de

déterminer les parametres du snake permettant d’obtenir la convergence du snake vers le
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contour réel. Ainsi, le snake déborde généralement et la condition d’arrét n’est pas suffisante
pour le stopper. Par conséquent, ce modéle ne convient pas encore pour détecter et suivre le

contour endocardique sur une séquence d’images échographiques.

Fig. 4.8. : Résultats obtenus sur deux images différentes (en continu, le contour
manuel, les >+’ représentant le contour obtenu par application du contour actif expert)

Il est a noter cependant que nous avons réussi a introduire dans I'expression générale de
I'énergie associée au contour actif un terme issu d'un apprentissage sur les formes du contour.
Ceci nous pousse donc a rechercher d'autres possibilités afin d'introduire de la connaissance, et
en particulier l'utilisation d'une information sur les champs de déplacement des points du

contour entre deux images successives.

Conclusion

Les contours actifs ont été depuis leur apparition trés utilisés pour des problémes de
segmentation. Leur grand avantage est la possibilité quils offrent d'introduire de la

connaissance a priori dans leur potentiel d'énergie. De plus, ils sont assez flexibles pour
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s'adapter a tous types d'images et a différentes configurations. On peut modéliser leurs
déformations soit par une minimisation itérative de leur fonctionnelle d'énergie, soit par
l'applications de forces de déformation tendant a pousser le contour actif vers les zones

pertinentes de I'image.

En plus des forces de régularisation et d'images qu'on retrouve dans tous les modéles,
nous avons présenté une force supplémentaire dite de "forme" permettant au contour actif de
se déplacer correctement méme lorsque l'information image est incompléte ou inexistante dans
certaines zones, comme c'est le cas dans les images d'échographie. Ce modéle a été combiné

aussi a une technique multirésolution permettant de réduire I'effet du bruit sur le résultat final.

Les différents modéles présentés ont été appliqués afin de détecter le contour
endocardique-du ventricule gauche. Les résultats obtenus sont encourageants mais restent en

dega des attentes des praticiens dans la plupart des cas pour les raisons suivantes :

1. Le modéle de Cohen basé sur une modélisation des forces nécessite que les données
de I'image soient assez fortes pour arréter ’expansion du snake, dans le cas contraire,

le snake diverge et méme la force d’attache a la forme ne I’arréte plus.

2. La force d’attache a la forme est maximale pour un point proche de la forme
moyenne, ce qui a pour effet généralement d’attirer le snake vers cette forme

moyenne lorsque le contour de I'image est faible.

3. Le suivi du contour est difficile a effectuer dans le cas ou le modéle diverge, et donc

le systéme devient vite instable.

De plus, compte tenu du fait que les contours actifs nécessitent la minimisation d’une
fonctionnelle d’énergie, la convergence de Ialgorithme n’est généralement pas assurée et
dépend de P'initialisation. En effet, dans tous les modéles proposés et cités précédemment, le
snake se déforme sous I’effet des forces qui lui sont appliquées a partir d’'une position initiale.
L’arrét de I’algorithme est décidé lorsque le contour ne se déplace plus ou trés peu entre deux
itérations successives. Ce critére est cependant subjectif car il faudra déterminer un seuil valide

pour toutes les applications en effectuant des essais répétés de plusieurs valeurs. C’est pour
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cette raison qu’il est intéressant de faire coopérer le modéle du contour actif avec d’autres
techniques afin de déterminer une solution stable et robuste, et permettre de définir un critére

d’arrét pour I’évolution du modele.

Parmi les techniques intéressantes et qui peuvent apporter la stabilité et la robustesse au
modéle du contour actif, les réseaux de neurones présentent des avantages certains. En effet,
de par leur inspiration biologique, les réseaux de néurones sont un outil non-linéaire, robuste et
présentant une forte tolérance aux fautes. De plus, ils sont intrinséquement paralléles, et
possédent une forte capacité d’adaptation par I’apprentissage qui permet au réseau de tenir

compte de nouvelles contraintes ou de nouvelles données du monde extérieur [PAL 96].

Par conséquent, nous allons présenter dans ce qui suit un modéle de contours actifs
combiné avec les réseaux de Hopfield. Les réseaux de Hopfield sont des réseaux de neurones
entiérement interconnectés qui sont utilisés pour la résolution de problémes d’optimisation. Les

solutions obtenues sont généralement stables et robustes.

Dans le cas de la détection des contours endocardiques pour des images
échocardiographiques, les réseaux de Hopfield permettent de définir un critére d’arrét pour la
convergehce du contour actif. En effet, la fonctionnelle d’énergie associée au contour actif est
optimisée (minimisée) en lui affectant un réseau de neurones de type Hopfield dont I’objectif
est de déterminer la solution stable et robuste du systéme. Ainsi, I’énergie du snake est
minimisée itérativement et atteint son état de convergence qui correspond au contour
recherché dans I'image. De plus, de par leur caractére parall¢le, les réseaux de neurones

permettent de projeter pour le futur une implémentation temps-réel de 1’application.

Pour introduire de [linformation de haut niveau, nous allons aussi modifier
P’apprentissage statistique en utilisant plut6t des champs de déplacements entre deux contours

successifs au lieu d’'une modélisation des formes. Cet apprentissage est 1a encore effectué par
ACP.

Nous allons donc présenter dans la partie suivante notre modéle basé sur la combinaison

des contours actifs et des réseaux de neurones de type Hopfield.



Habituellement, quand on s’engage dans une activité humaine quelconque, il est de

simple bon sens de ne pas se poser trop de questions a propos de cette activité. Ainsi, par
exemple, s’il s’agit de marcher, ou de manger, ou de voir, on ne se demande pas ce que c’est
que marcher, manger, etc.. ; on le fait tout simplement. En effet, il y a d’excellentes raisons
pragmatiques a cela, si on devait savoir ce que c’est de marcher avant de le faire, il y a fort a
parier qué la plupart d’entre nous en serions a nous déplacer en rampant a quatre pattes.
Autrement dit, la forme premiére de la plupart des connaissances est probablement la

connaissance implicite.

J. Stewart
Epistémologie des sciences de la cognition et du langage

Actes Ecole d'été ARC 1991
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Introduction

Nous abordons dans cette partie notre proposition de minimiser I’énergie associée au contour

actif par un réseau de Hopfield bidimensionnel.

Cette partie s’articule autour de deux grands chapitres; le premier nous permet d’introduire les
principales notions liées aux réseaux de neurones en général, et aux réseaux de Hopfield pour
’optimisation en particulier. Le seconde chapitre est quant & lui axé sur la présentation du modéle

des contours actifs combiné avec les réseaux de neurones de type Hopfield.

5.1. Les réseaux de neurones

5.1.1. Introduction

Une approche de traitement de I’information consiste aujourd’hui a étudier les organismes
vivants pour comprendre ’origine et le support de leurs capacités. Pour atteindre ce but, on retient
I’hypothése selon laquelle le comportement adaptatif et la faculté d’acquisition des connaissances
sont pris en charge chez les étres vivants par le cerveau, et plus généralement, par le systéme
nerveux. On espére ainsi en mimant les structures des systémes nerveux et les mécanismes de
modification de ses constituants ( neurones, synapses, ...) développer de nouveaux outils de
traitement de 'information. Les réseaux de neurones artificiels font ainsi partie du domaine des
sciences cognitives qui cherche a développer des modeles de systémes capables de manifester des
capacités d’apprentissage et d’adaptation a leur environnement. Ils trouvent leur application pour
résoudre tous les problémes complexes a modéliser, qui ne requiérent pas une solution unique et
exacte, mais plutGt une estimation de la réponse la plus plausible, et enfin qui opérent sur des

données incertaines entachées de bruit [CYB 96].

Les réseaux de neurones peuvent ainsi étre utilisés dans plusieurs domaines d’application.

Ainsi, les problémes suivants peuvent étre résolus par des réseaux de neurones [JAI 96] :

1. Classification supervisée: il s’agit d’assigner un modéle d’entrée (un caractére manuscrit

ou un signal ondulatoire) représenté par un vecteur caractéristique a une des classes préspécifiées.
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Parmi les exemples d’applications, nous pouvons citer la reconnaissance de caractéres, la

reconnaissance de la parole, la classification de signaux EEG, et I’inspection de circuits imprimés.

2. Classification automatique : i s’ agit de classification non supervisée, c’est-a-dire que le
nombre de classes est inconnu dans ce cas. On doit regrouper les modéles similaires dans un
méme ensemble. Parmi les applications connues, nous pouvons citer la compression de données et

I’analyse de données exploratoires.

3. Approximation de fonctions : elle a pour tiche de déterminer une estimation # d’une

fonction u(x). L’hypothése de départ est un ensemble de » patrons d’apprentissage (paires entrées
- sorties) {(x,, y,), (xz, yz), ...,(x,,, y")} , générées a partir d’'une fonction inconnue u(x).

L’approximation est généralement nécessaire pour résoudre plusieurs problémes scientifiques.

4. Prédiction : son objectif est de déterminer la valeur de Iéchantillon y(?,.;) a I'instant ty.;
a partir de I’ensemble d’échantillons { (¢ ), y(t,),..., (¢, )} pour une séquence temporelle

ty,t2,...,ta. Parmi les applications connues, on peut citer la prédiction des stocks de marché et la

météorologie.

5. Optimisation : le role d’un algorithme d’optimisation est de déterminer une solution
satisfaisant un ensemble de contraintes de telle sorte qu’une fonction objective soit minimisée ou

maximisée. Le probléme du voyageur de commerce en est un exemple bien connu.

6. Contréle : soit un systéme dynamique défini par un tuple {u(?).y®)}, ou u(?) est la
commande d’entrée et y(?) la sortie correspondante a I’instant t. Dans le cas de controle adaptatif
par rapport & un mod¢le de référence, il s’agit de générer une entrée u(?) telle que le systéme suive

une trajectoire déterminée par le modéle de référence.

En imagerie médicale, les réseaux de neurones sont généralement utilisés afin d’effectuer un
apprentissage permettant de mettre en ceuvre des méthodes robustes pour la détection des structures
anatomiques pertinentes dans I’image [JON 90] [REG 93]. En effet, ils ont été appliqués pour la
segmentation d’images échocardiographiques [CIO 90] [NIK 90], pour la segmentation d’images
IRM du cerveau [OZK 93], et enfin en angiographie pour la détection des artéres coronaires
[NEK 91].
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Dans une optique de segmentation d’images, on peut utiliser les réseaux de neurones afin de
retrouver les différentes régions ou zones de I’'image [HAY 96]. Ceci est réalisé par un réseau dont le
but sera donc la classification des pixels de I'image en entrée. Cependant, il est nécessaire pour ce
cas de disposer d’une base d’apprentissage permettant d’acquérir la connaissance pour décider
d’allouer chaque pixel de I'image a une classe prédéfinie. C’est la solution adoptée par
Srinivasan et al. [SRI 94] qui ont proposé un modéle de réseaux de neurones pour la détection de

contours dans des images bruitées.

Une autre solution est de définir la segmentation comme un probléme d’optimisation de
fonctions, ou la fonction & optimiser est une fonctionnelle d’énergie dont le minimum correspond au
contour a détecter. C’est la solution adoptée par Chen et al. [CHE 91]. Elle a été appliquée pour la
segmentation d’images IRM par Toulson et al. [TOU 91], Amartur et al. [AMA 92], ainsi que Zhu
et Yan [ZHU 97], et en stéréovision par Ruichek [RUI 96] [RUI 97]. C’est la solution que nous

avons adoptée pour résoudre le probléme de détection des parois endocardiques.

Les réseaux de neurones artificiels peuvent étre implémentés par lutilisation de circuits
numériques ou analogiques, ou une combinaison des deux. Les circuits numériques sont cependant
plus utilisés compte tenu du fait que les entrées et les sorties des réseaux sont binaires, et ceci rend
les calculs beaucoup plus faciles. Cependant, les réseaux de neurones numériques ne résolvent qu’un
nombre limité de problémes [KAR 96]. Une grande importance est donnée aussi a I’intégration de
ces réseaux sur une seule puce. Ceci permet d’introduire les réseaux de neurones dans des

applications temps réel [THA 87], [AGR 90], [SAC 92].

Ce premier chapitre présente d’abord les fondements biologiques qui ont mené & ['utilisation
des réseaux de neurones artificiels. Ensuite, on introduit le réseau de neurone artificiel et les premiers
modeéles définis. On présente aussi les différentes architectures proposées depuis 1’origine des
réseaux, en effectuant une taxonomie permettant de les classer suivant leur structure. Nous passons
en revue par la suite les différentes méthodes d’apprentissage qui font la force des réseaux de
neurones artificiels, et enfin, nous détaillons les réseaux de Hopfield car ce sont les réseaux utilisés

pour !’optimisation.



Partie 5 : Segmentation par combinaison des contours actifs et des réseaux de neurones 94

5.1.2. Fondements biologiques

Les cellules nerveuses, appelées neurones, sont les éléments de base du systéme nerveux
central. Celui-ci en posséde environ cent milliards. Le neurone peut prendre des formes variables :
pyramidale, sphérique, ou étoilée. Sa forme est définie par une membrane qui sépare I'intérieur du

neurone ( ou cytoplasme ) de I’extérieur. 1l assure cinq fonctions principales [KAR 96]:

1. Recevoir des signaux en provenance des neurones voisins
2. Intégrer ces signaux,

3. Engendrer un influx nerveux,

4. Conduire cet influx,

5. Transmettre ’influx a un autre neurone capable de le recevoir.

Le neurone est constitué de trois parties : le corps cellulaire (ou somma) qui contient le noyau
du neurone, les dendrites qui sont les récepteurs principaux du neurone pour capter les signaux qui

lui parviennent, et I’axone qui sert de moyen de transport pour les signaux émis par le neurone.

corps cellulaire

axone

N 77

dendrites

Fig. 5.1.1 : Le neurone biologique

Pour former le systéme nerveux, les neurones sont connectés les uns aux autres suivant des
répartitions spatiales complexes. Les connexions entre deux neurones se font en des endroits appelés
synapses ou ils sont séparés par un petit espace synaptique de I’ordre d’un centiéme de microns. Le

relais s’effectue & ce niveau par I’intermédiaire d’un médiateur chimique [ABD 94].
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5.1.3. Modéles de réseaux de neurones artificiels

La notion clef du domaine des réseaux de neurones artificiels est que tout traitement
d’information peut se réduire a la construction d’une fonction. Le modéle fonctionnel général
s’appelle un réseau de neurones artificiels, par analogie avec les systémes neuronaux biologiques. Il
comprend des éléments (neurones ou synapses) dont la fonction est parfaitement définie, un schéma
d’interconnexion appelé architecture ou structure du réseau, et une procédure de sélection des
paramétres appelée régle d’apprentissage. Les éléments du réseau sont les neurones formels. Nous

allons présenter briévement [’historique lié a I’apparition et a I’utilisation des neurones artificiels.

5.1.3.1. Historique

Le passage des observations neurophysiologiques et anatomiques au neurone formel a été
proposée en 1943 par Mc Culloch et Pitts [PIT 49]. Ce neurone est un dispositif binaire qui regoit
des stimulations par des entrées et les pondére grace aux coefficients synaptiques. Ces coefficients
peuvent étre positifs, et ’on parle alors de synapses excitatrices, ou négatifs pour des synapses
inhibitrices. C’est un pas essentiel qui a été franchi avec ce travail car ce sont les fonctions remplies
par le neurone qui sont formalisées, mais c’est aussi une approche binaire du traitement de

I'information qui se trouve renforcée.

En 1949, Hebb, dans une perspective psychophysiologique souligna I'importance du couplage
synaptique dans les processus d’apprentissage [HEB 49].

C’est finalement en 1958 que Rosenblatt [ROS 58] décrivit le premier modeéle opérationnel de
réseaux de neurones mettant en oeuvre les idées de Hebb, Pitts, et Mc Culloch : Je Perceptron,
inspiré du systéme visuel, et capable d’apprendre a calculer certaines fonctions logiques en modifiant
ses connexions synaptiques. Relié a une caméra, ce réseau de neurones a seuil recevait sur sa couche
d’entrée ( la rétine ) une représentation digitalisée du champ de vision de la caméra. Cette premiére
couche était connectée a une seconde couche (I’aire d’association) qui avait la responsabilité de
repérer un ensemble de traits élémentaires. Enfin, la couche de sortie (aire de réponse) devait

reconnaitre 1’objet sous I’oeil de la caméra.

Parallélement a ces travaux, Widrow et Hoff [WID 59] ont proposé le modéle de 1’ Adaline qui

sera repris par la suite comme le modéle de base des structures multicouches. Bernard Widrow,
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chercheur a ’Université de Stanford, travaillait sur les systémes adaptatifs et cherchait comment on
pourrait construire un systéme capable de trouver une solution a un probléme en ne connaissant, a
chaque instant, qu’une partie des données du probléme. Le modéle de neurone formel proposé est

semblable a celui de Mc Culloch et Pitts.

En 1982, Hopfield [HOP 82] a proposé un modéle capable de résoudre des problémes de
mémoire associative et d’optimisation. Dans I'approche de mémoire associative, les poids se
déterminent & partir des états stables imposés. Quelle que soit la régle d’apprentissage employée, il
est possible de prévoir la stabilisation du réseau en un point fixe. Pour les problémes d’optimisation,
les états ne sont pas connus a ’avance mais se caractérisent par une fonctionnelle d’énergie ou
fonction de coiit. Le but de cette approche est donc de déterminer les valeurs des connexions de

sorte que les états stables du réseau minimisent la fonctionnelle d’énergie du probléme a résoudre.
Aujourd’hui, le domaine des réseaux de neurones artificiels est en pleine expansion. Le
p p

développement de I’informatique y est pour beaucoup, permettant de nombreuses investigations

expérimentales.

5.1.3.2. Le neurone formel

II est constitué de deux types de composantes : le somma qui intégre les entrées et applique
une transformation pour produire une sortie, et les coefficients synaptiques qui regoivent une entrée,
la multiplient par la valeur du coefficient et délivrent une sortie.

On peut définir un neurone formel par les cing éléments suivants [DAV 89] :

1. La nature des entrées, qui peuvent étre binaires ((0,1) ou (-1,+1)) ou réelles.

2. La fonction d’entrée totale qui définit le prétraitement effectué sur les entrées. Elle peut

€tre booléenne, linéaire, affine, ou polynomiale de degré supérieur a deux.

3. La fonction d’activation (ou d’état) du neurone qui définit son état interne en fonction de

son état d’activation. Elle peut étre une fonction binaire a seuil, une fonction linéaire a seuil ou
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multi-seuils, une fonction sigmoide, une fonction stochastique, ou toute autre fonction

croissante et impaire.

4. La fonction de sortie qui calcule la sortie du neurone en fonction de son état d’activation.

Elle est généralement considérée comme la fonction identité.

5. La nature de la sortie du neurone. Elle peut étre binaire ((0,1) ou (-1,+1)) ou réelle.

La structure du réseau est décrite par un graphe orienté dont les noeuds sont des somma et les
arcs des coefficients synaptiques. Enfin, les régles d’adaptation peuvent agir en général sur
I’ensemble des paramétres du modéle. Néanmoins, dans I’état actuel des recherches, les
modifications ne portent que sur les valeurs des coefficients synaptiques (on parle alors de régle

d’apprentissage), et parfois sur la structure du réseau (on parle alors de réseau a structure évolutive).

Pour mettre en oeuvre un processus d’apprentissage, il est nécessaire de connaitre d’abord
I’environnement dans lequel le réseau de neurones opére ainsi que I’information utilisée. Ceci est
connu sous le terme de paradigme d’apprentissage. Ensuite, on doit connaitre la maniére avec
laquelle les coefficients synaptiques sont mis & jour, donc les régles d’apprentissage a utiliser. Par
conséquent, un algorithme d’apprentissage fait référence a la procédure qui permet d’utiliser les

régles d’apprentissage pour la mise a jour des coefficients.

Il existe trois principaux paradigmes d’apprentissage : supervisé, non supervisé, et .
hybride [PAL 96].

Dans le cas d’un apprentissage supervisé, l’utilisateur dispose d’un comportement de
référence précis qu’il désire inculquer au réseau. Ainsi, chaque exemple d’apprentissage contient un
patron d’entrée et un patron pour la sortie désirée. Durant la phase d’apprentissage, une
comparaison est faite entre la sortie désirée et celle calculée pour déterminer I'erreur. Cette erreur
est ensuite utilisée pour modifier les paramétres du réseau. L’apprentissage est achevé lorsque

I’erreur pour tous les exemples d’apprentissage a été réduite a un niveau acceptable.

Dans le cas non supervisé, le réseau ne posséde aucune connaissance sur la sortie désirée.

Par conséquent, le systéme doit apprendre en découvrant et en s’adaptant aux structures présentes
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dans les patrons d’entrée. Un tel apprentissage peut étre réalisé en renforgant le poids des liens en
entrée des neurones ayant répondu le plus aux signaux d’entrée, et en réduisant ceux liant les
neurones & faible réponse. Les comportement résultants de ces apprentissages sont en général

comparables a des techniques d’analyse de données.

Enfin, dans le cas d’apprentissage hybride, Putilisateur ne posséde que des indications
imprécises (par exemple : échec ou succés) sur le comportement final désiré. Le réseau doit alors
utiliser cette information pour améliorer sa performance. Généralement, une récompense est donnée
en augmentant les poids des unités ayant généré une bonne réponse, et une pénalité en réduisant les

poids des unités ayant généré une mauvaise réponse.

Ces différents paradigmes d’apprentissage sont utilisés pour des architectures et des

applications différentes. Nous présentons dans ce qui suit les principales architectures de réseaux.

5.1.4. Architectures de réseaux

Nous pouvons regrouper les réseaux de neurones en termes d’architectures en deux principales
familles :

o Les réseaux a couches, ou les graphes associés ne contiennent pas de boucle,

o Les réseaux récurrents, ou on retrouve les boucles.

Les différentes architectures de connexion impliquent des comportements différents des
réseaux associés. De fagon générale, les réseaux a couches sont dits statiques, dans le sens qu’ils ne

. , . . ae s . .
produisent qu’une seule configuration de sortie plutdt qu’une séquence de configurations pour une
entrée donnée. Ainsi, ce sont des modéles sans mémoire dans le sens que leur réponse a une entrée
est indépendante de I’état précédent du réseau. En revanche, les modéles récurrents sont des modéles
dynamiques. En effet, lorsqu’une entrée est présentée au réseau, la sortie est calculée. Mais, compte
tenu des boucles existantes, et donc de I’effet de feed-back, I’entrée de chaque neurone est modifiée,

et donc le réseau se retrouve dans un nouvel état.

Nous allons présenter dans la suite les principales architectures de réseaux de neurones.
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5.1.4.1. Les réseaux a couches

Dans cette architecture, les neurones sont répartis en multiples couches, de telle sorte que les
neurones qui appartiennent 4 une méme couche ne soient pas connectés entre eux (cf. Fig.5.1.2.).
Chacune des couches regoit des signaux de la couche précédente, et transmet le résultat de ses
traitements a la couche suivante. Les deux couches extrémes correspondent a la couche qui regoit les
entrées du milieu extérieur d’une part, et a la couche qui fournit le résultat des traitements effectués

d’autre part. Les couches intermédiaires sont appelées couches cachées, et leur nombre est variable.

Fig.5.1.2. Architecture du réseau a couches

Les réseaux a couches les plus populaires sont les réseaux multicouches, les réseaux RBF, et

les réseaux compétitifs.

5.1.4.1.1. Les réseaux multicouches

Un réseau multicouches utilise un apprentissage supervisé suivant deux phases. Dans la
premiére phase, la sortie du réseau correspondant a une entrée donnée est calculée. Ensuite, dans la
seconde phase, les poids synaptiques du réseau sont ajustés afin de minimiser I’erreur entre les

sorties désirées et calculées.

Tout le probléme de I’apprentissage sur une telle structure vient du fait que la sortie que
’on souhaite associer a une entrée n’est disponible que pour les unités de la couche de sortie. Les
unités dites internes, c’est a dire celles qui sont placées entre les entrées et la couche de sortie n’ont
aucune information sur le but a atteindre. Or, c’est grace a ’écart que I’on mesure entre la sortie

calculée et celle désirée que ’on arrive & estimer la correction a appliquer pour s’approcher de
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I’erreur minimale. Une méthode a donc été proposée par Rumelhart [RUM 86], consistant a fixer un
but aux unités internes a partir de I’erreur mesurée en sortie du réseau, et véhiculée par les poids qui
relient les couches entre elles. Cette méthode est appelée “’Rétro-propagation de gradient’’ compte
tenu du fait que le calcul du gradient' de P’erreur instantanée se fait de proche en proche dans le sens
rétrograde des connexions. Vogl et al. [VOG 88] ont par la suite proposé de nouvelles techniques

afin d’accélérer I’apprentissage par rétro-propagation et améliorer la convergence du systéme.

- Le réseau multicouches est caractérisé par sa capacité de généralisation, c’est-a-dire qu’il est
capable de produire une sortie correcte pour une entrée non utilisée lors de I’apprentissage
[HOR 89].

5.1.4.1.2. Les réseaux RBF

Les réseaux a fonctions radiales de base (RBF, Radial Basis Functions) sont des réseaux
multicouches, & une couche cachée, dont 'origine est une technique d’interpolation nommée
méthode d’interpolation RBF. Elle a été employée pour la premiére fois dans le contexte des réseaux
neuromimétiques par Broomhead et Lowe [BRO 88], et s’avére étre a la fois rapide et efficace pour

des taches de classification.

La différence fondamentale entre les réseaux RBF et les réseaux multicouches réside dans le
fait que les réseaux RBF utilisent dans la couche cachée des fonctions qui ne dépendent que de la
norme de la différence entre le vecteur d’entrée et un vecteur centre propre a chaque neurone. Ainsi,
pour ce type de réseaux, les neurones cachés calculent chacun la distance de I’entrée a leur noyau, et
répondent par une activation en proportion de cette distance [PAR 91]. L’attribution d’une classe a

la donnée d’entrée est réalisée par la couche de sortie du réseau en fonction de cette activation.

Les positions et les largeurs de ces noyaux doivent étre appris a partir d’'un ensemble
d’exemples d’apprentissage. Généralement, il y a moins de noyaux dans le réseau RBF qu’il n’y a
d’exemples d’apprentissage. 1l existe une multitude d’algorithmes d’apprentissage pour ce type de
réseaux. Le plus répandu est composé de deux étapes distinctes : la paramétrisation des fonctions
radiales en utilisant un algorithme de classification non supervisé [VOG 93], et la détermination des
poids de la couche de sortie par un algorithme basé sur une fonction gradient pour affiner les

paramétres obtenus par la premiére étape [MOO 89].
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Cet algorithme d’apprentissage converge plus rapidement que I’algorithme de Rétro-
propagation pour I’apprentissage des réseaux multicouches. Cependant, pour plusieurs applications,
le réseau RBF nécessite un nombre important d’unités dans sa couche cachée. Ceci influe
considérablement sur le temps d’exécution de I’application qui augmente proportionnellement a la
taille du réseau. Par conséquent, une application basée sur les réseaux RBF est souvent plus lente
qu’une application basée sur les réseaux multicouches [JAI 96]. Cependant, ils s’avérent plus
insensibles a la destruction de leurs poids [SEG 93], et des travaux récents ont proposé des variantes

du réseau RBF capables de donner automatiquement une mesure de confiance en leurs propres
résultats [JOD 94].

5.1.4.1.3. Les réseaux compétitifs

Les réseaux compétitifs ont été étudiés par plusieurs auteurs, [GRO 72] [KOH 82]
[RUM 85]. Dans un modéle compétitif général , les neurones sont organisés en une ou plusieurs
couches, et les neurones d’une méme couche sont séparés en blocs disjoints. Pour que des neurones

fassent preuve de compétition, il suffit que :

o les unités d’une méme couche soient réparties dans des blocs disjoints,

¢ des connexions inhibitrices lient les neurones d’un méme bloc, de telle sorte qu’il n’ y ait a

chaque fois qu’un neurone qui sorte vainqueur,
o les fonctions d’activation des neurones soient bornées.

Les réseaux apprennent en appliquant des régles d’apprentissage compétitif, ou seul le neurone
vainqueur voit ses connexions modifiées. Des exemples de ce type de réseaux, on peut citer le LVQ
et le SOM (Self-Organizing Map) de KOHONEN [KOH 82], et le réseau ART de GROSSBERG
[GRO 72].

Dans un réseau ART, un vecteur de poids (prototype d’une catégorie) est modifié seulement
dans le cas ou I’entrée est suffisamment similaire au prototype, c’est-a-dire lorsque I’entrée et le
prototype sont en résonance. Cette condition est vérifiée par I'utilisation d’un paramétre dit de
vigilance. Dans le cas contraire, une nouvelle catégorie est formée en utilisant cette entrée comme

prototype. On définit un réseau ART1 pour des entrées binaires (0/1), e¢ ART2 pour des entrées

continues.
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5.1.4.2. Les réseaux récurrents

Ce type de réseaux utilise une seule couche de neurones entiérement ou partiellement
connectés. Ces réseaux ont la capacité d’associer un motif présenté en entrée, et le régénérer s’il est
dégradé ou incomplet. On suppose pour cela que les différents motifs ont été préalablement
mémorisés dans la structure interne du réseau. De ce fait, ces réseaux sont connus comme des

mémoires associatives.

Par la suite, Hopfield [HOP 82] démontra que dans certaines conditions, le comportement
dynamique des réseaux récurrents est gouverné par une fonction d’énergie décroissante le long d’une
trajectoire, ce qui implique que ceux-ci convergent vers un minimum local de cette fonction. Ces
réseaux peuvent donc s’employer, non seulement comme mémoire associative, mais aussi pour

résoudre certains problémes d’optimisation.

Ces différentes architectures utilisent généralément un processus d’apprentissage différent afin
d’acquérir des connaissances et s’adapter a un certain type d’applications. Nous donnons dans ce qui

suit les principales méthodes d’apprentissage utilisées.

5.1.5. Méthodes d’apprentissage

Un apprentissage est généralement effectué par la présentation d’un ensemble d’exemples au
réseau, et celui-ci modifie itérativement les valeurs de ses coefficients synaptiques. Ainsi, les réseaux
de neurones permettent de déduire des régles d’apprentissage a partir des exemples présentés
( relations entre les entrées et les sorties par exemple ) au lieu de suivre un certain nombre de régles

fixées par un expert comme cela est fait dans les systémes experts [PAT 96].

Nous allons donner dans ce qui suit quelques méthodes d’apprentissage largement utilisées.

5.1.5.1. Apprentissage par correction d’erreur

C’est une méthode de type supervisé. Son principe est d’utiliser le signal d’erreur représentant
la différence entre la sortie calculée et la sortie désirée pour modifier les coefficients synaptiques afin
de réduire graduellement cette erreur. Elle nécessite que les fonctions d’activation soient
différentiables. Des exemples de ce type d’apprentissage sont la régle de Widrow-Hoff et
I’algorithme de rétro-propagation [KAR 96].
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5.1.5.2. Apprentissage stochastique ou de Boltzmann

L’ objectif de I’apprentissage de Boltzmann est d’ajuster les poids synaptiques de telle sorte que
les états des neurones visibles satisfassent une distribution de probabilité désirée. Ce type
d’apprentissage peut €tre vu comme un cas particulier de I’apprentissage par correction d’erreur ou
I’erreur n’est pas mesurée comme une différence directe entre les sorties calculées et désirées, mais

comme la différence entre les corrélations parmi les sorties des deux neurones [PAT 96].

5.1.5.3. Apprentissage corrélatif ou de Hebb

C’est la régle d’apprentissage la plus ancienne. Elle est basée sur I’observation suivante déduite
d’expériences neurobiologiques : « Lorsqu’un axone d’une cellule A est assez proche pour exciter
une cellule B, et itérativement prendre part a son activation, un changement a lieu dans ’une ou dans

les deux cellules de telle sorte que la performance de A est augmentée » [JOD 94].

Une propriété importante de cette régle est que ’apprentissage est effectué localement. Ainsi,
le changement du coefficient synaptique ne dépend que de I’activité des deux neurones liées par ce
coefficient. Ceci simplifie la complexité du circuit d’apprentissage dans le cas d’une implémentation

VLSI par exemple.

5.1.5.4. Apprentissage compétitif

A la différence de I’apprentissage de Hebb ( ou plusieurs neurones de sortie peuvent étre
activés simultanément), les neurones subissant un apprentissage compétitif sont en concurrence entre
eux pour ’activation. Ainsi, & chaque instant, un seul et unique neurone est actif. Ce phénoméne est
connu sous le nom winner-take-all. 11 faut ainsi noter que seuls les poids du neurone vainqueur sont
modifiés. Généralement, un apprentissage compétitif groupe ou catégorise I’ensemble des données
d’entrée. Ce groupement est fait automatiquement sur la base des corrélations entre les données
[KOH 88].

L’algorithme d’apprentissage compétitif le plus utilisé est ’algorithme VQ (Vector
Quantization) pour la compression de données. Il a été largement utilisé en traitement de I'image et

de la parole dans un but d’optimisation de stockage, de transmission, et de modélisation.
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Ces différentes méthodes d’apprentissage sont associées a différentes architectures de réseaux.

Le tableau suivant regroupe les méthodes d’apprentissage, les architectures associées, et les

applications qui peuvent en étre faites [JAI 96] :

Paradigme Reégle Architecture Algorithme Tache
d’apprentissage d’apprentissage
Supervisé Correction Perceptron Classification
d’erreur multicouches Perceptron Approximation de
fonctions
Rétro-propagation | Prédiction, Contréle
Boltzmann Récurrente Algorithme de Classification
Boltzmann
Hebb Multicouches Analyse Analyse de données
discriminante linéaire Classification
Compétitive Réseau compétitif | LVQ (Learning Compression de
| Vector Quantization) données
Réseau ART ART map Classification
Non supervisé Correction Multicouches Projéction de Analyse de données
d’erreur Sammon
Hebb Multicouches ou Analyse en Analyse de données
Compétitif composantes Compression de
principales (ACP) données
Réseau de Hopfield | Mémoire associative | Mémoire associative
Compétitive Réseau compétitif VQ (Vector Compression de
Quantization) données
Kohonen Kohonen Analyse de données
ART ART1, ART2 Classification
Hybride Correction Réseau RBF Algorithme RBF Classification
d’erreur, et (Radial Basis Approximation de
Compétitive Functions) fonctions

Prédiction, Contrdle
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5.1.6. Les réseaux de Hopfield

Un réseau de Hopfield est fondamentalement une mémoire adressable par son contenu : une
forme mémorisée est retrouvée par une stabilisation du réseaun, s’il a été stimulé par une partie
adéquate de cette forme. Cependant, I’apport essentiel de Hopfield au domaine des réseaux de

neurones artificiels est I’analogie avec la physique statistique [DAV 89].

En effet, une propriété intéressante des réseaux de Hopfield réside dans le fait que I’on peut
caractériser I’état d’un réseau par une fonctionnelle d’énergie similaire & la fonction d’énergie qui
caractérise en physique les interactions magnétiques entre atomes, en utilisant le modéle des verres
~de spin d’Ising. Dans ce modéle, chaqué atome est décrit par la direction de son moment magnétique
(son spin), dont les valeurs possibles sont limitées aux valeurs binaires (-1, +1). Chaque atome ajoute
sa contribution & un champ magnétique ambiant, et par ce biais, influence les atomes voisins. En
retour, le champ magnétique affecte les atomes en leur appliquant une force qui tend a aligner leur

spin en accord avec la polarité du champ.

‘Dénotant par S; le spin de I’atome i, et J;; 'effet de I’atome j sur 1’atome i, le modéle d’Ising

prévoit que la contribution 4; de 1’atome i au champ magnétique ambiant est :

ho= 27,8, (5.1.1)

JeN.i=j

ou N est le nombre d’atomes du systéme, et en tenant compte des contraintes d’interaction

suivantes :

J,

Jiy=Ji3Ji=0 (5.12)

g

Dans un tel systéme, 2" états sont possibles. Pourtant, certains de ces états sont fort probables,
et d’autres extrémement improbables. En effet, un atome dont le spin est contraire a la polarité du
champ ambiant est en position instable, et I’état qui correspond & cette situation ne peut en général
persister trés longtemps [JOD 94]. Par conséquent, on définit une énergie £ afin d’étudier ce
comportement. Cette énergie décrit la somme de I’interaction entre les spins des atomes et I’effet de

leurs champs magnétiques :
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E= —% 2,58, (5.1.3)

i,jeN

Cette analogie physique peut étre utilisée pour démontrer les propriétés des réseaux de
Hopfield compte tenu de I’existence d’un isomorphisme entre le modele du spin et les réseaux
[PAT 96 ].

Nous allons donc présenter dans la suite I’architecture du réseau de Hopfield pour

I’ optimisation.

5.1.6.1. Architecture du réseau
Hopfield a imaginé deux types de réseaux entiérement interconnectés (cf. Fig. 5.1.3):
o Les réseaux binaires ou numériques : la sortie des neurones est binaire +1 ou 0/1.

o Les réseaux analogiques : 1a sortie des neurones peut prendre toutes les valeurs comprises
dans I’intervalle [0, 1].
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5.1.6.1.1. Les réseaux binaires

Le modéle de Hopfield comporte N neurones tous interconnectés entre eux. Le modéle des

neurones est le suivant [MAR 91} :

e La sortie d’un neurone i est reliée a ’entrée de tous les autres neurones via une connexion
de poids synaptique T (1 <i,j<N ) De plus, chaque neurone i a une entrée extérieure [, appelée le

biais.

o L’état interne U,(¥) et la sortie V,(f) du neurone i sont définis par :

U+ =1 +ZN3T,-,- V@) (5.1.4)
Vt+1)=gU (1 +1) (5.1.5)

e La fonction de transfert g des neurones est généralement la fonction signe pour une

sortie 1, ou la fonction de Heaviside (fonction seuil) pour une sortie 0/1.

¢ L’énergie E du réseau, caractérisant son état, est donnée par :
1 N N
E=-222TVV, - 217, (5.1.6)

Le fonctionnement du réseau pour résoudre un probléme donné est le suivant :

1. Calcul des poids synaptiques 7j; et du biais I; pour assurer la correspondance avec le

probléme donné.

2. Initialisation de la sortie V; des neurones (soit de maniére aléatoire, ou bien suivant un état

initial donné).

3. Calcul de I’état interne Uj(?) et de la sortie V(?) des neurones.
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4. Répéter I’étape 3 tant que les sorties du réseau ne se sont pas stabilisées.

Par conséquent, pour un probléme d’optimisation quelconque, la méthode que Hopfield
préconise consiste a identifier d’abord la fonction d’énergie du réseau a la fonctionnelle d’énergie a
minimiser de fagon a déterminer les paramétres du réseau : poids synaptiques et entrées externes.
Ensuite, le réseau évolue a partir d’un état initial jusqu’a atteindre un état stable. Cette méthode a été
expérimentée sur un probléme classique d’optimisation, le probléme du voyageur de commerce
[HOP 85].

5.1.6.1.2. Les réseaux analogiques

Pour ce type de réseaux, les neurones fonctionnent de maniére continue dans I’espace des
états : la sortie des neurones peut prendre n’importe quelle valeur entre O et 1 et le fonctionnement
est continu dans le temps. La rapidité de calcul des réseaux analogiques est donc supérieure a celle

des réseaux binaires, car les neurones changent leur état de maniére continue et simultanée

[MAR 91].

Hopfield a montré que lors de I’évolution du réseau sous I'impulsion de sa dynamique,
I’énergie doit atteindre un état stable compte tenu du fait que I’énergie £ ne peut croitre aprés
chaque itération [HOP 82]. Elle doit donc décroitre ou tout au moins se stabiliser autour d’une
valeur minimale. Ainsi, le réseau converge itérativement vers un minimum local qui correspond 2 la

sortie calculée.

Pour un modéle dynamique tel que le réseau de Hopfield, il faut déterminer comment les
valeurs sont successivement mises a jour. La dynamique est principalement fixée par 1’ensemble des
poids wy;; on peut cependant choisir dans quel ordre les sorties sont calculées et si, pour un méme
cycle du réseau, on utilise les nouvelles valeurs déja calculées pour mettre & jour les autres. Dans la
pratique, il existe trois principaux schémas [BLA 96] : le modéle synchrone, le modele asynchrone,

et le modele asynchrone aléatoire.

Dans le modele synchrone, les valeurs de tous les neurones sont modifiés au méme instant,

c’est a dire que le calcul est effectué sans ordre précis, mais aucune des nouvelles valeurs obtenues
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n’est utilisée avant d’avoir effectué le calcul sur la totalité du réseau. Dans le modéle asynchrone, les
valeurs des neurones sont mises a jour séquentiellement. Enfin, dans le modéle asynchrone aléatoire,
’ordre de remise a jour est aléatoire. Dans les deux derniers modéles, un seul neurone change d’état
a chaque itération, et la nouvelle valeur obtenue est utilisée pour la mise a jour consécutive d’un

autre neurone. Cet asynchronisme est une condition essentielle de la convergence du réseau.

5.1.6.2. Limites du modéle

Le modéle de Hopfield est entiérement inspiré du modéle des verres de spin, et I'une de ses
faiblesses réside dans le fait que certaines des hypothéses du modéle, naturelles dans le contexte de la

physique statistique, sont contraignantes pour un réseau.

En effet, le fait d’imposer un grand nombre d’unités au réseau est éloigné de la réalité ou
quelques centaines de neurones. suffisent pour obtenir des comportements en accord avec les
prévisions théoriqﬁes. De plus, un réseau complétement interconnecté implique un temps de calcul
important car celui-ci est proportionnel au nombre de ses liens. Or, dans la réalité, des expériences
ont montré que le comportement d’un réseau demeurait essentiellement inchangé si I’on retire

aléatoirement jusqu’a 40% des poids du réseau [AMI 89].

Malgré ses faiblesses, le réseau de Hopfield a eu un effet profond sur les recherches en
connexionisme,  la fois théoriques et empiriques. De plus, son architecture réguliére a permis des

réalisations électroniques et optiques performantes [GRA 89] [HSU 90].

Conclusion

Les développements dans le domaine des réseaux de neurones a entrainé beaucoup
d’enthousiasme de la part de la communauté scientifique et industrielle, mais aussi des critiques
quant a ses résultats et ses performances par rapport aux méthodes classiques. Certaines études sont
optimistes, d’autres excessivement pessimistes. Dans le domaine de la reconnaissance des formes par
exemple, il est vrai qu’aucune approche ne montre de meilleurs résultats par rapport aux autres. Le

choix de la technique doit donc étre tributaire de la nature du probléme a résoudre.
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Par conséquent, il est nécessaire de comprendre et de mettre en exergue les capacités, les
hypothéses de travail et les limitations de chaque méthode afin d’étre dans la capacité de développer
des systémes intelligents de plus en plus performants. Cet effort peut finalement aboutir 2 la
combinaison des réseaux de neurones et d’autres technologies afin d’accroitre les performances de
I’application. Comme Minsky I’a affirmé [MIN 69], il est intéressant de mettre en oeuvre des

systémes composés de différents modules en coopération.

De ce fait, les réseaux de neurones ont été utilisés en coopération avec d’autres techniques

pour différentes applications.

Forthoffer [FOR 91] a proposé un nouvel outil d’extraction de contours d’une image en
niveaux de gris par coopération de techniques: décompositions en ondelettes et réseaux de
neurones. L’avantage de cette coopération est sa capacité a traiter correctement des images aux

caractéristiques trés différentes sans modification des parametres.

Lelaurin [LEL 96] a proposé une coopération des réseaux de neurones et du flot optique pour

I’estimation du mouvement dans des séquences d’images.

Pour notre part, nous proposons une méthode basée sur la coopération entre les réseaux de
neurones et les modéles déformables afin de résoudre le probléme de détection des contours

ventriculaires. Le modéle utilisé est le réseau de Hopfield pour I’optimisation.
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5.2. Segmentation par combinaison des contours actifs et des réseaux
de Hopfield

5.2.1. Introduction

Les réseaux de Hopfield permettent de résoudre des problémes d’optimisation. Or, de
nombreux problémes de traitement d’images sont modélisés en terme de fonction d’énergie
généralement quadratique [YUI 89]. Par conséquent, nous développons une méthode dont le
principe de base consiste a représenter la solution du probléme d’optimisation en terme d’états de

neurones, qui sont les variables discrétes d’un espace euclidien.

Tout d’abord, nous présentons I’objectif & atteindre par cette méthode de segmentation. En
effet, nous appliquons le modéle des contours actifs et des réseaux de Hopfield & des séquences
d’images échocardiographiques pour lesquelles on dispose d’une segmentation manuelle réalisée par
un expert praticien. Cette segmentation manuelle servira de référence afin de mesurer la qualité de la
segmentation. De plus, nous disposons pour une séquence d’images de deux segmentations
manuelles réalisées par deux experts différents. Ceci nous permettra d’estimer I’erreur inter-

observateur et de comparer nos résultats par rapport aux deux contours de référence.

Par la suite, nous présentons le modéle de contours actifs en coopération avec des réseaux de
Hopfield. En premier lieu, nous reprenons le modéle des contours actifs pour le représenter cette fois
sous forme d'énergie 4 minimiser. Dans la formulation de Iénergie associée au contour actif, notre
proposition consiste a introduire un terme d’énergie externe issu d’un apprentissage par ACP
effectué cette fois non pas sur les formes du contour, mais sur les champs de déplacement des

points du contour entre deux images successives.

Ainsi, nous présentons d’abord I'énergie adoptée pour le modéle de base qui ne prend pas en
considération le terme issu de ’ACP. Ensuite, on effectue la correspondance avec 1'énergie associée
au réseau de Hopfield et on applique le modéle a une séquence d’images échocardiographiques dans
le but d’y détecter le contour endocardique, et de le suivre durant toute la durée du cycle cardiaque.

Les résultats obtenus sont comparés aux contours de référence tracés par un expert praticien.
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Ensuite, nous proposons de rajouter au modele précédent des termes d'attache aux données
image obtenus a des résolutions plus basses, ce qui revient a implémenter une approche multi-
échelles. Ce nouveau modéle est appliqué & la méme séquence d’images et les résultats obtenus

présentés.

Enfin, ce modéle est encore amélioré en rajoutant un terme supplémentaire issu d'un
apprentissage par ACP. Ce nouveau terme permet d’avoir une mesure de vraisemblance pour le
déplacement d’un point entre deux images successives de la séquence. Ce modele est appliqué a une
séquence d’images pour laquelle on dispose de deux contours de référence tracés par deux experts

différents.

En conclusion, les résultats obtenus sont discutés et commentés, et les limites de la méthode

présentés afin de dresser ses points forts et ses points faibles.

5.2.2. Objectif de Ia segmentation

" Nous allons donc appliquer les contours actifs afin de détecter le contour ventriculaire dans
les images échocardiographiques prises sous incidence apicale. L’objectif est de trouver une méthode
automatique ou semi-automatique permettant d’éviter un tracé manuel de ces contours. Pour cela, il
faudrait que les contours obtenus par notre méthode soient proches des contours de référence qui
sont tracés manuellement par I’expert. De plus, comme nous disposons pour une séquence d’images
de deux contours de référence tracés par deux experts différents, ceci nous permettra de mesurer

Perreur inter-observateur.

Dans toute la suite, nous utilisons une représentation radiale du contour. Par conséquent, les
points du contour actif seront toujours recherchés sur des positions radiales. Ainsi, on échantillonne

chaque contour de référence afin d’obtenir » rayons ayant chacun un point d’intersection avec le

contour. Les points sélectionnés sont réguliérement espacés d’un angle ¢ = 2% (c¢f Fig. 5.2.1).

Nous proposons alors une quantification de ’erreur commise. Nous avons ainsi établi deux
mesures pour calculer la différence entre deux contours, en prenant toujours I'un deux comme

contour de référence.
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Fig. 5.2.1 : Représentation radiale du contour

La premiére mesure est la différence relative de surface :

3 Jase|

AS = =L 52.1
s ( )

ou S, est I’aire totale du contour de référence, N le nombre total de rayons, et ASP, .la différence des

aires partielles associées au rayon / dans les deux contours.

La seconde mesure est la différence moyenne relative de longueur de rayons

1 IAdI

ou d;, est la longueur du rayon / du contour de référence, N le nombre total de rayons, et

Ad, = d;, - d,, la différence de longueur entre le rayon i des deux contours.
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Nous allons tout d’abord donner un apergu de ces mesures en les calculant pour les contours
tracés manuellement par deux experts différents sur une méme séquence d’images. Cette séquence
contient 9 images pour le cycle cardiaque complet. Le contour tracé par le premier opérateur est pris

comme référence. La figure 5.2.2 présente des exemples de contours tracés par ces deux experts.

Fig. 5.2.2. : Exemples de contours manuels

(en continu, le tracé du prémier expert, et les ‘+’ représentent celui du second expert).

La figure 5.2.3 présente les valeurs d’erreurs inter-observateur mesurées sur cette séquence
d’images lorsque nous prenons un contour composé de N=32 points. En revanche, la figure 5.2 4.

concerne la mesure de I’erreur pour N=64 points.

Mesure de I'erreur (N=32)

% d'erreur

—&—Ermeur de surfaces

1 2 3 4 5 6 7 8 9 ~—E3— Emeur de distances
Numéro image

Fig. 5.2.3. Mesures de erreur inter-observateurs (N=32)
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Mesure de I'erreur (N=64)

% d'erreur

—&—Emeur de surfaces
~f1— Emreur de distances

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Numéro image

Fig. 5.2.4. Mesures de Perreur inter-observateurs (N=64)

Les valeurs moyennes sont AS = 15,13 et AD = 7,96 pour un contour sur 32 rayons, et
AS = 14,34 et AD = 7,74 pour un contour sur 64 rayons.

Enfin, les figures 5.2.5 et 5.2.6 représentent I’évolution de I’aire ventriculaire durant un cjrcle

cardiaque, pour N=32 points et N=64 points respectivement.

Evolution de I'aire ventriculaire
(Contour sur 32 rayons)

—&— Opérateur 1
—E— Opérateur 2

Aire calculée
(nombre de pixels)

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Numéro de I'image

Fig. 5.2.5 Evolution de Paire ventriculaire (N=32)

Evolution de l'aire ventriculaire
(Contour sur 64 rayons)

18000

16000

14000

12000

—

—&— Opérateur 1
—&3— Opérateur 2

:

Aire calculée (nombre
de pixels
]
8

3
8

1t 2 3 4 5 6 7 8 9
Numéro de I'image

Fig. 5.2.6. Evolution de Paire ventriculaire (N=64)
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Cette étude nous a permis de mesurer I’erreur inter-observateur pour une séquence composée
de 9 images. Par conséquent, notre objectif sera de déterminer une méthode de segmentation semi-
automatique ou automatique dont I’erreur par rapport aux contours manuels de référence est au pire

proche de celle mesurée précédemment.

En effet, nous constatons que I’erreur inter-observateur est assez importante pour certaines
images de la séquence. Ceci est du au fait qu’il est trés difficile pour ces images de discerner
exactement le contour ventriculaire, ce qui oblige le praticien a user de ses connaissances de

I’anatomie et de son expérience afin de deviner I’emplacement le plus probable du contour.

Cette constatation nous renforce dans notre objectif de détecter le contour par des méthodes

“assistées par ordinateur qui ont I’avantage d’étre reproductibles et moins subjectives.

Nous allons donc présenter dans la suite le modéle proposé de détection et suivi de contour

par coopération des contours actifs et des réseaux de neurones de Hopfield.

5.2.3. Segmeniation par coopération des contours actifs et des réseaux de Hopfield

Nous avons vu dans la partie précédente que le modéle de contours actifs régi par les
équations d’Euler-Lagrange était caractérisé par sa difficulté de convergence vers le minimum de
’énergie. De plus, le critére d’arrét était subjectif, et difficilement réalisable. Par conséquent, nous
proposons de minimiser le potentiel d’énergie associé au contour actif par un réseau de Hopfield
pour I’optimisation. Celui-ci permet de déterminer la solution stable du systéme, et d’éviter les

débordements du contour au dela d’une certaine zone de recherche.

Tout d’abord, il s’agit de définir le potentiel utilisé, et ensuite de décrire comment le réseau

de Hopfield permet sa minimisation.

Par conséquent, la détection du contour est réalisée par la minimisation du potentiel d’énergie

suivant :

E=E,+E, +E,_, (5.2.3)
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ou E» est le terme d’énergie interne prenant en compte les contraintes de régularité et de lissage du
contour, En le terme d’énergie associé aux points du contour dans I'image, et E.. le terme

d’énergie externe permettant d’introduire de I’information a priori.

On représente le contour par une courbe discréte S = (s,,5,,...,5y ), ou N est le nombre total

de points, et (x;, ¥) les coordonnées du point s;. Pour I’énergie interne, nous reprenons I’expression
donnée par Kass et al. en la réécrivant sous une forme discréte. Le terme d’énergie interne est par

conséquent donné par :
N
E,= Za [(xi “‘xi-l)z +(yi _yi—1)2] +p [(xi—l —2x; +xi+1)2 +(.}’i-1 —2y, +yi+l)2] (5.2.4)
i1

ou les paramétres a et f3 contrdlent la longueur et la courbure de la courbe.

L’énergie d’attache aux données de 'image est quant a elle donnée par :
. N
Epe=-2.7 8 | (5.2.5)
i=1

ou g; est le terme d’attache aux données de I’image pour le pixel se trouvant au point s;du snake, et y

un paramétre définissant I'importance relative de ce terme par rapport aux autres termes de I’énergie.

Nous avons utilisé pour définir I’énergie image I’approche définie dans la partie précédente.
En effet, nous déterminons dans I’image, par une recherche radiale a partir du centre de la cavité,
deux seuils 7 et 7. Ensuite, nous appliquons a I’image d’origine un processus de binarisation en
utilisant ces deux seuils. Ainsi, nous obtenons une image binaire représentant les points susceptibles
d’appartenir au contour de I'image. Par la suite, nous appliquons des opérateurs morphologiques a
I'image obtenue afin d’€liminer les points isolés et d’assurer la régularité des points et la fermeture

du contour.

Soit I, I’image finale obtenue. Elle va nous servir a définir ’énergie image associée a un

point s, du contour de la maniére suivante :
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g(s) =g =1.(s;) (5.2.6)

Nous allons donner dans la suite les résultats obtenus dans le cas ou seule I’information liée a
I’image est utilisée. En effet, & partir d’un contour initial manuel, nous définissons une grille de points
situés sur des positions radiales réguliérement espacées, et nous recherchons sur chaque rayon le
minimum de l’énergie‘ d’attache aux données de I’image telle que définie précédemment. La figure

5.2.7 montre les points du contour correspondant au minimum de cette énergie pour chaque rayon.

Fig. 5.2.7 Exemple d’image avec les + représentant le maximum de gradient radial, et la

courbe le contour initial

Nous remarquons que le contour obtenu en utilisant seulement le minimum de I’énergie
image n’est pas suffisamment lisse et continu pour représenter le contour de I’image. Par conséquent,
ce terme d’énergie est introduit dans I’expression de 1’énergie d’attache aux données associée au

contour actif, en plus de I’énergie interne permettant la convergence vers un contour continu.

Nous allons maintenant définir le réseau de Hopfield permettant la minimisation de 1’énergie

du contour actif,
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5.2.3.1. Architecture du réseau de Hopfield

On construit un réseau de Hopfield 2D pour détecter le contour dans une image. Nous
définissons d’abord la zone de recherche de ce contour par une représentation radiale a partir d’une
position initiale. En effet, nous associons aux points candidats une grille représentant le réseau de
Hopfield bidimensionnel. Celui-ci est composé de N x M neurones ; N représente le nombre de lignes
et est égal au nombre de points du contour, tandis que M représente le nombre de colonnes et est

égal au nombre de points sélectionnés au voisinage de chaque point du contour (c¢f. Fig.5.2.8).

e

Fig. 5.2.8. Représentation de la zone de recherche associée au réseau de Hopfield

Chaque neurone du réseau de Hopfield est représenté par le couple (3,k), ou I<=i<=N et
1<=k<=M, et représente I’hypothése d’étre un point du contour. Une sortie binaire est assignée a
chaque neurone et représente 1’absence ou la présence d’éléments du contour en ce point. Le réseau

minimise alors une énergie ayant la forme suivante :
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1 N M N M
E= _EZZZZ LV _Zzlikvik (5-2.7)
=1 k=1 j=1 k=l =1 k=l

ol v est la sortie du neurone se trouvant a la ligne i et a la colonne k, Ty le coefficient
d’interconnexion entre le neurone (7,k) et le neurone (j,J), et I le biais du neurone (7,k).
A chaque point (7,k) de la grille, nous associons un terme d’attache aux données de I'image

en utilisant la formule (5.2.6) :

8a = 1.(sy) (5.2.8)

ou I, est 'image binaire obtenue par application de notre méthode heuristique de gradient radial, et

szle ™ point du rayon passant par le point i de la courbe.

L’état du neurone (i,k) est mis a jour par la formule suivante :

N M

u, = ZZ]}ﬁ,vﬂ +1, (5.2.9)

j=1 I=1

Fig. 5.2.9. : Sélection du voisinage de recherche a partir du contour initial
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Par la suite, la sortie de chaque neurone est déterminée en appliquant une fonction

d’évolution maximale donnée par :

L, st u, =max(u,;h=12,...,M)

Ve =S () ={0 sinon (5.2.10)

Cette contrainte permet d’éviter que deux ou plusieurs neurones associés 4 un méme point du
p

contour soient activés simultanément, ce qui assure I’'unicité du point contour détecté.
Lors de I'implémentation du réseau de Hopfield, et afin de satisfaire cette contrainte
d’unicité, il est nécessaire de normaliser les valeurs d’interconnexion entre neurones afin de réduire

I'influence d’une situation ou plusieurs neurones se trouvant sur la méme colonne seraient activés.

Une méthode de normalisation simple et efficace est par conséquent adoptée. Tout d’abord,

on définit les valeurs suivantes :

Con = min(x“,x,z,...,xw,yn,ylz,...,yw) (5.2.11)
C.. = Max(X;;, X555 Xpns s Vi1o V125V rar) (5.2.12)

ou max(.) et min(.) sont les fonctions maximum et minimum.

Par la suite, nous utilisons les termes C_; et C_.., afin de définir les valeurs normalisées

des coordonnées X;, et ), des points de la grille de recherche. Nous obtenons alors :

‘o Ze"Con 52.13
xik _me_cm ( il )
' Vi = Coin
Va ————-—Cm_cmm (5.2.14)

Les nouvelles valeurs des coordonnées sont donc comprises dans I’intervalle [0,1], ce qui

permet une meilleure prise en compte de leur importance relative.
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Par la suite, nous effectuons une correspondance entre I’énergie du contour actif et celle du

réseau de Hopfield, et nous les comparons terme a terme. Par conséquent, il est possible de

déterminer de cette maniére les paramétres du réseau, c’est a dire les coefficients 7', et les biais

d’entrée I, (voir détails de la mise en correspondance en annexe A). On obtient alors :

Ty ={(4a+120)8, - (20 +80)8.,, ~ (2 +86)6.,; +28,5, +28.5, | x| wiry +viyy | (5.2.15)

Iik =Y gi'k (5.2.16)
Isi i=j ,

5,.j = { ] (5.2.17)
0 sinon

Une fois que les paramétres 7', et I, sont obtenus par I'intermédiaire des formules

(5.2.15) et (5.2.16), chaque neurone peut aléatoirement et de maniére asynchrone évaluer et ajuster
son état en utilisant les formules (5.2.9) et (5.2.10). Le contour est déterminé en recherchant le
chemin qui minimise la fonctionnelle d’énergie. L’état final des neurones aprés la convergence
représente les points du contour endocardique du ventricule gauche. Ces points sont ensuite
interpol€s pour récupérer une courbe continue fermée. Pour suivre le contour endocardique durant le

cycle cardiaque, on utilise le contour obtenu pour I'image i comme contour initial pour 1’image

(i+1).

5.2.3.2. Résumé de I’algorithme

1. Echantillonner le contour initial afin d’obtenir N points équidistants,

2. Associer les N points et leur voisinage respectif aux neurones du réseau de Hopfield
bidimensionnel,

3. Initialiser I’état des neurones sur la base du contour initial utilisé,

4. Mettre a jour I’état des neurones aléatoirement et de maniére asynchrone,

5. Tester la fonctionnelle d’énergie : si la modification n’est pas significative (inférieure &

un certain seuil), arréter, sinon, aller a I’étape 4.
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6. Récupérer les états finaux des neurones. Ceux-ci représentent les points du contour

sélectionné.

5.2.3.3. Résultats
L’algorithme de détection de contours par combinaison des contours actifs et des réseaux de
Hopfield a été appliqué a une séquence d’images échographiques ventriculaires. L’initialisation est

faite en tragant manuellement le contour ventriculaire sur la premiére image de la séquence.

Pour fixer les différents paramétres de I’algorithme, en particulier les coefficients «, 8 et y
des différents termes de I’énergie, on opére de maniére expérimentale. Différents essais sont
effectués afin de déterminer les valeurs donnant les meilleurs résultats. Nous avons retenu pour cela

des intervalles a I'intérieur desquels nous obtenons les meilleurs résultats :
aelos..1], pefos..1] ety e[02..0]

- Un autre paramétre important est M, le nombre de points étudiés sur le rayon. Ce paramétre
détermine donc la longueur du rayon de recherche, et sa valeur détermine par conséquent
I’importance du réseau de Hopfield dont la taille est NxAf . Par conséquent, on a intérét a prendre la

valeur la plus petite permettant d’avoir des résultats satisfaisants.

La méme remarque est valable pour le paramétre N représentant le nombre de points radiaux
pris en compte. Nous avons effectué plusieurs essais avec différentes valeurs de N (16, 32, 64). La

valeur de M a été fixée 3 M=15 points sur un méme rayon.

Pour mesurer la qualité de la segmentation, nous avons repris les mesures d’erreurs
présentées au début de ce chapitre. Les tableaux 5.2.1, 5.2.2, et 5.2.3 regroupent les résultats

obtenus sur une séquence d’images pour les valeurs respectives de N=16, N=32, et N=64.

Dans tous les tableaux qui vont suivre, S, représente I'aire ventriculaire du contour de

référence (manuel), S,, celle du contour obtenu par notre méthode de segmentation, AS ’erreur

moyenne commise sur |’aire ventriculaire, et enfin AD I’erreur moyenne sur les longueurs de rayons.
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Sref Scal AS AD
1 15104 20 454 36,30 22,76
2 15 140 20 691 40,66 24,64
3 14 090 19 042 38,72 23,45
4 11 043 20 389 - 84,63 48,69
5 10 543 15 436 48,92 32,79
6 11 534 15 624 38,86 21,83
7 12 882 14 480 21,35 10,37
8 15 406 17 462 35,52 21,49
9 15020 20 789 41,12 24,40
Tab. 5.2.1 : Résultats obtenus pour N=16 rayons
Les valeurs moyennes des mesures d'erreur sont AS = 42,90 et AD = 25,60
Comparaison des différentes aires ventriculaires (N=16)
£
e
<
GEmnind —&—Surface de reférence
1 2 3 4 5 6 7 8 9 —£3—Surface calculée

Numéro de I'image

Fig. 5.2.10 : Comparaison des aires ventriculaires (N=16)
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Evolution de I'erreur entre contours manuels et

calculés (N=16)

100

= 80

g 60
S 4
b
* 2

1' s 3 4 5 6 7 8 9 —e—Erreur de surfaces
—&— Erreur de distances
Numéro de I'image
Fig. 5.2.11. Evolution de I’erreur (N=16)
Evolution des aires ventriculaires (N=32)
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< 1 3 4 5 6 7 8 o —&— Contour manuel

—E— Contour calculé

Numéro de I'image

Fig. 5.2.12 : Comparaison des aires ventriculaires (N=32)
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Sref Scal AS AD
1 15074 21477 43,02 26,05
2 14 810 20 996 46,30 26,94
3 14 535 19 103 35,22 22,82
4 10 977 20 027 82,44 46,49
5 10 503 15513 49.20 35.13
6 11 511 15 365 38,43 22,93
7 14 000 14 854 26,87 13,06
8 15325 18 183 37,10 21,82
9 15 046 20935 41,19 23 .41

" Tab. 5.2.2 : Résultats obtenus pour N=32 rayons
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Les valeurs moyennes des mesures d'erreur pour un contour sur 32 points sont AS = 44,42 et

AD = 26,52

Evolution de I'erreur entre contour calculé et
manuel (N=32)

% d'erreur

L
“r

.; 2 3 4 5 6 7 8 9 —&o— Erreur de surfaces
—&1— Erreur de distances

Numeérode I'image

Fig. 5.2.13. Evolution de I’erreur (N=32)

Evolution des aires ventriculaires (N=64)
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(Nombre de pixels)

1t 2 3 4 5 6 7 8 9
Numéro de l'image

Fig. 5.2.14 : Comparaison des aires ventriculaires (N=64)

Sref Seal AS AD
1 14 906 21013 42,54 25,39
2 14 852 21150 45.65 25,90
3 14 387 19 229 37,08 24,69
4 11 065 20172 82,55 47,28
5 10 521 15 206 55,18 36,29
6 11573 15 000 40,01 22,93
7 14 311 14 713 25,91 13,25
8 15306 17 932 32,41 18,66
9 15018 21 241 45,58 24,92

Tab. 5.2.3 : Résultats obtenus pour N=64 rayons
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Les valeurs moyennes des mesures d'erreur pour N=64 sont AS = 45,21 et AD = 26,59

Evolution de l'erreur de distances et de surfaces
(N=64)

—@— Erreur de surface
—E— Erreur de distances

% d‘erreur

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Numéro de I'image

Fig. 5.2.15. Evolution de Perreur (N=64)

Les résultats obtenus pour les différentes valeurs de N sont assez proches. Cependant, dans la
plupart des cas, I’erreur augmente a mesure que le nombre de rayons augmente. Par conséquent,
nous opterons dans les prochains essais pour une valeur de N=32 qui permet de réduire la taille du
réseau de Hopfield (par rapport 4 une valeur de 64), et d’avoir une meilleure représentation du
contour (par rapport 4 une valeur de 16). Les figures 5.2.16, 5.2.17, et 5.2.18 représentent deux
. exemples de résultats obtenus pour les valeurs respectives de N=16, N=32, et N=64.

Fig.5.2.16 Contours obtenus par application des snakes et Hopfield pour N= 16

(en continu, le contour manuel de référence, et les ‘+’, le contour calculé)
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Fig.5.2.17 Contours obtenus par application des snakes et Hopfield pour N= 32

(en continu, le contour manuel de référence, et les ‘+’, le contour calculé)

Fig.5.2.18 Contours obtenus par application des snakes et Hopfield pour N= 64

(en continu, le contour manuel de référence, et les ‘+’, le contour calculé)

En ce qui concerne la qualité de la segmentation, nous constatons que I’erreur moyenne de
surface commise par rapport au contour manuel tracé par I’expert praticien atteint les 40%. Ceci est
dd au fait que le maximum du gradient image peut représenter un bruit ou un artefact dans ’image.
Par conséquent, il faut améliorer cette méthode afin de réduire I’erreur commise et déterminer un
contour plausible. Pour cela, nous proposons dans le paragraphe suivant d’utiliser la multirésolution

pour définir le gradient image.
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5.2.4. Segmentation par combinaison Contours actifs multi-échelles et Réseaux de
Hopfield

L’énergie image utilisée dans I’algorithme précédent était basée sur un gradient radial déduit
a partir de seuils de binarisation. Pour améliorer encore I’algorithme, on le combine avec une
approche multi-échelles qui permet de prendre I’information dans les régions qui ne sont pas prises

en compte par notre grille de points associée au contour initial.

Par conséquent, la nouvelle énergie image est donnée par :
1 P
- (g,-,) (5.2.18)

ou e est I’échelle considérée variant entre 0 (image d’origine) et P (niveau le plus bas de la

résolution), et g est le gradient radial donné par la formule (5.2.8) a I’échelle considérée.

Cette nouvelle expression du gradient image permet d’introduire une information multi-
échelles dans I’expression de I’énergie d’attache aux données associée au contour actif. Dans le cas
général, et pour une image originale 512x512, on prend en considération les images sous-résolues
successives 256x256, 128x128, et 64x64.

Nous appliquons a chaque image sous-résolue le méme processus de binarisation suivi
d’opérateurs morphologiques afin de définir le gradient radial associé a I’image. Par la suite, nous
utilisons la formule (5.2.18) afin de déterminer le terme d’attache aux données que 1’on introduit

dans I’expression de I’énergie associée au contour actif.

Le contour est recherché pour N=32 points radiaux, et pour chaque rayon, M=15 points sont
considérés. On utilise le contour de la premiére image de la séquence comme contour initial, et le

contour de I'image i comme contour initial & ’image i+ 1.

Les paramétres a, f, et y sont respectivement fixés a 0.5, 0.5, et 0.5. De méme que

précédemment, leur détermination reste expérimentale.
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Le tableau 5.2.4 regroupe les différentes mesures effectuées sur la séquence d’images
échographiques. Ces mesures sont ensuite reprises pour €tre représentées sous forme de courbes
dans les figures 5.2.19 concernant 1’évolution des différentes mesures d’erreur, et 5.2.20 concernant
I’évolution de I’aire ventriculaire. Nous remarquons une baisse de l'erreur moyenne commise
relativement & un contour de référence tracé par I’expert praticien. Cette erreur était de ’ordre de
40% pour [’algorithme précédent sans multirésolution. Par conséquent, I’utilisation de la
multirésolution a permis de réduire I’erreur et donc de s’approcher du contour référence. Cependant,

I’objectif de départ n’est pas atteint car cette erreur reste assez importante en avoisinant les 30%.

Sref Scal AS AD
1 12 980 17 157 47,16 38,80
2 14 612 12 806 15,49 10,90
3 10 844 12 670 28,19 20,31
4 10 913 12 413 28,00 21,07
5 9072,5 12 679 48 19 29,56
6 12 631 14 534 31,26 26,03
7 15134 15553 30,04 21,48
8 17 090 '16 134 31,38 24,77
9 15 387 16 902 40,25 30,56

Tab. 5.2.4 : Résultats obtenus par application de I’algorithme Snakes multi-échelles

Les valeurs moyennes d'erreur sont AS = 33,32 et AD = 24,83

Evolution de I'aire ventriculaire

Application des Snakes Multi-échelles
20000 - :

17 500
15 000
12 500
10 000

—&— Contour de référence
—{3— Contour calculé

Aire ventriculaire
(Nombre de pixels)

5 8

2 3 4 5 6 7 8 9
Numéro de l'image

-

Fig. 5.2.19. Comparaison des aires ventriculaires
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Evolution de {'erreur
(Application des snakes multi-écheiles)

% d'erreur

—&— Emreur de surfaces
—E3— Erreur de distances

3 4 5 6 7 8 9
Numéro de I'image

Fig. 5.2.20. Evolution des mesures d’erreur

La figure (5.2.21) représente les contours obtenus pour une séquence d’images composée de
9 images en appliquant 1’algorithme combinant les contours actifs avec une approche multi-échelles.
Le contour obtenu est assez éloigné du contour de référence, et donc la segmentation n’est pas

encore performante.

IMAGE 1 IMAGE 2
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IMAGE 9
Fig. 5.2.21 : Détection du contour ventriculaire par Snakes multi-échelles et réseaux de
Hopfield (images de 1 a 9)
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Afin d’améliorer ces résultats, nous allons présenter dans le prochain paragraphe notre
proposition d’introduire un terme supplémentaire dans la formulation de I’énergie associée au
contour actif. Il s’agit d’un terme issu d’'une ACP effectuée sur les champs de déplacement entre

deux images successives de la séquence.

5.2.5. Segmentation par Contours actifs experts et Réseaux de Hopfield

L’algorithme précédent utilisait simplement I’information image dans la définition du
potentiel d’énergie associé au contour actif Cependant, les images échographiques étant
caractérisées par leur mauvaise qualité, il existe dans ’image des zones ou cette information n’est
pas pertinente. Par conséquent, on introduit dans le potentiel d’énergie de I’information haut niveau
permettant d’éviter ces zones. Cette information est issue d'un apprentissage par ACP effectué sur le

déplacement du contour entre deux images successives de la séquence.

En effet, 'ACP effectuée sur les formes permettait de déduire une forme moyenne et une
statistique renseignant sur la vraisemblance d’une forme par rapport aux données d’apprentissage. En
revanche, I’ ACP effectuée sur les déplacements des points du contour entre deux images successives
permet de déduire le déplacement moyen du contour et une statistique qui cette fois donne plutét

une vraisemblance du déplacement d’un point par rapport aux données d’apprentissage.

5.2.5.1. Modéle d’apprentissage

On échantillonne d’abord tous les contours de la base d’apprentissage afin d’avoir » rayons

ayant chacun un point d’intersection avec le contour. Les points sélectionnés sont réguliérement
espacés d’un angle 9:2% (¢f. Fig. 5.2.1). On représente chaque contour S; de la base

d’apprentissage par un ensemble de 7 points radiaux par rapport au centre du contour (Xo, yy).
On obtient donc la représentation suivante :

S, =(hlsoliy), i=12,.m (5.2.19)

2 2 s
our, = \/(xv - xo) +(y,.j - yo) , avec (x;,¥;)les coordonnées du j* point du contour S



Partie 5 : Segmentation par combinaison des contours actifs et des réseaux de Hopfield 135

Par la suite, on construt un champ de  déplacements D; tel
que : D, :(S,. —S,._,)z (d“,d,.z,...,d,.,,)oﬁ d; =r; —r,_,; est le déplacement du j*™ point entre le

contour de ’image (i-1) et 'image i de la séquence, i =23,...,m.

On effectue ensuite I’ACP sur I’ensemble des champs de déplacements de maniére similaire a

’apprentissage sur les formes. Un champ moyen D est calculé, ainsi que la covariance C,, par les

formules suivantes :

D (5.2.20)

i(D,- - ﬁ)(D.- - 15)T = &iﬂﬂ’) -DD" (5.2.21)

Nous calculons les vecteurs propres de Cy. Nous prenons ensuite les ¢ vecteurs propres p; de
Ca correspondant aux f plus grandes valeurs propres A. Généralement, on prend un nombre de

modes t de telle sorte que la somme des valeurs propres associées soit approximativement de 95%.

Nous associons & ce modéle une mesure de vraisemblance en prenant I’hypothése que les
paramétres de forme ont une distribution gaussienne. Ainsi, ainsi a chaque déplacement d;

correspond une mesure de vraisemblance e(d;) telle que :

2

t th.

e(d,) = kexp(— M%) LM, =3 (,{k) (5.2.22)
k=1 jk

ol M; est la distance de Mahalanobis, et 4; la valeur propre correspondant au ¥™ vecteur propre.

Nous définissons donc pour le contour actif un terme d’énergie externe mesurant la
vraisemblance du déplacement du point courant par rapport aux données de ’apprentissage. Ainsi, si
I’énergie image de deux points distincts ne permet pas de décider lequel appartient au contour, cette
valeur de vraisemblance permettra d’aider le systéme afin d’assurer la convergence vers la solution

idoine, et ce, relativement aux données d’apprentissage. Il est a noter que le choix de la base
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d’apprentissage est trés pertinent et qu’il faudra 'enrichir 4 chaque fois que de nouvelles données

sont disponibles, tout en évitant la redondance des informations.

A partir d’un contour initial, et en définissant une grille radiale autour de ce contour, nous
pouvons déterminer pour chaque rayon le point dont la valeur de vraisemblance est maximale, donc,
d’énergie minimale. La figure 5.2.23 montre un exemple d’image ol nous avons représenté les
différents segments radiaux centrés autour des points du contour initial. Les points ayant le
maximum de vraisemblance sont représentés par des ‘+’. Enfin la figure 5.2.24 montre le contour

obtenu en ne prenant en considération que le maximum de vraisemblance.

Fig. 5.2.23. Représentation des points initiaux de la courbe, des lignes radiales on le

contour est recherché, et des points représentant le maximum de vraisemblance (+)
Par conséquent, nous définissons un nouveau terme représentant |’énergie externe.

Soit m, un point se trouvant sur le rayon i, et s, le point du contour initial sur ce rayon. On
associe a ce point un terme c, d’attache aux champs de déplacement représentés par les parameétres

de I’ACP. On obtient alors la formulation suivante :

¢ = exp(- M%) (5.2.23)
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)

A

t
on M, =) , avec 4, la valeur propre associée au j*™ vecteur propre ;
=1

;
N :iéme :éme :
b; = p; x(d-D(i)), avec p, la j°" composante du i"" vecteur propre de la matrice de

covariance, D(}) le champ de déplacement moyen pour le rayon i, et d = distance(m,,s,) la

distance entre les deux points m,, et s,.

Fig. 5.2.24 : Le contour obtenu si la seule information prise en compte est le maximum

de vraisemblance

Par conséquent, ce nouveau terme est rajouté a la fonctionnelle d’énergie associée au contour

actif. On obtient alors la formulation suivante de cette énergie :

E (S), = ia [(xi - xi-—l)2 +(yi —}'i-l)z] +B [(xi—l -2x, +xi+1)2 +(yi—1 -2 +yi+l)2]

i=1 i

-r&—ne  (5.2.24)

Pour la minimisation par réseaux de Hopfield, on effectue la correspondance entre les deux
formulations de I’énergie du contour actif et du réseau, et ce de maniére similaire a ce qui a été fait

au départ (cf. Annexe). On obtient alors :

L = ‘[(4a + lzﬂ)éj —(2a +8ﬂ)5i+1j —(Za +8,B)‘2—1j +2[3.,, '*‘2:86:-211 X [xilsle +yikyjl] (52.25)
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Ly =7 8w+ Hcy (5.2.26)
Isi i=]

o. = 5.2.27

v {0 sinon ( )

Par conséquent, nous recherchons la configuration de points qui minimise la fonctionnelle
d’énergie en sélectionnant aléatoirement les points dans notre zone de recherche, et le contour final

correspond a la configuration de convergence du réseau de Hopfield.

5.2.5.2. Résultats
L’algorithme proposé a été appliqué a une séquence d’images apicales correspondant a un
cycle cardiaque. L’initialisation de 1’algorithme est faite en tragant le contour endocardique sur la

premiére image.

Nous utilisons une grille de points comportant N=32 rayons, et M=15 points pour chaque
rayon. Les paramétres a, f3, et ¥ sont respectivement fixés a 0.5, 0.5, et 0.5. De plus, il faut fixer le
nouveau coefficient [t associé au terme d’énergie d’attache aux champs de déplacement. Celui-ci est
donc fixé de maniére expérimentale, et est pris égal & 0.2. Cette valeur doit généralement étre
inférieure & la valeur de ¥ afin de donner plus d’importance au terme d’attache aux données qui reste

le facteur discriminant lors de la détection de contours.

Pour tester notre algorithme, nous I’avons appliqué a la séquence d’images pour laquelle on
dispose de la segmentation manuelle faite par deux opérateurs différents. Nous avons regroupé les

résultats dans deux tableaux.

Le tableau 5.2.5 concerne la segmentation obtenue a partir du contour initial tracé par le
premier opérateur, et les contours obtenus sont comparés aux contours de référence tracés par ce
méme opérateur. De méme, le tableau 5.2.6 regroupe les résultats obtenus lorsque le contour de

référence est celui tracé par le second opérateur.
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Les figures 5.2.25 et 5.2.26 reprennent les différentes mesures d’erreur obtenues par rapport

aux contour de référence tracés respectivement par le premier et le deuxiéme opérateur, et

représentent I’évolution de ces mesures durant le cycle cardiaque.

La figure 5.2.27. représente les différentes aires ventriculaires calculées pour la séquence
d’images dans les quatre cas disponibles : les deux contours manuels tracés par les deux opérateurs,

et les deux contours obtenus par application de notre algorithme, & partir de contours initiaux tracés

par ces opérateurs.

Sref Secal AS AD
1 15074 15 603 0.43 6.46
2 14 810 13 298 14,93 10,87
3 14 535 17 103 20,80 16,18
4 10977 13 749 30,33 16,98
5 10 503 12 842 25,28 14,20
6 11 511 15206 33,71 15,58
7 14 000 13 306 15,54 10,04
8 15 325 15 649 11,49 7,60
9 15 046 14 182 11,01 8,39

Tab. 5.2.5. Mesures d’erreur par rapport au tracé manuel du 17 opérateur

Les valeurs moyennes d’erreur sont AS = 19,17 et AD = 11,81.

Evolution des mesures d'erreurs
(Contour de réference tracé par Opérateur 1)

% d'erreur

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Numéro de I'image

—&— Ermeur de surface
—L3— Emeur de distances

Fig. 5.2.25. Evolution des mesures d’erreur (Contour référence Opérateur 1)
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Sref Scal AS AD
1 12 980 12 605 15,35 8,71
2 14 612 11 017 24,60 19,80
3 10 844 13 296 23,72 15,67
4 10913 11513 14,96 8,82
5 9072,5 10 249 24,74 13,05
6 12 631 12 390 10,61 6,37
7 15134 15 408 16,69 11,42
3 17 090 12278 20,41 16.67
9 15 387 14 815 19,58 12,10

Tab. 5.2.6. : Mesures d’erreur par rapport au tracé manuel du 2°™ opérateur

Les valeurs moyennes d’erreur sont AS = 19,96 et AD = 12,51

% d'erreur

cnda3R8K

Evolution des mesures d'erreur
Application des snakes experts multi-échelles

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Numéro de I'image

—&@— Ermreur de surfaces
—E—FErreur de distances

Fig.5.2.26. Evolution des mesures d’erreur (Contour référence Opérateur 2)

140
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Comparaison des aires ventriculaires
Application des snhakes experts multi-échelles

Aire ventriculaire
(Nombre de pixels)

—e— Contour Opérateur 1
—g— Contour Opérateur 2
—e— Contour calculé / Op. 1
—a— Contour calculé / Op.2

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Numéro de I'image

Fig. 5.2.27. : Courbes représentant I’aire ventriculaire pour les deux contours manuels de

référence et les deux contours calculés

Les figures 5.2.28 et 5.2.29 représentent respectivement les résultats obtenus par rapport a la

segmentation du premier et du deuxiéme opérateur. La séquence est composée de 9 images.
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IMAGE 7 IMAGE 8

IMAGE 9
Fig. 5.2.28. Contours obtenus par application des contours actifs experts

(Le contour de référence est celui tracé par le 17 Opérateur)
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IMAGE 9
Fig. 5.2.29. Contours obtenus par application des contours actifs experts et Hopfield

(Le contour de référence est celui tracé par le 2™ Opérateur)

Les résultats obtenus améliorent I’erreur commise et se rapprochent des objectifs tracés au
départ. En effet, il s’agit de minimiser cette erreur afin qu’elle soit au pire proche de I'erreur inter-
observateurs. Le nouveau terme d’énergie issu de I’ACP nous a donc permis d’améliorer les
performances de I’algorithme, méme si pour certaines images de la séquence, 'erreur atteint les
30%.

En fait, nous avons remarqué que la difficulté pour notre méthode de segmentation résidait
dans la détection de la télésystole ou de la télédiastole, c’est-a-dire les moments du cycle ou le
mouvement des parois change de sens (contraction ou dilatation). En effet, les paramétres de I’ACP
effectuée sur les différents contours de la base d’apprentissage sont non signés, ce qui fait que I'on

déduit un champ de déplacement vraisemblable sans connaitre pour cela le sens du déplacement.

Cependant, sur les images, nous constatons que les contours obtenus par notre méthode sont

plus conformes aux caractéristiques de ’'image.
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Enfin, pour étre le plus complet possible, nous allons combiner dans le prochain paragraphe

les contours actifs experts avec une approche multi-échelles.

5.2.6. Segmentation par Contours actifs experts multi-échelles et Réseaux de
Hopfield

L’approche multi-échelles permet de prendre I'information dans les régions qui ne sont pas
prises en compte par notre grille de points associée au contour initial. On reprend donc la

formulation du gradient image donnée par (5.2.18) :

ij

i( ) (5.2.27)

L
p+

Pour la minimisation par réseaux de Hopfield, on reprend I’expression des paramétres du

réseau donnée pour le paragraphe précédent en remplagant le terme du gradient image g; par le

nouveau terme g; qui prend en compte I’information multi-échelles. Nous obtenons alors :

Egl = ‘[(4a + 12.5) (2a +8ﬂ) )+1j (2a +8ﬂ)§x—1j +2:B‘):+2j +2ﬂé;-2j X[ XX +y,ky,1](5 2.28)

Ipo=v7 g+ HCy (5.2.29)
1 P
8= 5 1% (g,,) (5.2.30)
p+1z
Isi i=]
5’7 B {O sinon (5:2.31)

Nous appliquons cet algorithme de maniére similaire aux fois précédentes a une seule
séquence d’images échographiques. Nous avons regroupé dans le tableau 5.2.7 les différentes
mesures effectuées sur cette séquence, et sur la figure 5.2.30 ’évolution des mesures d’erreur aprés

application de I’algorithme. Nous avons noté une légere amélioration des performances par rapport a
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la méthode précédente sans que cela ne représente un gain considérable (moins de 1% sur Perreur
moyenne sur les aires ventriculaires). Enfin, la figure 5.2.31 représente I’évolution des différentes

aires ventriculaires pour les deux contours de référence et les deux contours obtenus par snakes

experts multi-échelles.

Les paramétres o, B, ¥ et u ont été fixés de maniere expérimentale, et leurs valeurs prises

respectivement a 0.5, 0.5, 0.5, et 0.2.

Sret Scal AS AD
1 12 980 14 201 12,18 6,35
2 14 612 11 901 18,55 15,95
3 10 844 13 452 24,05 14,64
4 10913 10 122 8,39 8,23
5 9072,5 10 175 19,00 9,37
6 12 631 8 295,8 34,75 22,63
7 15 134 11 805 22,35 19,39
8 17 090 13 908 18,62 10,56
9 15 387 15 605 12,26 6,88

Les valeurs moyennes sont AS = 18,90 et AD = 12,66

Tab. 5.2.7. Résultats de la segmentation par contours actifs experts multi-échelles

Evolution des mesures d'erreur

% d'erreur
cndnd3RB8H

1 2 3 4 5 6 7 8 9

Numéro d'image

—— Erreur de surfaces

—&— Erreur de distances

Fig. 5.2.30 : Evolution des mesures d’erreur (Contour de référence 1)
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Evolution de I'aire ventriculaire

Alre ventriculaire
(Nombre de pixels)

—&— Contour Réf, 1

1 2 3 4 5 6 7 8 9 —B— Contour Réf. 2
—a&— Contour Cal. / Réf 1
—&— Contour Cal. / Réf.2

Numéro de I'image

Fig. 5.2.31 : Courbes représentant les aires ventriculaires pour les deux contours

manuels, et les contours obtenus par application de la méthode de segmentation

Les figure 5.2.32 et 5.2.33 représentent les résultats obtenus en appliquant le modéle global
de contours actifs experts multi-échelles a la séquence d’images en utilisant les deux contours de

référence disponibles.

IMAGE 1 ' - IMAGE 2
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IMAGE 4

IMAGE 3

IMAGE 6

IMAGE 5
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IMAGE 7 ) IMAGE 8

IMAGE 9
Fig. 5.2.32. : Contours obtenus par Hopfield et Contours actifs experts multi-échelles
(En continu, les contours de référence tracés par le 17 opérateur, et les ‘+’ représentant

les points contours calculés)
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IMAGE 2

IMAGE 1

IMAGE 4

IMAGE 3
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IMAGE 9
Fig. 5.2.33. : Contours obtenus par Hopfield et Contours actifs experts multi-échelles
(En continu, les contours de référence tracés par le 2™ opérateur, et les “+’ représentant

les points contours calculés)

5.2.7. Conclusion

Nous avons présenté dans cette partie un modéle combinant les contours actifs avec les
réseaux de Hopfield. Celui-ci permet une convergence de l'algorithme vers une solution robuste et
fiable en prenant en compte toutes les configurations possibles pour les points du contour dans un
domaine de recherche. Le caractére intrinséquement paralléle des réseaux de Hopfield permet

d'envisager a long terme une implémentation temps réel de notre algorithme.

L’utilisation des réseaux de Hopfield a permis de limiter la zone de recherche du contour, et

donc d’éviter les débordements de contours qui peuvent survenir lors de I'utilisation du modéle du

Ballon de Cohen.

La méthode proposée utilise un contour initial tracé par I’expert sur la premiére image de la
séquence et n’est donc pas complétement automatique. En effet, nous avons jugé aprés des

discussions avec les médecins cardiologues qu’il était de toutes fagons préférable d’avoir une
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méthode semi-automatique, ou le taux de réussite est assez élevé, comparé i une méthode

complétement automatique avec un taux de réussite beaucoup plus faible.

Tous les algorithme présentés ont été appliqués a des séquences d'images
échocardiographiques acquises en mode apical. Les résultats obtenus sont trés encourageants. En
effet, les contours donnés par notre méthode ont été dans la plupart des cas trés proches des
contours de référence qui étaient tracés par un expert praticien. Cependant, il serait plus intéressant
de comparer nos résultats par rapport a plusieurs contours manuels afin d’évaluer la part d’erreur en

intra et inter observateurs.

En effet, le probléme principal lorsqu’on s’intéresse a la segmentation de ce type d’images
reste ’absence de modéle de référence standard permettant de quantifier et comparer les différentes
méthodes de segmentation. En ce qui nous concerne, nous avons comparé les résultats obtenus a
deux contours de référence tout en évaluant I’erreur inter-observateurs afin de se fixer un objectif a
atteindre. Nous avons constaté que notre méthode permettait d’approcher cet objectif, mais il
faudrait dans le futur disposer d’une plus grande base d’images afin d’intensifier les tests et pouvoir

passer a une implémentation en milieu clinique satisfaisant les exigences du praticien.
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Ce travail de thése entre dans le cadre d’un projet de collaboration entre le laboratoire
et le CHR&U de Lille, ainsi que I’Institut de Technologie Médicale (ITM). Ce projet a pour
objectif final la réalisation d’un systéme de reconstruction 3D du ventricule gauche & partir de

coupes échographiques acquises sous incidence apicale.

Ce type d’images est caractérisé par un faible contraste et un faible rapport Signal sur
Bruit (SNR). Ceci fait que leur segmentation reste une tache ardue. Généralement, elle est faite
manuellement par un expert praticien qui posséde les connaissances anatomiques requises afin
de mener a bien cette tache. Cependant, il est intéressant dans le cadre de la conception d’un
systéme d’aide a la décision que cette tiche soit réalisée par I’ordinateur. Pour cela, différentes
méthodes ont €té proposées ces derniéres années sans qu’elles connaissent un réel succes

auprés des praticiens.

C’est dans ce cadre que nous avons propos¢€ une méthode de segmentation nécessitant
un minimum d’intervention humaine ( introduction du centre de la cavité ventriculaire ou du
contour initial ). Cette méthode est basée sur une coopération de deux méthodes trés utilisées
dans le domaine de la vision par ordinateur : les modéles déformables de type snakes, et les
réseaux de neurones de type Hopfield. De plus, un apprentissage statistique par Analyse en
Composantes Principales (ACP) est effectué et permet d’introduire de I'information haut-

niveau dans le systéme.

En effet, notre contribution principale, en plus de la coopération entre les contours
actifs et les réseaux de Hopfield, est I'introduction d’un terme lié au mouvement dans
I’expression de I’énergie du contour actif. C’est aprés avoir analysé la méthode de tracé de
contours des praticiens cardiologues que nous nous sommes rendus compte qu’ils utilisaient le
mouvement et leur connaissance de ’activité cardiaque pour déterminer la position du contour
sur 'image. Pour notre part, nous avons utilisé une statistique pour le déplacement du contour

entre deux images succesives, mais d’autres mesures pourraient bien sir étre utilisées.

La méthode de segmentation proposée a été appliquée a une séquence d’images pour
laquelle on dispose d’un double tracé manuel par deux experts différents. Les courbes obtenues

ont été comparées aux courbes de référence afin de mesurer I’erreur commise par notre
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méthode. Ceci nous permet d’avoir une idée sur la qualité de la segmentation, mais aucune
quantification n’est possible tant qu’une référence standard n’existe pour ce type d’images.
Une proposition a été faite dans ce sens par Chalana et al. [CHA 97] qui consiste a déduire une
statistique & partir d’un ensemble de contours manuels tracés par multiples experts
cardiologues. Ensuite, ils proposent de mesurer la corrélation entre les contours manuels et les

contours calculés, et de la comparer avec la corrélation inter-observateurs.

Pour notre part, nous pensons qu’il serait souhaitable que la communauté scientifique
puisse déja disposer de bases d’images communes afin de pouvoir comparer entre elles les
différentes méthodes existantes. Ceci permettra sans aucun doute de faire avancer la recherche

dans ce domaine.

Nous avons aussi constaté que la qualité de la segmentation décroit au niveau de la
valve mitrale qui géne la détection correcte du contour. En effet, durant le cycle cardiaque, on
assiste a I’ouverture et a la fermeture de la valve mitrale. Ainsi, & certains moments du cycle,
lorsqu’elle est fermée, elle se confond avec le contour ventriculaire ; par contre, lorsqu’elle est
ouverte, le contour ventriculaire doit passer en dessous. Cette difficulté n’apparait pas si ’on
traite des images thrans-thoraciques petit-axe. Afin d’améliorer cette méthode, il serait

intéressant d’effectuer un traitement local afin de détecter les points de I’anneau mitral.

De plus, pour I’apprentissage par ACP, nous I’avons effectué en utilisant des séquences
d’images de trois patients différents, pour différentes incidences apicales. I serait intéressant
d’enrichir donc la base d’apprentissage par d’autres exemples afin d’étre le plus généraliste

possible.

Enfin, il serait intéressant pour une application en milieu clinique de passer a une
architecture temps réel. En effet, les réseaux de Hopfield étant intrinséquement paralléles, les

algorithmes mis en ceuvre peuvent étre facilement parallélisables.
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ANNEXE A

Lors de I’implémentation de la segmentation par contours actifs et une minimisation
par réseaux de Hopfield, il est nécessaire de mettre en correspondance 1’énergie du contour

actif et celle du réseau de Hopfield.

Par conséquent, nous allons réécrire la fonction d’énergie associée au contour actif

afin qu’elle soit mise sous forme permettant de I’identifer a I’énergie du réseau de Hopfield.

L’énergie du contour actif est donnée par :

N M oM 2 /M M 2
E= Z (in:vﬂc - in-u; vi—lk) + (Z‘)’,k Vi — Zyi—lkvi-lk)
il A 1 P 1

M M M 2 /M M M 2 M
+ Zxx’—lkvi—-lk —2Zxkvﬂr +2 XiuwVu | + Zyi—lkvi—lk —zzyﬂcvﬂe +Zyi+lkvi+1k - Zgﬂcvﬂz
=y e el =1

k=1 k=1 k=1 k=]

Nous réécrivons donc cette énergie :

N MM MM MM MM
E =Z XXV Va |~ szxkxi—uvlk"i—u zzxi%m ViViur Zz:yikyilvikvil
par) = a

14 = =
M M MM
- mt‘kyi—llvlkvi—ll szi-lkyi—uvi—xkvi-u
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-+

M M M M M M
szi~lkxi—11vi—1kvi—ll - szi—lkxilvi—lkvil + szi—lkxi+llvi—1kvi+ll
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M M M M M M
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Compte tenu du fait que le contour est supposé fermé, le premier point v; de la courbe

succéde au dernier point vy. Par conséquent, on définit x,, = x,, et x,,,, = x,,, et ainsi

de suite. On réécrit alors la les termes de la fonctionnelle d’énergie de la maniére suivante :

N M M M M
Z Z Z X itk ® e Vine YVisul ='Z Z XoxXo1Vor Vo T X3, X5, V3 Vs
=1 k=1 I=1 k=1 i=1

oo X X VeVt Xy e X vtV vk YV v s

M M

= Z z XX Vo Vo t X3 X5,V3, V3,
k=1 I=1

F Xy Xy VN Vv T X e XV eV
Par conséquent, on obtient :

>

i=1

T Mk

M N M M
Z Xtk X it VisteVisrr = z Z Z XaXaVaViu
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1 I=1 i=1 1 I=1

De maniére similaire, on applique la propriété d’indexation circulaire aux autres termes,

et on obtient :

M
Z XX aVuVau (A.D)
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N M M M M
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En remplacant les termes obtenus dans la formulation de la fonctionnelle d’énergie, on

obtient I’écriture suivante :

E = Z {(Za + 6ﬂ)(z Z xikxilvikvilj - (a + 413)(2 Z xikxi+llvikvi+llj

i=1 k=1 1=1 k=1 I=1
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On utilise la fonction de Kronecker pour réécrire cette fonctionnelle. Cette fonction est

1

donnée par :
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Lsi o i
5,-,-={ Y (A7)

On obtient alors la nouvelle écriture de la fonctionnelle d’énergie :

N MN M

E= ZZZZ{[(Z""" 6/)’)5, —(a +4,B’)c5,7+1 y —(a+4,[)j5,_1 B+ ﬂd,_zj] *D } VaVy
=1 k=) j=l 1= (A.8)
N M
DY AN
=1 k=1
ou
D= XX + Vi (A.9)

- Nous rappelons ici I’énergie du réseau de Hopfield bidimensionnel :

1N M N M N M
. Ez_EZZZZTiijVﬂcvﬂ _Zzlikvik (A.10)
=1 k=1 j=1 I=1 i=1 k=1

En identifiant les formules (A.8) et (A.10), nous obtenons les paramétres du réseau de
Hopfield :

Ty =(4a+128)5, ~ (22 +88)8.,, ~ (2 +88)8.,; +288.; +288.5, | X[ mixy +yivy (A1)

Iy =7 8 (A.12)
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TITLE

Detecting and tracking the left ventricle in apical echocardiographic sequences by

combining deformable models and neural networks

ABSTRACT

This thesis is about segmentation of apical echocardiographic images by using
cooperation between snake deformable models and Hopfield neural networks. We propose to
use the original snake model and minimise its energy function by using the Hopfield network
for optimisation.

Our main contribution is also the introduction of a new external term in the snake’s
energy functional. This term is issued from a Principal Component Analysis (PCA) done on a
set of displacement fields for contour points between two succesive images of the apical
sequence. This new term allows the introduction of a priori knowledge in the snake’s energy
functional in order to alleviate the weakness of the image energy term that caracterises the
echocardiographic images.

We begin this thesis by the presentation of the state of the art for the segmentation of
apical echocardiographic images, and the different techniques that have been applied to resolve
this problem. Then, we present the original snake model and its limits. A first attempt is done
for contour detection by using the original model where a new term issued from a PCA done
on endocardial shape contours is added to the energy functional. Due to insatisfactory resuits
obtained, we modified this model in order to combine it with a Hopfield optimisation model
and a PCA done this time on on a set of displacement fields for contour point between two
successive frames. This cooperation provides robustness to the detection results, and allows to
be near manual contours that have been outlined by a cardiologist expert which remains the

reference contour.
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RESUME

Cette thése porte sur la segmentation d’images échocardiographiques prises sous
incidence apicale par application d’une méthode de coopération entre les modéles déformables
de type contours actifs ou « snakes », et les réseaux de neurones de type Hopfield pour
I’ optimisation.

L’originalité de notre travail réside dans I’introduction, dans I’expression de I’énergie,
en plus des termes d’énergie interne et d’attache aux données de I’'image, d’un terme issu d’un
apprentissage par ACP (Analyse en Composantes Principales) effectué sur les champs de
déplacement des points du contour entre deux images successives de la séquence apicale.

Cette thése commence par la présentation de la problématique de segmentation
d’images échocardiographiques apicales et des différentes techniques qui ont été appliquées.
Par la suite, le modeéle du contour actif originel est présenté, et ses limites mises a nu. En
premier lieu, on reprend le modéle originel des contours actifs, et on y introduit un terme
supplémentaire issu d’une ACP sur les formes du contour. Ensuite, on modifie le modéle afin
de le combiner avec un réseau de Hopfield pour I’optimisation, et une ACP sur les champs de
déplacement entre deux images successives. Cette coopération de méthodes apporte de la
robustesse aux résuitats et permet de se rapprocher des segmentations manuelles effectuées par

des experts cardiologues, et qui restent les contours de référence.
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