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Introduction g�en�erale

Introduction g�en�erale

La lecture de cette phrase n�ecessite l'activit�e de plusieurs millions de
neurones de votre cerveau. Ce chi�re re�ete une partie de l'extrême com-
plexit�e anatomique du cerveau humain qui est constitu�e d'un vaste r�eseau
reliant des centaintes de milliards de neurones. Il est encore actuellement
impossible d'acc�eder �a l'ensemble de ce r�eseau en raison, d'une part, de sa
complexit�e structurelle et, d'autre part, de la taille et de la densit�e des neu-
rones qui, par exemple, se comptent par millions dans quelques millim�etres
cubes de cortex. Ce gigantesque r�eseau, dont les liaisons et l'activit�e repr�e-
sentent des processus complexes et mal connus tant �a l'�echelle microscopique
que macroscopique, est le support de l'activit�e c�er�ebrale qui r�egit l'ensemble
du fonctionnement du corps humain. Obtenir de meilleures connaissances du
fonctionnement c�er�ebral ainsi que des liens qui l'unissent avec l'activit�e c�e-
r�ebrale est donc un d�e� dont les applications �a court ou moyen terme sont
nombreuses notamment dans le milieum�edical (traitement de l'�epilepsie, aide
�a la d�ecision chirurgicale, analyse des troubles mentaux, etc. ) mais dont les
implications �a long terme pourraient couvrir l'ensemble de l'activit�e humaine.
Ce d�e� est actuellement relev�e par de nombreuses �equipes et constitue un axe
de recherche tr�es actif comme le montre l'existence de nombreux projets in-
ternationaux et nationaux comme ceux du groupement d'int�erêt scienti�que
(GIS) Sciences de la Cognition au sein desquels s'inscrit notre travail.

Bien avant l'�emergence des m�ethodes actuelles d'imagerie c�er�ebrale, l'ob-
servation du fonctionnement du cerveau humain, fond�ee notamment sur l'�etude
des cons�equences de l�esions c�er�ebrales et sur des �etudes post mortem, a per-
mis de mettre en �evidence un d�ecoupage de l'activit�e c�er�erale en unit�es fonc-
tionnelles [BROD-25, PENF-50]. Un tel d�ecoupage est �a l'origine du succ�es
croissant des m�ethodes de neuroimagerie fonctionnelle qui permettent d'ob-
server le fonctionnement du cerveau �a une �echelle su�samment �ne pour
�etudier le d�ecoupage fonctionnel. Cependant, bien que l'existence d'un d�e-
coupage fonctionnel soit globalement accept�ee, il n'existe pas de cartographie
universelle du d�ecoupage fonctionnel du cerveau. Cela est en partie dû aux
grandes variabilit�es fonctionnelles et anatomiques que l'on observe entre plu-
sieurs individus ainsi qu'�a la plasticit�e du syst�eme cognitif humain qui est
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capable, dans certains cas, de r�ecup�erer une fonction perdue apr�es une l�esion
c�er�ebrale. Les �etudes fonctionnelles ont donc souvent besoin d'obtenir une
mod�elisation tridimensionnelle de l'anatomie de chaque sujet a�n de locali-
ser pr�ecis�ement les processus cognitifs observ�es. L'obtention d'un tel mod�ele
ne peut se faire qu'�a l'aide d'un syst�eme d'imagerie anatomique tridimen-
sionnelle comme l'imagerie par r�esonance magn�etique (IRM).

L'objectif de cette th�ese est de contribuer �a ces �etudes en proposant une
m�ethode de mod�elisation et de segmentation du cortex en IRM qui soit adap-
t�ee aux utilisations en �electroenc�ephalographie (EEG) et en magn�etoenc�e-
phalographie (MEG). La complexit�e du cortex a n�ecessit�e le d�eveloppement
de mod�eles math�ematiques sp�eci�ques. Les contributions de la th�ese se si-
tuent donc �a deux niveaux : au niveau th�eorique avec le d�eveloppement d'un
mod�ele discret �a la fois volumique et surfacique reposant sur les complexes
cellulaires, l'�etude de ses propri�et�es, et le d�eveloppement d'une m�ethodologie
de segmentation prenant en compte ses caract�eristiques ; et au niveau appli-
catif avec l'utilisation de ce mod�ele sur des IRM tridimensionnelles pour des
applications en EEG et en MEG. L'�etude des aspects algorithmiques, impos�e
par le volume de donn�ees, a �egalement constitu�e une partie importante du
travail.

Dans la premi�ere partie de ce travail, nous abordons rapidement les di��e-
rentes modalit�es d'imagerie fonctionnelle c�er�ebrale et montrons l'importance
que revêt la mod�elisation de l'anatomie corticale pour l'analyse des donn�ees
fonctionnelles, en particulier pour la magn�etoenc�ephalographie et l'�electroen-
c�ephalographie. Ensuite, nous faisons le point sur les di��erentes m�ethodes
permettant d'extraire l'anatomie corticale �a partir d'une image IRM. Nous
montrons que la prise en compte de la g�eom�etrie et de la topologie des sillons
ne peut se faire qu'au prix d'une mod�elisation appropri�ee.

La seconde partie de ce rapport pr�esente un mod�ele cellulaire permettant
d'accrô�tre les possibilit�es de mod�elisation des images classiques en permet-
tant notamment de repr�esenter, sans apparition de paradoxe topologique, des
sc�enes constitu�ees de plusieurs objets ayant di��erentes dimensions locales.
Nous introduisons ensuite une caract�erisation originale des d�eformations ho-
motopiques d'un objet discret s'appuyant sur son graphe de voisinage. Nous
utilisons ces r�esultats pour caract�eriser localement les d�eformations homoto-
piques �el�ementaires d'une sc�ene repr�esent�ee par un mod�ele cellulaire. En�n
nous pr�esentons un cadre informatique permettant de repr�esenter et d'utili-
ser un mod�ele cellulaire homotopiquement d�eformable.

La derni�ere partie de ce manuscrit pr�esente une m�ethode de segmentation
de la surface corticale s'appuyant sur les d�eformations homotopiques d'un
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mod�ele cellulaire. Le mod�ele est initialis�e �a partir d'une segmentation du
cerveau lisse puis d�eform�e homotopiquement vers l'int�erieur des sillons, la
mod�elisation cellulaire permettant au mod�ele de s'adapter �a la g�eom�etrie
profonde des sillons corticaux.
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Premi�ere partie

Le cortex et l'exploration

fonctionnelle du cerveau
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C H A P I T R E 1

L'observation in vivo du

fonctionnement du cerveau

Il est aujourd'hui possible d'observer presque directement le fonctionne-
ment du cerveau sans se fonder sur l'observation de ph�enom�enes p�eriph�e-
riques comme des temps de r�eponse �a des stimuli ou des cons�equences d'une
d�et�erioration c�er�ebrale. Plusieurs techniques permettent de suivre l'activit�e
c�er�ebrale d'un sujet sans dommage pour sa sant�e. Ces di��erentes m�ethodes
de mesure de l'activit�e c�er�ebrale s'appuient toutes sur des ph�enom�enes bio-
logiques ou physiques accompagnant l'activit�e c�er�ebrale. Les pr�ecisions spa-
tiales et temporelles de ces observations sont donc limit�ees pour deux raisons :

{ D'une part, les ph�enom�enes observ�es sont reli�es indirectement �a l'acti-
vit�e c�er�ebrale et ne pr�esentent pas les mêmes caract�eristiques spatio-
temporelles que cette derni�ere.

{ D'autre part, l'observation de ces ph�enom�enes m�etaboliques est contrainte
par la r�esolution et la sensibilit�e des capteurs ainsi que par les proto-
coles exp�erimentaux pouvant être utilis�es.

Dans ce chapitre, nous abordons l'inuence de ces deux propri�et�es sur les
di��erentes modalit�es d'exploration fonctionnelle du cerveau et nous nous in-
t�eressons �a l'utilisation de l'anatomie pour servir l'exploration fonctionnelle
du cerveau. Nous r�esumons, dans la section 1.1, les principaux principes phy-
siologiques qui r�egissent ou accompagnent l'activit�e c�er�ebrale et qui peuvent
être observ�es pour �etudier le fonctionnement du cerveau. Puis, dans la section
1.2, nous pr�esentons succinctement les m�ethodes d'exploration fonctionnelle
et comparons leurs r�esolutions spatiale et temporelle. En�n, dans la section
1.3, nous montrons comment l'anatomie corticale peut être utilis�ee pour fa-
ciliter l'�etude �electrophysiologique du fonctionnement du cerveau.
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L'observation in vivo du fonctionnement du cerveau

1.1 Principes physiologiques

Le cerveau contient plusieurs milliards de neurones formant un vaste r�e-
seau de communication �a travers tout le corps humain. Le neurone est une
cellule compos�ee principalement de quatre parties (�gure 1.1) dont le principe
de fonctionnement peut être sch�ematis�e ainsi [BAIL-98, BURG-82] :

{ une antenne r�eceptrice : les dendrites ;

{ une source d'�energie : le corps cellulaire (ou soma) ;

{ une ligne de communication : l'axone ;

{ une antenne �emettrice : l'extr�emit�e synaptique de l'axone.

Les neurones forment des châ�nes, des circuits ou des boucles dans lesquels
l'axone de l'un s'unit aux dendrites, au soma ou �a l'axone du suivant par l'in-
term�ediaire des jonctions synaptiques. L'excitation d'un neurone se traduit
par une perturbation �electrique qui se propage �a partir du point excit�e : c'est
le potentiel d'action [VINC-80]. La membrane du neurone est alors d�epola-
ris�ee, c'est-�a-dire que la di��erence de potentiel entre l'int�erieur et l'ext�erieur
du neurone (qui est au repos d'environ �70mV ) baisse de fa�con transitoire ;
ces variations de polarit�e sont dues �a une modi�cation de la perm�eabilit�e
de la membrane cellulaire qui entrâ�ne des �echanges d'ions (K+, Na+ et
Cl�) entre l'int�erieur et l'ext�erieur de la cellule. Lors de l'excitation d'un
neurone, on observe une di��erence de potentiel entre la tête du neurone et
sa base [GLOO-85]. Chaque neurone excit�e peut donc être consid�er�e comme
un g�en�erateur de courant miniature cr�eant des di��erences de potentiels dans
son voisinage et entrâ�nant des d�eplacements de charges dans le volume du
cerveau.

L'activit�e c�er�ebrale induit donc une modi�cation des densit�es de courant
dans le volume c�er�ebral. La mesure directe de la r�epartition des densit�es
de courant intra-c�er�ebrale n'est pas envisageable en g�en�eral mais cette acti-
vit�e �electrique au sein du cerveau g�en�ere des di��erences de potentiels et des
variations de champ magn�etique qui peuvent être enregistr�ees �a la surface
du crâne. Les mesures �el�ectromagn�etiques e�ectu�ees sur le scalp sont donc
le reet d'une partie de l'activit�e c�er�ebrale, leur mesure et leur analyse sont
donc susceptibles de fournir des indications sur le fonctionnement du cerveau.

Tout m�etabolisme a besoin d'�energie pour fonctionner. L'�energie n�eces-
saire au fonctionnement du cerveau est v�ehicul�ee par le sang et est essentielle-
ment compos�ee de glucose. Quand les neurones sont activ�es, ils consomment
le glucose apport�e par le sang. Pour fournir l'�energie n�ecessaire �a l'activit�e
des neurones, le ux sanguin s'accrô�t localement aux endroits actifs. L'ob-
servation du ux sanguin dans le cerveau peut donc permettre de distinguer
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1.1 Principes physiologiques

(a)

(b)

(d)

(c)

Fig. 1.1 { Sch�ema d'un neurone (d'apr�es [KAHL-90], modi��e). (a) Les den-
drites. (b) Le corps cellulaire. (c) L'axone. (d) Les extr�emit�es synaptiques.

les zones actives et les zones inactives du cerveau.

Deux ph�enom�enes physiologiques permettent donc d'observer le fonction-
nement du cerveau : l'�electrophysiologie et la variation de ux sanguin. Les
ph�enom�enes �electrophysiologiques sont directement li�es �a l'activit�e c�er�ebrale
tandis que la variation de ux sanguin est un ph�enom�ene indirect dont les
liens avec l'activit�e c�er�ebrale sont encore un sujet d'�etude [VILL-95]. On
est donc en droit d'attendre une meilleure pr�ecision spatio-temporelle des
m�ethodes d'�electrophysiologie ; cependant, les m�ethodes d'acquisition de ces
deux modalit�es s'appuient sur des points de vue tr�es di��erents qui vont condi-
tionner et rendre compl�ementaires les pr�ecisions spatio-temporelles de ces
deux approches.
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1.2 M�ethodes d'observation de l'activit�e c�er�e-

brale

1.2.1 L'imagerie nucl�eaire

L'imagerie nucl�eaire utilise des marqueurs radioactifs pour mesurer le ux
sanguin dans le cerveau. En tomographie par �emission de positons (TEP),
ces marqueurs vont, en se d�esint�egrant, �emettre un positon qui va entrer en
collision avec un �electron de son voisinage apr�es avoir parcouru quelques mil-
lim�etres. La collision d�etruit les deux particules et �emet deux photons qui
partent dans des directions oppos�ees et colin�eaires. Ces photons vont être
d�etect�es par des capteurs situ�es autour de la tête du sujet. A l'aide d'algo-
rithmes de reconstruction appropri�es, il est possible de connâ�tre pr�ecis�ement
la position de la d�esint�egration. La TEP permet donc de mesurer la quantit�e
de d�esint�egration en chaque point du volume c�er�ebral pendant la dur�ee de la
mesure. Plus il y aura eu de particules marqu�ees �a un endroit donn�e pendant
la mesure, plus cette zone apparâ�tra claire dans l'image. Les particules �etant
v�ehicul�ees par le sang, c'est le d�ebit sanguin qui va d�eterminer la quantit�e de
particules passant en un point dans un intervalle de temps donn�e. L'image
TEP est donc un reet du d�ebit sanguin, les zones claires correspondant �a
un d�ebit �elev�e et les zones sombres �a un d�ebit faible.

Ces variations spatiales de d�ebit sanguin ne peuvent pas être reli�ees di-
rectement �a l'activit�e c�er�ebrale. En e�et, l'activation du cerveau entrâ�ne une
variation temporelle du d�ebit sanguin local. Pour obtenir une carte des varia-
tions temporelles des d�ebits sanguins en chaque point du cerveau, on utilise
plusieurs images TEP. Le principe est de comparer une image d'un sujet ef-
fectuant une tâche de r�ef�erence (qui consiste en g�en�eral �a rester immobile et
�a se reposer mentalement) et une image du même sujet lors d'une tâche cible
pr�ecise que l'on souhaite �etudier. En e�ectuant la di��erence entre l'image
cible et l'image de r�ef�erence, on pourra mesurer les di��erences de ux san-
guin, et donc d'activit�e c�er�ebrale, entre ces deux tâches. Cette m�ethode �etant
particuli�erement sensible au bruit, il est n�ecessaire de d�evelopper des para-
digmes exp�erimentaux appropri�es permettant l'�etude statistique d'un grand
nombre d'images cibles et d'images de r�ef�erence a�n d'isoler les zones d'ac-
tivation c�er�ebrale dues �a la tâche.

La TEP n'est pas la seule modalit�e d'imagerie nucl�eaire, la tomographie
par �emission simple de positon (TESP) est une m�ethode utilisant d'autres
types de marqueurs dont la d�esint�egration n'�emet qu'un seul photon. Cette
m�ethode utilise des marqueurs dont la p�eriode radioactive est de plusieurs
heures et qui n'appartiennent pas aux mol�ecules biologiques [ROYA-97] ; de
plus la r�esolution spatiale et la sensibilit�e de la TESP sont moins bonnes que
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celles de la TEP. L'utilisation de la TEP est donc en g�en�eral pr�ef�er�ee �a celle
de la TESP [MASH-96].

1.2.2 L'imagerie fonctionnelle par r�esonancemagn�etique

En imagerie par r�esonance magn�etique (IRM), on mesure des fr�equences
de la pr�ecession de l'aimantation induite dans le cerveau par des champs
magn�etiques externes. Ces fr�equences sont dues aux moments magn�etiques
des mol�ecules composant les tissus c�er�ebraux et d�ependent des caract�eris-
tiques locales des tissus. Mise au point il y a une trentaine d'ann�ees, l'IRM
a d'abord �et�e utilis�ee pour observer l'anatomie ; mais son �evolution a rendu
possible l'observation du fonctionnement c�er�ebral par r�esonance magn�etique
[TURN-94, LEBH-95, ANTO-96, DUYN-96, JEZZ-96].

L'imagerie par r�esonance magn�etique fonctionnelle (IRMf) mesure les dif-
f�erences de ux sanguin ; il existe trois m�ethodes pour e�ectuer ces mesures :

{ par injection d'un produit paramagn�etique dans le sang [BELL-91] ;

{ en utilisant un ph�enom�ene d'entr�ee de coupe permettant de d�etecter les
noyaux d'hydrog�ene des mol�ecules d'eau apport�ees par le ux sanguin ;

{ en s'appuyant sur les propri�et�es paramagn�etiques de la d�esoxyh�emo-
globine ; au cours d'une activation, la concentration locale en d�esoxy-
h�emoglobine diminue ce qui a un e�et mesurable sur le signal IRMf.

L'analyse des images IRMf n�ecessite, comme pour les images TEP, la
comparaison d'images cibles avec des images de r�ef�erence. L'IRMf pose donc,
de ce point de vue, des probl�emes comparables �a ceux pos�es par la TEP pour
la mise au point de paradigmes exp�erimentaux.

1.2.3 L'�electroenc�ephalographie et la magn�etoenc�epha-

lographie

Bien qu'il soit possible de mesurer directement l'activit�e �electrique du
cerveau �a l'aide d'�electrodes intra-crâniennes, cette m�ethode n'est employ�ee,
pour des raisons �evidentes de d�eontologie, que dans un but th�erapeutique
comme pour la localisation pr�ecise de foyers �epileptiques. Les mesures �elec-
trophysiologiques ne peuvent donc être faites qu'�a la surface du crâne ; on
n'a donc pas acc�es �a une mesure directe de l'activit�e �electromagn�etique, la
reconstruction de l'activit�e c�er�ebrale �a partir de ces mesures n�ecessite donc
la r�esolution d'un probl�eme inverse d�elicat.

Il existe deux modalit�es d'acquisition de donn�ees �electrophysiologiques
�a la surface du scalp : l'�electroenc�ephalographie (EEG) et la magn�etoenc�e-
phalographie (MEG). Pour ces deux modalit�es, des capteurs sont appliqu�es

Yann Cointepas, rapport de th�ese 21



L'observation in vivo du fonctionnement du cerveau

�a la surface du crâne et enregistrent respectivement des di��erences de po-
tentiels pour l'EEG et des ux de champ magn�etique pour la MEG. L'EEG
ne n�ecessite pas un appareillage tr�es important, les mesures sont e�ectu�ees
�a l'aide d'un casque muni d'�electrodes (entre 27 et 256, le plus souvent 64
[BAIL-98]) dont le contact �electrique avec le cuir chevelu est assur�e par un
gel. Au contraire, la MEG n�ecessite un mat�eriel de pointe permettant de me-
surer des champs magn�etiques de l'ordre de 10�15 Tesla, soit dix milliards de
fois plus faibles que le champ magn�etique terrestre. Les enregistrements se
font donc dans une chambre blind�ee grâce �a des capteurs supraconducteurs
refroidis �a l'h�elium liquide.

La localisation des activit�es c�er�ebrales �a partir des mesures MEG ou EEG
n�ecessite la r�esolution de deux probl�emes di��erents mais li�es [BELL-97] :

{ le probl�eme direct, consistant �a calculer les potentiels �electriques et les
champs magn�etiques �a la surface du crâne �etant donn�ee la distribution
de courant dans le cerveau et les propri�et�es �electromagn�etiques des
tissus, est un probl�eme bien d�e�ni gouvern�e par les lois de Maxwell
[PLON-69, NUNE-81, HAMA-93] ;

{ au contraire, le probl�eme inverse, consistant �a d�eterminer la distribu-
tion spatiale de courant en se fondant uniquement sur des mesures
�electriques ou magn�etiques externes, est fondamentalement mal pos�e
[HELM-53]. En e�et, pour une s�erie de mesures MEG ou EEG surfa-
ciques, il existe une in�nit�e de distributions de courants dans le cerveau
qui sont compatibles avec ces mesures.

Pour r�esoudre le probl�eme inverse, il est donc important d'apporter des
contraintes sur l'espace des solutions. Ces contraintes peuvent être apport�ees
par l'utilisation conjointe de plusieurs modalit�es d'exploration fonctionnelle
[LIU-96] ou par l'utilisation de connaissances et de l'imagerie anatomique.
Dans la section 1.3, nous pr�esentons les possibilit�es de r�egularisation du pro-
bl�eme inverse apport�ees par les connaissances anatomiques.

1.2.4 Comparaisons des modalit�es d'exploration fonc-

tionnelle

Les trois param�etres principaux qui di��erencient les di��erentes modalit�es
d'exploration fonctionnelle du cerveau sont la r�esolution spatiale, la r�esolu-
tion temporelle et le degr�e d'invasivit�e.

Le degr�e d'invasivit�e correspond aux cons�equences n�egatives que peut
avoir le proc�ed�e de mesure sur le sujet. Parmi les trois modalit�es que nous
avons pr�esent�ees, l'imagerie nucl�eaire est la m�ethode la plus invasive car elle
implique l'injection d'un produit de contraste radioactif dans l'organisme.
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L'IRMf ne n�ecessite pas d'introduction de produit de contraste mais la pr�e-
sence d'un champ magn�etique important en interdit l'utilisation pour des
sujets ayant par exemple un pacemaker, des clips d'an�evrisme, des implants
auditifs, un diaphragme contraceptif ou tout autre pi�ece m�etallique dans le
corps. L'EEG et la MEG sont des modalit�es totalement non invasives pour
les sujets ; il faut toutefois �eviter la pr�esence de certains objets m�etalliques
qui peuvent perturber le signal magn�etique.

La r�esolution spatiale est plus facile �a �evaluer pour la TEP et l'IRMf
que pour l'EEG et la MEG car les deux premi�eres modalit�es fournissent
directement des images tridimensionnelles alors que les signaux d'EEG et
de MEG sont localis�es �a la surface du crâne. La r�esolution spatiale de la
TEP est de l'ordre de quelques millim�etres (plus de 8 millim�etres [OLLI-97])
et celle de l'IRMf est de l'ordre du millim�etre dans le plan de coupe et
de quelques millim�etres dans la direction perpendiculaire aux coupes. La
r�esolution spatiale des m�ethodes �electrophysiologiques est bien moins pr�ecise
que celle des autres modalit�es �a cause de la di�cult�e de la r�esolution du
probl�eme inverse. Dans le cas o�u quelques zones su�samment �eloign�ees sont
actives simultan�ement, il est possible de localiser les r�egions actives avec
une pr�ecision de quelques millim�etres en MEG et du centim�etre en EEG ;
cependant, il est di�cile de distinguer deux zones d'activation tr�es proches
avec ces modalit�es.

La r�esolution temporelle de la TEP est plus faible que celle de l'IRMf ; il
faut environ une minute pour acqu�erir une image TEP et environ une seconde
pour une image IRMf [TURN-94]. Ces dur�ees sont tr�es longues au regard de
la rapidit�e des ph�enom�enes cognitifs. Bien qu'il soit possible d'obtenir de
meilleures r�esolutions temporelles en choisissant une r�egion d'int�erêt limit�ee,
ces m�ethodes ne permettent pas de suivre l'�evolution pr�ecise des ph�enom�enes
cognitifs. L'EEG et la MEG ont pour leur part une r�esolution temporelle de
l'ordre de la milliseconde, ce qui permet de suivre en temps r�eel la chronolo-
gie des processus cognitifs.

Il n'existe donc pas encore de m�ethode parfaite pour explorer le fonc-
tionnement du cerveau ; il est n�ecessaire de trouver un compromis entre la
r�esolution temporelle et la r�esolution spatiale. C'est pourquoi plusieurs au-
teurs ont propos�e d'utiliser conjointement plusieurs modalit�es d'exploration
du cerveau, tant fonctionnelles qu'anatomiques, pour accrô�tre les pr�ecisions
des d�etections d'activation [DALE-93, BAIL-96, LIU-96, BELL-97]. Dans ce
cadre, l'utilisation d'informations anatomiques permet, d'une part, de loca-
liser et de d�ecrire les activations par rapport �a des structures anatomiques
connues et ainsi de comparer les r�esultats d'exp�eriences de di��erentes moda-
lit�es, et d'autre part, l'anatomie peut être utilis�ee directement pour l'inter-
pr�etation des donn�ees. L'utilisation de l'anatomie est même n�ecessaire pour
l'interpr�etation des donn�ees d'�electrophysiologie et, comme nous le montrons
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dans la section suivante, l'anatomie corticale joue un rôle de premier plan.

1.3 L'anatomie corticale au service du fonc-

tionnel

La complexit�e des liens unissant l'anatomie et la fonction c�er�ebrale sont �a
la mesure de la complexit�e des liens unissant les milliards de neurones du cer-
veau. Bien que de nombreux travaux reposent sur une association forte entre
l'anatomie corticale et et la fonction c�er�ebrale, grâce notamment aux travaux
de Brodmann [BROD-25] et de Pen�eld [PENF-50], l'interaction anatomo-
fonctionnelle reste encore un sujet de d�ebat [ORRI-95, REGI-95, ROLA-97,
RIZZ-98]. Cependant, la connaissance de l'anatomie c�er�ebrale, et plus par-
ticuli�erement celle du cortex, permet d'a�ner les m�ethodes d'exploration
fonctionnelle et plus particuli�erement les m�ethodes �electrophysiologiques.

1.3.1 Anatomie corticale

Le cerveau peut être subdivis�e en trois parties : les h�emisph�eres, le cervelet
et le tronc c�er�ebral (�gure 1.2). Dans les h�emisph�eres, le cortex repr�esente
une bande de mati�ere grise d'�epaisseur �a peu pr�es constante (entre 3 et 5
millim�etres suivant les auteurs [KAHL-90, DAVA-95, TEO-97, ZENG-98]) et
qui entoure les autres tissus. La partie externe du ruban cortical correspond
donc �a la partie externe des h�emisph�eres. Cependant, la surface visible des
h�emisph�eres ne repr�esente qu'environ un tiers de la surface du cortex. Les
deux autres tiers se trouvent enfouis dans les sillons (appel�es aussi scissures
ou sulci) qui sont les plis qui p�en�etrent �a l'int�erieur des h�emisph�eres. Les
sillons forment les limites des circonvolutions (ou gyri) (�gure 1.3).

L'organisation spatiale et le fonctionnement du cortex lui donnent une
importance particuli�ere dans les processus d'analyse des signaux EEG et
MEG.

1.3.2 Importance du cortex pour l'analyse des signaux

EEG et MEG

Parmi toutes les activit�es c�er�ebrales qui inuencent les signaux EEG et
MEG, celles qui ont lieu dans le cortex ont une importance pr�epond�erante
pour deux raisons : leur organisation g�eom�etrique et leur fonctionnement.

Les cellules situ�ees dans le cortex suivent des directions localement pa-
rall�eles (�gure 1.4). De plus, on n'observe pas, dans le cortex, d'activations
isol�ees de neurones mais des activations simultan�ees de neurones voisins. Du
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Cervelet

Hémisphères
Tronc cérébral

Fig. 1.2 { Subdivision de l'enc�ephale (d'apr�es [KAHL-90], modi��e).

Fig. 1.3 { Coupe frontale du cerveau. La bande grise �epaisse repr�esente le
cortex (d'apr�es [KAHL-90], modi��e).
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fait de leur organisation topologique parall�ele, les e�ets �electromagn�etiques
des activations de ces groupes de neurones voisins vont se sommer et pouvoir
être mesur�es par des enregistrements EEG et MEG. On ne retrouve pas cette
organisation parall�ele dans les parties plus profondes du cerveau comme les
noyaux gris centraux. C'est pourquoi l'activit�e corticale est pr�epond�erante
dans les mesures �electromagn�etiques e�ectu�ees sur le scalp.

Fig. 1.4 { Organisation parall�ele des cellules du cortex (d'apr�es [KAHL-90]).

De plus, des �etudes �electrophysiologiques ont montr�e que les colonnes cel-
lulaires repr�esentaient des unit�es fonctionnelles. Par exemple, dans les parties
du cortex d�edi�ees aux traitements des informations visuelles, on distingue des
colonnes cellulaires d'un diam�etre de 0; 3 �a 0; 5 millim�etres correspondant cha-
cune �a une r�egion bien d�e�nie de la r�etine [KAHL-90]. Chaque macro-colonne
du cortex repr�esente donc un ensemble de cellules parall�eles, orient�ees vers
la normale de la surface corticale et s'activant simultan�ement pour un même
stimulus.

Cette organisation anatomique et fonctionnelle peut permettre de r�eduire
consid�erablement l'espace des solutions du probl�eme inverse en EEG et MEG.
En e�et, comme les macro-colonnes sont constitu�ees de neurones parall�eles
s'activant simultan�ement, l'activit�e �electrique de l'ensemble d'une colonne
peut être repr�esent�ee par un dipôle de courant. La position spatiale de ce
dipôle est caract�eris�ee par un vecteur dont l'origine indique la position du
dipôle et dont l'orientation indique la direction du courant �emis, la norme
codant l'amplitude du courant. Or, comme les cellules corticales sont orga-
nis�ees en suivant le surface du cortex, les dipôles de courant peuvent être
contraints �a se trouver dans le cortex et �a être orient�es suivant la normale �a
la surface corticale (�gure 1.5).

La mod�elisation de la surface corticale est donc une �etape indispensable
dans le processus d'inversion des donn�ees MEG et EEG. En e�et, le choix
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Fig. 1.5 { Contraintes des dipôles de courant le long de la bande corticale.
Sch�ema d'une coupe du cortex et des macro-colonnes ; les �eches repr�esentent
les dipôles de courant.

de la position et de l'orientation de ces sources ne peut se faire qu'�a partir
d'un mod�ele pr�ecis de la bande corticale [DALE-93, HAMA-93, NUNE-90,
RENA-94]. Un tel mod�ele peut être obtenu �a partir d'images anatomiques
comme les images IRM. Cependant l'extraction de mod�eles tridimensionnels
des structures c�er�ebrales �a partir d'IRM est actuellement un probl�eme ou-
vert. L'interpr�etation automatique des images anatomiques est d'autant plus
di�cile que les structures consid�er�ees sont complexes.

Ce travail de th�ese est focalis�e sur l'obtention d'un mod�ele pr�ecis de la
bande corticale �a partir d'une image IRM avec l'objectif, �a terme, de l'int�egrer
�a un syst�eme d'analyse des signaux MEG et EEG. Il existe principalement
deux modalit�es d'acquisition en IRM : la pond�eration en T1 et la pond�eration
en T2 [WRIG-97] ; les images en T1 o�rent un meilleur contraste sur l'inter-
face entre la substance grise et la substance blanche et ont un temps d'ac-
quisition plus court que les images en T2. Ce sont donc des images en T1 qui
sont couramment acquises pr�ealablement �a l'�etude des signaux EEG/MEG,
et qui servent de base pour l'extraction de mod�eles des tissus c�er�ebraux.
Dans le chapitre suivant nous faisons le point sur les di�cult�es pos�ees par
la segmentation du cortex dans des images IRM et pr�esentons les m�ethodes
r�ecentes de segmentation corticale propos�ees dans la litt�erature.
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C H A P I T R E 2

Segmentation du cortex dans les

IRM

Les techniques d'imagerie anatomique c�er�ebrale, comme l'IRM, fournissent
une image qui est une repr�esentation tridimensionnelle de l'anatomie d'un su-
jet. Une repr�esentation anatomique n'est pas un but en soi mais s'inscrit au
sein d'un processus visant un ou plusieurs objectifs comme l'analyse statis-
tique des tissus, la d�etection de pathologies ou l'�etude du fonctionnement
c�er�ebral. Il est donc n�ecessaire d'analyser l'image pour en faire ressortir des
structures permettant d'atteindre l'objectif ; on pourra, par exemple, d�etecter
une pathologie �a partir d'une IRM dans le but d'�etudier ses caract�eristiques
g�eom�etriques et �etablir le bon diagnostic.

Par cons�equent, de tr�es nombreux outils ont �et�e d�evelopp�es pour per-
mettre d'analyser les images en g�en�eral et les images anatomiques en parti-
culier. Au sein de ces derni�eres, les techniques de segmentation ont rapide-
ment permis l'obtention de r�esultats int�eressants et repr�esentent un axe de
recherche tr�es actif. Le terme de segmentation est utilis�e pour d�esigner deux
types de traitements di��erents :

{ la segmentation d'une image est un traitement de bas niveau (c'est-�a-
dire ne traitant pas d'informations symboliques) qui consiste �a cr�eer
une partition de l'image en r�egions [COCQ-95] ; ce traitement n'est en
g�en�eral qu'une �etape vers un processus de plus haut niveau comme la
reconnaissance de structures anatomiques [PERC-99] ;

{ la segmentation d'un ou plusieurs objets particuliers �a partir d'une
image est �a la fois une m�ethode de partitionnement de l'image, faisant
correspondre une r�egion �a chaque objet, et une m�ethode de reconnais-
sance car �a chaque r�egion est associ�e un objet symbolique.

Dans ce chapitre nous consid�erons les m�ethodes de segmentation d'objets
�a partir d'IRM ainsi que leurs applications pour la segmentation du cortex.
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Ces m�ethodes de segmentation fournissent des r�egions qui correspondent di-
rectement �a des structures anatomiques pr�ecises. Dans ce cas, les r�egions
segment�ees peuvent être interpr�et�ees comme des mod�eles g�eom�etriques de
ces structures anatomiques. Dans de nombreux cas, la complexit�e des tissus
�a segmenter ou l'absence d'une repr�esentation forte de ces tissus dans les
images n�ecessitent d'inclure des connaissances a priori anatomiques issues,
par exemple, du savoir du milieu m�edical, pour contraindre le processus de
segmentation. Ces connaissances sont souvent apport�ees sous la forme de
contraintes g�eom�etriques ou topologiques sur le mod�ele anatomique r�esul-
tant de la segmentation ; la mod�elisation des structures anatomiques prend
alors une place importante dans les m�ethodes de segmentation. C'est parti-
culi�erement vrai quand on s'int�eresse �a des structures complexes, comme le
cortex, o�u la complexit�e g�eom�etrique de l'objet �a segmenter impose d'avoir
une mod�elisation �ne et un contrôle de la topologie.

Dans la section 2.1 nous pr�esentons bri�evement les principales m�ethodes
de segmentation utilis�ees en imagerie par r�esonance magn�etique c�er�ebrale
en nous focalisant sur les mod�eles anatomiques, qu'ils soient explicites ou
implicites, que fournissent ces m�ethodes. Nous pr�esentons ensuite, dans la
section 2.2, l'�etat de l'art de la segmentation du cortex dans les IRM.

2.1 Segmentation et repr�esentations anatomiques

dans des IRM c�er�ebrales

La segmentation d'une image est n�ecessaire pour isoler certains tissus
qui y sont repr�esent�es. Les techniques de segmentation fournissent toutes
une repr�esentation d'une structure anatomique dans un espace discret. Cette
repr�esentation est souvent implicite, dans le sens o�u elle n'est pas manipu-
l�ee directement, et s'exprime dans l'espace de l'image sous la forme d'un
regroupement de pixels. Mais certaines m�ethodes proposent des repr�esenta-
tions explicites permettant d'avoir un contrôle sur la g�eom�etrie des objets
segment�es. Nous pr�esentons, dans cette section, une br�eve revue des princi-
paux outils de segmentation utilis�es dans les images IRM en nous attachant
�a pr�eciser les possibilit�es et les limites de repr�esentation de chacune.

2.1.1 Segmentation sans mod�elisation directe des objets

Les m�ethodes dites classiques [RAJA-97] ou de seuillage [AYAC-98] sont
fond�ees sur l'analyse des niveaux de gris de l'image pour d�eterminer des re-
groupements de voxels. Ces m�ethodes utilisent des outils classiques de trai-
tement d'image comme le seuillage [LIM-89, HARR-91, SUZU-91, HARR-94]
ou des approches par contours ou par r�egions [KENN-89, MITT-95, HEIN-97].
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Ces approches n'utilisent aucune information g�eom�etrique ou topologique, la
repr�esentation ainsi obtenue est enti�erement li�ee aux radiom�etries des voxels
de l'image et donc sensible au bruit. La topologie du r�esultat n'est pas assu-
r�ee ; il n'est pas certain, par exemple, que la segmentation par seuillage d'un
objet anatomique connexe en fournisse une repr�esentation connexe car les
niveaux de gris peuvent être localement perturb�es par du bruit.

Il est possible de segmenter une image en r�egions et d'imposer des mod�eles
statistiques sur les connexions au sein des r�egions en utilisant une approche
markovienne [DERI-87, VAND-94, AURD-97]. Cette approche est fond�ee sur
la minimisation d'une �energie qui est compos�ee de deux termes : un terme
dit d'attache aux donn�ees qui s'appuie sur les informations contenues dans
l'image et un terme de r�egularisation dont les param�etres permettent d'in-
uencer l'homog�en�eit�e des r�egions obtenues. Les mod�eles markoviens sont
plus robustes au bruit que les m�ethodes classiques mais ne permettent pas
non plus de contrôler la g�eom�etrie ou la topologie des objets obtenus.

Les outils de morphologie math�ematique permettent de contrôler, dans
une certaine mesure, la g�eom�etrie locale des objets segment�es. Ils sont nom-
breux et sont couramment utilis�es associ�es �a d'autres outils dans un proces-
sus de segmentation [HEIN-92, HOHN-92, ALLA-93, SUBS-95, KAPU-96,
COIN-99b]. Les outils morphologiques s'appuient principalement sur des in-
formations de forme et de dimensions locales. Ces informations sont repr�e-
sent�ees sous la forme d'un ou plusieurs objets g�eom�etriques appel�es �el�ements
structurants. La forme et la taille des �el�ements structurants permettent d'agir
localement sur les objets d'une image. Il est possible, par exemple, de s�eparer
des objets reli�es entre eux par des structures plus petites que les objets eux-
mêmes ou de boucher des trous de dimension inf�erieure �a une taille donn�ee.
Les m�ethodes morphologiques ne permettent cependant pas d'imposer ou de
pr�eserver la topologie des objets qu'elles traitent, sauf dans le cas d'amin-
cissement ou d'�epaississement homotopique. Elles ne peuvent pas non plus
imposer des contraintes g�eom�etriques globales sur les objets obtenus.

Les m�ethodes de segmentation sans mod�elisation s'appuient enti�erement
sur l'espace discret des images IRM : la grille cubique. Elles fournissent donc
toutes un ensemble de voxels comme repr�esentant d'une structure anato-
mique. Les structures repr�esentables sont donc limit�ees par les propri�et�es
g�eom�etriques et topologiques intrins�eques �a la grille cubique (voir partie II).
De plus, ces m�ethodes ne permettent pas d'imposer des contraintes g�eom�e-
triques ou topologiques globales sur les objets segment�es. Un objet segment�e
pourra donc pr�esenter, �a cause du bruit dans l'image, des aberrations to-
pologiques comme des trous ou des tunnels ou encore une forme irr�eguli�ere
qui ne correspondent pas �a des r�ealit�es anatomiques. Pour pallier ces pro-
bl�emes et permettre l'apport de connaissances g�eom�etriques et topologiques
dans les processus de segmentation, de nombreuses m�ethodes utilisent une
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mod�elisation pr�ealable des objets �a segmenter.

2.1.2 Segmentation avec mod�elisation

Dans cette section nous pr�esentons succinctement deux types d'approches
fond�ees sur l'utilisation d'un mod�ele. Ces deux groupes ont en commun le
fait qu'ils s'appuient sur les d�eformations d'un repr�esentant de l'objet �a seg-
menter, ces d�eformations devant faire correspondre le repr�esentant et l'objet.

Les m�ethodes de mod�ele d�eformable [KASS-88, TERZ-88] sont beau-
coup utilis�ees pour la segmentation des IRM [COHE-92, DAVA-96, FOK-96,
GABO-96, ASHT-97, CASE-97, LACH-99, RIFA-98c, NIKO-99]. Elles consistent
�a mod�eliser l'objet �a segmenter comme une surface ferm�ee (ou un contour
ferm�e dans le cas bidimensionnel) qui va être d�eform�ee jusqu'�a ce qu'elle
corresponde aux limites de l'objet. Les d�eformations s'appuient sur la mi-
nimisation d'une �energie ; cette �energie doit être minimale quand le mod�ele
se trouve correctement ajust�e �a l'objet. Deux termes participent classique-
ment �a la d�e�nition de cette �energie : un terme d'attache aux donn�ees qui
tend �a favoriser des positions du mod�ele s'appuyant sur des mesures dans
l'image (par exemple positionner la surface sur des contours ou des zones de
fort contraste) et un second terme qui impose une r�egularit�e g�eom�etrique �a
la surface en se fondant, par exemple, sur des calculs de courbures locales.
L'adjonction d'une r�egularisation g�eom�etrique rend les mod�eles d�eformables
robustes au bruit de l'image. Cependant la formulation des d�eformations sous
forme de minimisation d'�energie impose que le mod�ele ne soit pas initialis�e
trop loin de la solution a�n d'�eviter certains minima locaux.

Les approches fond�ees sur un atlas d�eformable sont une autre forme
couramment utilis�ee de mod�eles d�eformables [GEE-93, HALL-96, SAND-97,
MACH-98, MCIN-98, RIFA-98, GERA-99]. Elles consistent �a construire un
atlas, qui est un mod�ele r�ealiste de l'anatomie d'un ou plusieurs organes,
obtenu par exemple �a partir de la segmentation d'images de r�ef�erence r�ea-
lis�ee par des experts, puis �a d�eformer cet atlas pour le faire correspondre
�a la structure �a segmenter dans l'image ; les d�eformations devant permettre
de conserver les contraintes g�eom�etriques apport�ees par le mod�ele (formes
des objets, positions relatives des organes, etc.). Ces approches permettent
d'int�egrer ais�ement des connaissances anatomiques concernant plusieurs or-
ganes dans un processus de segmentation ; en ce sens, les atlas d�eformables
sont plus sp�eci�ques que les mod�eles d�eformables car ces derniers ne sont pas
li�es �a une structure particuli�ere et peuvent être utilis�es pour segmenter des
structures vari�ees.

La mod�elisation pr�ealable des objets �a segmenter o�re plusieurs avan-
tages. La mod�elisation permet d'inclure des informations a priori dans le
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processus de segmentation, ce qui augmente la robustesse au bruit. L'ini-
tialisation et les forces appliqu�ees au mod�ele peuvent permettre de contrôler
compl�etement la topologie du mod�ele ainsi que sa r�egularit�e g�eom�etrique. Les
mod�eles ne s'expriment pas forc�ement dans l'espace de l'image ; cela permet,
dans certains cas, d'aller au-del�a des limites de repr�esentation de l'image ;
il est par exemple possible de reconstruire des structures anatomiques qui
n'apparaissent que partiellement dans l'image (exemple de l'oreille interne
dans [RIFA-98c]). Cependant, si les d�eformations du mod�ele lui permettent
de s'adapter �a certaines variations de la forme des objets �a segmenter au
sein de di��erentes images, il est en g�en�eral di�cile d'utiliser des mod�eles d�e-
formables quand les variations sont importantes ; plus le mod�ele initial est
�eloign�e du r�esultat �nal, plus il a de chances d'être attir�e vers des con�gura-
tions erron�ees. Cela est d'autant plus gênant si la structure �a segmenter est
g�eom�etriquement compliqu�ee car, dans ce cas, une partie du mod�ele pourra
être attir�ee par une mauvaise partie de l'objet (�gure 2.1). L'utilisation de
mod�eles d�eformables classiques est donc di�cile pour segmenter des struc-
tures complexes qui varient d'une image �a l'autre.

(a) (b)

Fig. 2.1 { Probl�eme d'initalisation et de convergence d'un mod�ele d�eformable
(d'apr�es [MACD-94], modi��e). (a) L'objet �a segmenter (en gris) et le mod�ele
initial (en noir). (b) Une des branches de l'objet n'a pas �et�e atteinte par le
mod�ele.

Le cortex est une structure c�er�ebrale g�eom�etriquement compliqu�ee et va-
riable d'un individu �a l'autre, les m�ethodes de segmentation classiques ne sont
donc pas directement adapt�ees �a sa segmentation. Dans la section suivante
nous pr�esentons les probl�emes pos�es par la segmentation du cortex ainsi que
les solutions propos�ees dans la litt�erature.

2.2 Segmentation du cortex dans une image

IRM

L'importance du n�eocortex dans les processus cognitifs humains et l'�evo-
lution des m�ethodes d'imagerie fonctionnelle ont fait apparâ�tre le besoin
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d'être capable de segmenter et de mod�eliser le n�eocortex (que nous appel-
lerons cortex 1) �a partir d'une image IRM. La complexit�e g�eom�etrique du
cortex ainsi que sa variablit�e intra- et inter-individuelle sont les principales
di�cult�es auxquelles les m�ethodes de segmentation doivent faire face. Dans
la section 2.2.1 nous pr�esentons l'anatomie corticale en mettant en avant les
propri�et�es g�eom�etriques et topologiques du cortex qui peuvent perturber ou
faciliter sa segmentation, puis nous soulignons les di�cult�es suppl�ementaires
issues de l'imagerie par r�esonance magn�etique. Dans la section 2.2.2, nous
montrons pourquoi les m�ethodes classiques de segmentation ne permettent
d'obtenir qu'une repr�esentation partielle du cortex. La section 2.2.3 pr�esente
un �etat de l'art des m�ethodes actuelles de segmentation du cortex �a partir
d'IRM.

2.2.1 Anatomie corticale et IRM

La g�eom�etrie du cortex est rendue tr�es complexe par la pr�esence des sillons
et des circonvolutions corticales. Il existe de nombreux sillons qui se di��eren-
cient �a la fois par leur localisation, leur forme, leur longueur et leur profon-
deur. Certains sillons ne font que quelques centim�etres et sont peu profonds
alors que les plus grands entrent profond�ement dans le cerveau et sont utili-
s�es pour d�eterminer la fronti�ere des lobes c�er�ebraux. De plus, de nombreux
sillons s'entrecroisent, ce qui rend di�cile et parfois ambigu�e l'identi�cation
des limites de certains d'entre eux. D'autre part, la di�cult�e s'accrô�t si l'on
consid�ere plusieurs cerveaux car les sillons pr�esentent une grande variation
inter-individuelle. On distingue trois types de sillons [KAHL-90] : les sillons
primaires, secondaires et tertiaires. Les sillons primaires, comme par exemple
le sillon central ou le sillon calcarin, existent de la même fa�con dans tous
les cerveaux, les sillons secondaires sont plus variables et les sillons tertiaires
n'ob�eissent �a aucune sorte de syst�emisation ; les di��erences inter-individuelles
sont donc �a la fois spatiales et structurelles. Non seulement la position d'un
même sillon dans deux cerveaux di��erents peut varier de plusieurs centi-
m�etres [TALA-67, STEI-89, STEI-90], mais en plus les sillons peuvent, d'un
individu �a l'autre, s'entrecroiser di��eremment, se confondre les uns dans les
autres, et même apparâ�tre ou disparâ�tre.

On pourrait croire que la complexit�e g�eom�etrique et la variabilit�e du
cortex s'accompagnent d'une topologie elle aussi complexe et variable d'un
cerveau �a l'autre ; il n'en est rien. En e�et, au cours de l'�evolution du f�tus, le
tube neural va se d�evelopper en conservant sa topologie initiale (�gure 2.2).

1: En imagerie par r�esonance magn�etique, on distingue principalement deux cortex ap-
partenant �a des structures c�er�ebrales di��erentes : le n�eocortex situ�e dans les h�emisph�eres
et le cortex c�er�ebelleux localis�e dans le cervelet.
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Il apparâ�t donc que le cerveau a la même topologie qu'une boule (c'est-�a-
dire une sph�ere pleine) et que la topologie du cortex, qui est �a la surface du
cerveau, est sph�erique. La simplicit�e et la stabilit�e de la topologie corticale
sont des atouts pour la construction d'un mod�ele du cortex ; ils sont donc,
comme nous le verrons dans la section 2.2.3, souvent utilis�es comme a priori
pour segmenter le cortex.

Fig. 2.2 { D�eveloppement de l'enc�ephale (d'apr�es [KAHL-90], modi��e).

Les di�cult�es issues de l'anatomie c�er�ebrale ne sont pas les seules aux-
quelles il faut faire face quand on consid�ere le cortex dans des images IRM.
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En e�et, les propri�et�es d'acquisition des images IRM font apparâ�tre de nou-
veaux probl�emes.

Nous avons vu que le cerveau pouvait être divis�e en ce que nous appel-
lerons trois grandes structures c�er�ebrales : les h�emisph�eres, le cervelet et le
tronc c�er�ebral. Le cortex qui nous int�eresse ne se situe que dans les h�emi-
sph�eres, il est donc n�ecessaire d'isoler les h�emisph�eres des deux autres grandes
structures pour travailler sur le cortex. Or, si la segmentation de l'ensemble
du cerveau �a partir d'IRM est bien abord�ee dans la litt�erature [ALLA-93,
KAPU-96, GERA-98, MANG-98], la segmentation des di��erentes grandes
structures est peu couverte [MACD-94, WELT-95, GOUA-99, POUP-99].
Nous pr�esentons dans la partie III une m�ethode pour segmenter les trois
grandes structures c�er�ebrales.

Le cerveau est en grande partie compos�e de substance blanche et de sub-
stance grise. La substance grise repr�esente une accumulation de cellules ner-
veuses ; la substance blanche est form�ee des �bres de conduction, c'est-�a-
dire des prolongements des cellules nerveuses [KAHL-90]. La substance grise
correspond aux cortex et aux noyaux gris qui sont entour�es de substance
blanche. Plusieurs structures apparaissent donc dans l'image avec des inten-
sit�es comparables �a celle du cortex. La pr�esence de ces structures, plus ou
moins contrast�ees dans l'image, ainsi que le bruit et le volume partiel rendent
di�cile l'�etude de la radiom�etrie globale du cortex �a partir de l'histogramme
de l'image.

La r�esolution des IRM joue un rôle important dans l'aspect du cortex au
sein des images. Cette r�esolution (qui est actuellement de l'ordre du milli-
m�etre) donne la taille minimale des structures qui pourront apparâ�tre dans
l'image. Les petites structures n'apparaissent donc que partiellement ou pas
du tout. De plus, les interfaces entre les structures sont d�eform�ees car chaque
voxel repr�esente l'ensemble des tissus se trouvant dans un cube de 1 mil-
lim�etre d'arête. Si plusieurs tissus se trouvent dans le cube, la couleur du
voxel correspondra �a une sorte de moyennage des valeurs de chaque tissu. Ce
ph�enom�ene, appel�e volume partiel, tend �a adoucir ou �a faire disparâ�tre les
fronti�eres entre les tissus.

Les circonvolutions corticales sont particuli�erement sensibles aux e�ets
de volume partiel, surtout dans les sillons quand l'intervalle entre deux gyri
devient tr�es �n (�gure 2.3). Il est donc n�ecessaire, si l'on s'int�eresse aux struc-
tures profondes du cortex, d'avoir un mod�ele cortical adapt�e �a ces structures
tr�es �nes, d'autant plus que le cortex ne fait que quelques millim�etres d'�epais-
seur ce qui ne repr�esente que deux ou trois voxels dans l'image. De plus, en
faisant disparâ�tre par endroit la surface du cortex, le volume partiel modi�e
en apparence la topologie du ruban cortical.
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(b)(a)

matière blanche

cortex

surface du cortex

Fig. 2.3 { Le volume partiel des images IRM peut masquer la surface corti-
cale. (a) Sch�ema du d�etail d'une coupe du cerveau. (b) Sch�ema de la surface
corticale externe (interface avec le LCR) dont une partie n'est pas visible en
(a).

2.2.2 Limites des approches classiques pour la segmen-

tation du cortex

Les m�ethodes de segmentation par regroupement de voxels sont confron-
t�ees �a plusieurs probl�emes qui ne leur permettent pas de segmenter correcte-
ment l'ensemble de la g�eom�etrie et de la topologie du cortex :

{ L'histogramme d'une IRM pr�esente parfois un maximum local proche
des intensit�es de la mati�ere grise mais ce lobe est souvent noy�e par
la pr�esence de bruit, du volume partiel, des noyaux gris centraux et
d'autres structures de la tête de radiom�etrie proche de celle du cortex.
Il est donc di�cile de d�eterminer automatiquement la radiosit�e de la
mati�ere grise au sein d'une IRM de la tête.

{ Un seuillage de la substance grise ne s�electionnera pas uniquement le
cortex mais aussi d'autres structures, comme les noyaux gris centraux
et le cortex c�er�ebelleux.

{ La complexit�e g�eom�etrique du cortex rend peu e�cace l'utilisation di-
recte des contours de l'image pour la segmentation. D'une part, les
circonvolutions et les sillons pr�esentent de nombreux contours dans
l'image et, d'autre part, une partie des contours correspondant �a la
surface corticale disparâ�t dans le volume partiel. Il n'est donc pas pos-
sible de suivre les contours du cortex sans ajouter des informations a
priori.
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{ L'obtention d'un mod�ele se fondant sur un regroupement de voxels
ne permet pas de retrouver directement la topologie des sillons corti-
caux. La disparition de la surface du cortex dans certains sillons, li�ee
au volume partiel, modi�e la topologie de l'objet segment�e. La topo-
logie sph�erique du cortex ne pourra être conserv�ee qu'au prix d'une
mod�elisation prenant en compte les aspects topologiques (voir section
2.2.3).

Les techniques de morphologie math�ematique n'�echappent pas au pro-
bl�eme de conservation de la topologie sauf pour des transformations tr�es
particuli�eres. De plus, le cortex ne pr�esente que quelques voxels d'�epaisseur
et sa surface est tr�es irr�eguli�ere (les sillons sont de tailles et de formes va-
riables), il n'est donc pas possible de choisir un �el�ement structurant dont la
taille et la forme permettent d'isoler facilement le cortex.

Les m�ethodes sans mod�elisation ne peuvent donc pas être utilis�ees direc-
tement pour obtenir la g�eom�etrie compl�ete du cortex. Cependant elles sont
beaucoup utilis�ees pour r�ealiser des pr�e-traitements sur l'image et ainsi obte-
nir des informations qui seront utilis�ees dans des m�ethodes de segmentation
plus �elabor�ees utilisant aussi des informations anatomiques a priori. Toute-
fois, ces m�ethodes peuvent être utilis�ees pour segmenter le cerveau, et comme
le tiers de la surface corticale se trouve �a la surface du cerveau, ces m�ethodes
permettent de segmenter partiellement la surface corticale.

Les m�ethodes de segmentation avec mod�elisation sont int�eressantes pour
ajouter des connaissances anatomiques dans le processus de segmentation.
Cependant, elles sont aussi limit�ees par la complexit�e de la bande corti-
cale. Les variabilit�es inter-individuelles des sillons corticaux ne permettent
pas l'utilisation d'un atlas pour segmenter le cortex. Même les sillons pri-
maires que l'on retrouve chez tous les individus pr�esentent des variations
importantes. Si l'on observe une image obtenue par le moyennage d'un en-
semble de volumes IRM [COLL-94], on s'aper�coit que les sillons ont presque
compl�etement disparu (�gure 2.4). Cette variabilit�e, associ�ee �a la structure
g�eom�etrique du cortex, rend tr�es di�cile le recalage d'un atlas dans une IRM,
d'autant plus que la variabilit�e structurelle peut faire apparâ�tre ou dispa-
râ�tre des sillons, ce qui m�ene �a des probl�emes analogues �a celui pr�esent�e
dans la �gure 2.1 page 33.

L'utilisation d'un mod�ele d�eformable classique pour segmenter le cortex
n'est possible que pour obtenir la partie externe de la surface corticale. En
e�et, l'irr�egularit�e intrins�eque du ruban cortical ne permet pas de trouver un
crit�ere de r�egularisation g�eom�etrique pour construire l'�energie interne d'un
mod�ele d�eformable �evoluant jusqu'au fond des sillons. La partie ext�erieure
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Fig. 2.4 { Repr�esentation tridimensionnelle d'un cerveau moyen obtenu par
morphologie math�ematique [MANG-95] �a partir d'un volume repr�esentant la
moyenne de 305 IRM mis dans l'espace de Talairach [COLL-94].

de la surface du cerveau est plus r�eguli�ere et plus contrast�ee dans l'image
que la partie se trouvant �a l'int�erieur des sillons, il est donc possible, comme
nous le verrons dans la section suivante, de segmenter la surface ext�erieure
du cortex par mod�ele d�eformable.

2.2.3 La segmentation du cortex : �etat de l'art

L'analyse in vivo de l'anatomie corticale �a partir d'IRM pr�esente de nom-
breuses applications comme, par exemple, l'�etude statistique des variabili-
t�es inter-individuelles, l'identi�cation automatique des sillons, le recalage
d'images, la d�elimitation de zones fonctionnelles ou la mod�elisation tridi-
mensionnelle des structures c�er�ebrales. Les di��erentes applications peuvent
n�ecessiter des niveaux de pr�ecision variables pour la description de la bande
corticale. Cependant, l'�evolution des techniques d'imagerie fonctionnelle n�e-
cessite l'obtention de mod�eles de plus en plus pr�ecis du cortex. Or, comme
nous venons de le voir, il est di�cile d'obtenir un mod�ele cortical prenant
en compte la structure profonde des sillons sans mettre au point une m�e-
thode de segmentation adapt�ee �a la structure particuli�ere du cortex. Dans
cette section, nous pr�esentons les m�ethodes r�ecentes qui ont �et�e publi�ees pour
segmenter et mod�eliser le cortex �a partir d'IRM. Notre but �etant d'obtenir
un mod�ele de l'anatomie corticale pour le probl�eme inverse en EEG/MEG
(voir section 1.3), nous insisterons sur les aspects de mod�elisation des sillons
profonds et sur l'obtention d'un mod�ele topologiquement correct. En e�et, il
est n�ecessaire de pouvoir, d'une part, placer et orienter les dipôles de courant
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mod�elisant l'activit�e c�er�ebrale en s'appuyant sur la localisation des sillons et,
d'autre part, de pouvoir r�ealiser des mesures de distances g�eod�esiques le long
de la surface corticale pour permettre la r�egularisation du probl�eme inverse.
Par cons�equent, nous avons choisi de s�eparer les m�ethodes de segmentation
en deux groupes que nous avons appel�es les m�ethodes de surface et les m�e-
thodes de profondeur. Les m�ethodes de surface s'int�eressent principalement �a
la partie ext�erieure du cortex sans fournir la g�eom�etrie des sillons profonds ;
les m�ethodes de profondeur visent �a obtenir une repr�esentation de l'ensemble
de la bande corticale.

2.2.3.1 Les m�ethodes de surface

Les m�ethodes de surface ne permettent pas de construire un mod�ele
complet du ruban cortical. Elles ne peuvent donc pas être utilis�ees direc-
tement pour r�egulariser le probl�eme inverse en EEG/MEG. Toutefois, elles
pr�esentent un double int�erêt :

{ D'une part, la segmentation du cerveau dans une image IRM est une
�etape indispensable dans le processus de segmentation du cortex, or
la surface ext�erieure du cerveau correspond �a une grande part de la
surface du cortex. La segmentation du cerveau permet donc d'obtenir
facilement la partie surfacique des sillons.

{ D'autre part, l'observation de la partie ext�erieure du cortex permet de
localiser la partie ext�erieure de nombreux sillons en se fondant, par
exemple, sur des informations de courbures locales [DECL-95]. Ces
traces externes des sillons sont non seulement utilisables �a des �ns
d'identi�cation ou de recalage [ROYA-98], mais elles peuvent aussi être
utilis�ees comme point de d�epart dans des algorithmes de segmentation
et de mod�elisation des sillons profonds, comme nous le verrons dans la
section suivante.

La segmentation de la partie ext�erieure des sillons s'appuie en g�en�eral
sur une segmentation du cerveau par des op�erations de seuillage et de mor-
phologie math�ematique [MANG-95, KAPU-96, GERA-98]. Ces m�ethodes ne
permettent cependant pas de s�eparer les trois grandes structures c�er�ebrales,
on obtient donc un volume constitu�e des voxels du cerveau, du cervelet et du
tronc c�er�ebral 2.

Sandor et al. [SAND-97] s'appuient sur une m�ethode de d�etection de
contours fournissant des surfaces ferm�ees [MARR-80, BOMA-90] et des op�e-
rations de morphologie math�ematique pour �a la fois segmenter le cerveau et

2: Une description pr�ecise de l'algorithme propos�e dans [MANG-95] ainsi que des r�esul-
tats de segmentation sont pr�esent�es dans la section 3.2 de la partie III page 124.
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obtenir les points de la surface du cerveau correspondant �a des sillons. Des
sillons sont alors choisis et �etiquet�es pour construire un atlas de la surface du
cerveau. Cet atlas est utilis�e pour identi�er les grands sillons dans une IRM.
Cette m�ethode n'est applicable que pour d�etecter les sillons les plus stables
d'un individu �a l'autre.

Certaines m�ethodes de segmentation du cerveau s'appuient sur l'utilisa-
tion d'un mod�ele d�eformable. MacDonald et al. [MACD-94] ont utilis�e un
mod�ele surfacique du cerveau issu de la moyenne de 305 IRM (voir �gure
2.4 page 39) pour initialiser un mod�ele constitu�e de plusieurs surfaces et se
d�eformant sous des contraintes mutuelles de distance et de non intersection.
Zeng et al. [ZENG-98] utilisent aussi un mod�ele d�eformable compos�e de plu-
sieurs surfaces et qui permet de segmenter directement le cortex, et donc les
h�emisph�eres, �a partir de sph�eres concentriques localis�ees �a l'int�erieur du cer-
veau, nous d�ecrivons cette approche dans la section suivante car elle segmente
le cortex en profondeur. Davatzikos et al. [DAVA-95, DAVA-96] utilisent un
ruban d�eformable pour segmenter la partie externe du cortex. L'�epaisseur
du ruban re�ete l'�epaisseur du cortex. Le mod�ele obtenu est utilis�e pour
construire une carte des courbures et permettre la d�etection des sillons �a la
surface. De plus, les courbes obtenues sont d�eform�ees vers le fond des sillons
a�n d'obtenir une estimation de la profondeur de ces derniers. Bien que les
auteurs n'utilisent cette m�ethode que pour obtenir une carte de profondeur
des sillons �a la surface du cerveau, elle pourrait être consid�er�ee comme une
m�ethode de profondeur ; d'ailleurs, une m�ethode similaire, utilis�ee pour ob-
tenir une repr�esentation param�etrique des sillons [GOUA-99], est pr�esent�ee
dans la section suivante.

2.2.3.2 Les m�ethodes de profondeur

Les m�ethodes de segmentation en profondeur du ruban cortical s'appuient
sur des connaissances anatomiques pour compenser les di�cult�es dues �a la
g�eom�etrie complexe du cortex. Les deux principales hypoth�eses utilis�ees sont
la quasi-constance de l'�epaisseur du cortex et l'�equivalence topologique entre
le ruban cortical et une sph�ere. La premi�ere hypoth�ese s'av�ere utile pour
d�etecter la surface corticale dans les sillons quand elle disparâ�t �a cause du
volume partiel. La seconde est une approximation de la r�ealit�e anatomique,
en e�et la topologie du cortex est plutôt analogue �a celle d'une sph�ere trou�ee,
le ((trou)) du cortex se trouvant dans la partie inf�erieure du cerveau, au ni-
veau du tronc c�er�ebral. Cependant, cette zone est facilement identi�able et
l'hypoth�ese de topologie sph�erique est donc acceptable.

Il existe cependant certaines m�ethodes qui n'utilisent pas l'hypoth�ese to-
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pologique. Wagner et al. [WAGN-95] segmentent la bande corticale en uti-
lisant une m�ethode de croissance de r�egion. Au fur et �a mesure de la crois-
sance, les voxels appartenant �a la limite de la bande corticale, c'est-�a-dire �a
l'interface entre le cortex et la substance blanche (interface gris-blanc) ou �a
l'interface entre le cortex et le liquide c�ephalorachidien (interface gris-LCR),
sont identi��es. Cette m�ethode permet de calculer des distances g�eod�esiques
sur les surfaces obtenues mais elle ne prend pas en compte les parties de la
surface des sillons disparaissant sous l'e�et du volume partiel.

Zeng et al. [ZENG-98] ont propos�e une m�ethode fond�ee sur un mod�ele
d�eformable de type level sets [MALL-95, MALL-96, SETH-96]. Le mod�ele
est constitu�e de deux courbes �evoluant en parall�ele sous des contraintes de
proximit�e. Ces deux courbes repr�esentent respectivement la surface int�erieure
(interface gris-blanc) et la surface ext�erieure (interface gris-LCR) du cortex.
Les forces guidant le mod�ele vers le cortex sont fond�ees sur une mod�elisation
gaussienne des distributions de niveaux de gris de chaque tissu et sur des
mesures d'homog�en�eit�e de part et d'autre des surfaces. Les m�ethodes de pro-
pagation de front permettent les changements de topologie, ainsi le mod�ele
peut être initialis�e par plusieurs sph�eres concentriques situ�ees dans le cer-
veau. Mais la topologie du mod�ele obtenu n'est pas contrainte et ne respecte
donc pas forc�ement la topologie sph�erique. De plus cette m�ethode ne prend
pas en compte les e�ets de volume partiel.

Les m�ethodes qui permettent d'obtenir un mod�ele du cortex prenant en
compte �a la fois les sillons profonds et la topologie du cortex s'inspirent, en
g�en�eral, de l'�evolution du cerveau (voir �gure 2.2 page 35), soit en partant de
l'ext�erieur du cerveau et en creusant vers les sillons, soit en s'appuyant sur
l'interface gris-blanc qui repr�esente la partie interne de la surface du cortex.

Mangin et al. [MANG-95, MANG-98] ont introduit l'utilisation de d�efor-
mations pr�eservant la topologie pour segmenter le cortex 3. Ils utilisent comme
mod�ele initial l'ensemble des voxels correspondant aux tissus du cerveau. Ils
imposent �a ce mod�ele la topologie d'une boule en construisant le rectangle
plein englobant le cerveau et en supprimant it�erativement des points simples.
Les points simples sont des voxels qui peuvent être supprim�es sans changer la
topologie de l'objet. Le rectangle englobant, qui a la topologie d'une boule,
vient ainsi se plaquer contre le volume du cerveau en conservant sa topo-
logie initiale. La partie surfacique du mod�ele ainsi obtenu est alors dilat�ee
homotopiquement vers l'int�erieur du cerveau jusqu'�a l'interface gris-blanc.
Une squelettisation homotopique est ensuite appliqu�ee a�n d'obtenir une re-
pr�esentation surfacique du cortex et de ses sillons.

3: On utilise souvent, par abus de langage, le terme de d�eformation homotopique pour
d�esigner une d�eformation qui pr�eserve la topologie (voir le chapitre 3 de la partie II, page
63).

42 Yann Cointepas, rapport de th�ese, 1999



2.2 Segmentation du cortex dans une image IRM

Teo et al. [TEO-97] proposent une m�ethode de segmentation topologique
du cortex se fondant sur une croissance de r�egion. Dans un premier temps, la
mati�ere blanche et les tissus n'appartenant pas au cerveau (principalement
le liquide c�ephalorachidien) sont segment�es. Ensuite des couches de voxels
sont successivement ajout�ees �a la surface de la mati�ere blanche pour obtenir
le cortex. L'ajout des di��erentes couches se fait en contrôlant la topologie de
la bande corticale grâce �a une red�e�nition des voisinages entre les voxels du
cortex. Il est ainsi possible de calculer des distances g�eod�esiques le long du
cortex dans le but de le ((d�eplier)). Dans cette m�ethode la topologie correcte
est assur�ee si la segmentation de la mati�ere blanche fournit un objet homo-
topique �a une boule, cependant la classi�cation utilis�ee ne permet pas de
garantir cette topologie et des corrections manuelles ou des changements des
param�etres de segmentation de la mati�ere blanche sont �a e�ectuer jusqu'�a
obtention d'un r�esultat topologiquement correct.

Dans [XU-97], Xu et al. e�ectuent une segmentation oue de la substance
grise, de la substance blanche et du liquide c�ephalorachidien. La fonction
d'appartenance �a la substance blanche est ensuite seuill�ee pour obtenir une
isosurface servant �a initialiser un mod�ele d�eformable qui va être pouss�e vers
le milieu de la bande corticale. Cette m�ethode est a�n�ee dans [XU-98] en
utilisant un mod�ele d�eformable plus robuste aux concavit�es. L'utilisation
d'une isosurface n'assure pas la topologie du mod�ele obtenu. Les auteurs ont
choisi de v�eri�er la topologie de l'isosurface en calculant sa caract�eristique
d'Euler puis d'appliquer un �ltre m�edian sur la fonction d'appartenance et de
recalculer l'isosurface jusqu'�a l'obtention d'une topologie sph�erique. Bien que
cette r�egularisation topologique ait fonctionn�e sur les exemples pr�esent�es, la
convergence de l'algorithme n'est pas assur�ee. De plus, le �ltrage m�edian a
pour e�et de lisser la surface obtenue pour initialiser le mod�ele.

La m�ethode de segmentation propos�ee par Le Goualher et al. [GOUA-99]
est proche de celle propos�ee par Davatzikos et al. pour obtenir une carte
surfacique de profondeur du cortex [DAVA-95, DAVA-96]. Les h�emisph�eres
sont segment�es par la m�ethode de MacDonalds [MACD-94] (voir la section
pr�ec�edente), puis l'�etude des courbures fournit un ensemble de courbes cor-
respondant �a la trace ext�erieure des sillons. Chaque courbe est alors param�e-
tr�ee et d�eform�ee vers l'int�erieur des sillons ; les surfaces ainsi obtenues sont
reparam�etr�ees pour permettre l'�etude de la variabilit�e inter-individuelle des
sillons. La repr�esentation param�etrique des sillons permet de calculer faci-
lement leurs di��erentes carat�eristiques g�eom�etriques comme la longueur, la
profondeur ou les courbures. Cependant, l'enveloppe ext�erieure du cerveau et
les sillons se trouvent exprim�es dans des espaces di��erents, ce qui ne permet
pas de calculer directement des distances g�eod�esiques le long de la surface
corticale. De plus, l'utilisation de la trace ext�erieure des sillons ne permet
pas de re�eter la complexit�e de la surface corticale �a l'int�erieur du cerveau.
En e�et, la surface du cortex est tr�es convolut�ee et il est fr�equent qu'un sillon
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profond se ((s�epare)) en plusieurs replis (�gure 2.5). Le mod�ele de Le Goualher
et al. ne prend pas en compte les s�eparations profondes des sillons.

Fig. 2.5 { Complexit�e des sillons profonds (d'apr�es [KAHL-90], modi��e). Les
plis du cortex forment plusieurs ((branches )) dans les sillons profonds.

Les m�ethodes pr�esent�ees dans cette section permettent toutes d'obtenir
une repr�esentation profonde de la bande corticale. Pour construire un mo-
d�ele pr�ecis de la surface corticale, nous devons être d'une part capable de
segmenter les parties profondes des sillons et d'autre part en mesure d'as-
surer la topologie du mod�ele que nous obtenons. Parmi les m�ethodes exis-
tantes, seules les m�ethodes de Mangin et al. [MANG-95b] et de Le Goualher
et al. [GOUA-99] permettent d'assurer la topologie du mod�ele obtenu sans
intervention de l'utilisateur. Cependant ces m�ethodes consid�erent les s�epara-
tions entre les sillons comme purement surfaciques, or des volumes contenant
du liquide c�ephalorachidien (LCR) sont pr�esents �a l'int�erieur des sillons (�-
gure 2.6). Pour prendre en compte ces poches de LCR, il est n�ecessaire de
construire un mod�ele pouvant �evoluer autour ou �a l'int�erieur de ces cavit�es.
De plus, le cortex ne faisant que quelques pixels d'�epaisseur, la repr�esenta-
tion de sa surface dans l'espace de l'image, c'est-�a-dire sous la forme d'un
ensemble de voxels, impose une limite sur la pr�ecision de la segmentation
car l'�epaisseur de l'objet repr�esentant la surface est de l'ordre de la taille
du voxel, ce qui n'est pas n�egligeable en regard de l'�epaisseur de la bande
corticale.
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Fig. 2.6 { Volumes de liquide c�ephalorachidien (LCR) dans les sillons. Les
parties blanches indiqu�ees par des �eches correspondent aux composantes
connexes isol�ees (en 3D) obtenues apr�es un seuillage bas de l'image s�elec-
tionnant le LCR.

2.3 Conclusion

Nous avons montr�e que l'importance croissante des m�ethodes d'imagerie
fonctionnelle n�ecessitait l'obtention de mod�eles de plus en plus pr�ecis des
structures c�er�ebrales. L'imagerie �electrophysiologique, comme l'�electroenc�e-
phalographie (EEG) ou la magn�etoenc�ephalographie (MEG) permettent un
suivi en temps r�eel des ph�enom�enes cognitifs et sont totalement non inva-
sives. Cependant, l'identi�cation des zones actives du cerveau �a partir de
donn�ees EEG/MEG est un probl�eme inverse fondamentalement mal pos�e. Il
est donc important, pour r�egulariser ce probl�eme, d'obtenir une mod�elisa-
tion des tissus c�er�ebraux. La mod�elisation du cortex revêt une importance
toute particuli�ere dans ce probl�eme car la connaissance de la g�eom�etrie cor-
ticale permet non seulement de construire un mod�ele anatomique pouvant
être utilis�e dans le probl�eme direct en EEG/MEG, mais elle peut aussi être
utilis�ee pour r�egulariser le probl�eme inverse en contraignant les degr�es de li-
bert�e des mod�eles d'activations et en permettant la r�egularisation anatomo-
fonctionnelle du probl�eme en s'appuyant sur des informations de courbure
ou de distances g�eod�esiques entre les sources d'activations.

Plusieurs m�ethodes existent pour obtenir une mod�elisation tridimension-
nelle des tissus c�er�ebraux �a partir d'images IRM. Cependant, la complexit�e
g�eom�etrique du cortex ainsi que sa grande variabilit�e, �a la fois spatiale et
structurelle, entre plusieurs individus empêchent l'utilisation directe des m�e-
thodes classiques de segmentation pour obtenir un mod�ele de la bande corti-
cale. Nous avons pr�esent�e les m�ethodes r�ecentes qui sont utilis�ees sp�eci�que-
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ment pour analyser la bande corticale �a partir d'une image IRM. Chacune
de ces m�ethodes a �et�e d�evelopp�ee dans un but pr�ecis comme l'identi�cation
des sillons ou l'obtention de points de rep�ere pour le recalage. Elles traitent
donc toutes le probl�eme de la segmentation du cortex en fonction de leurs
objectifs respectifs et il n'existe pas, �a notre connaissance, de m�ethode per-
mettant d'obtenir une repr�esentation de la surface corticale �a partir d'une
IRM en prenant en compte la pr�esence et la complexit�e des sillons profonds,
la topologie corticale qui n'apparâ�t pas directement dans les IRM �a cause
du volume partiel et la pr�esence de volumes contenant du liquide c�ephalora-
chidien au c�ur des sillons.

Dans la suite de ce travail nous pr�esentons une m�ethode permettant de
segmenter le cortex �a partir d'images IRM en prenant en compte l'ensemble
des caract�eristiques de la surface corticale. Dans la partie II, nous pr�esentons
un mod�ele discret pour repr�esenter des objets. Ce mod�ele, que nous appelons
mod�ele cellulaire, est fond�e sur une structure de complexe cellulaire et per-
met de repr�esenter des objets compos�es de parties volumiques, surfaciques,
�laires et ponctuelles. On pourra ainsi repr�esenter pr�ecis�ement, au sein d'un
même mod�ele, les parties surfaciques s�eparant deux sillons et les volumes de
liquide c�ephalorachidien se trouvant dans les circonvolutions. Dans la suite
de cette partie, nous montrons comment, �a partir des propri�et�es topologiques
du mod�ele cellulaire, construire un algorithme permettant de d�eformer ho-
motopiquement les objets repr�esent�es au sein d'un mod�ele cellulaire. Ainsi le
mod�ele cellulaire permet de manipuler des objets complexes, comme la sur-
face corticale, tout en contrôlant leur topologie. Nous l'utilisons donc, dans
la partie III, pour segmenter le cortex au sein d'une image IRM.
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complexes cellulaires
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C H A P I T R E 1

Introduction

Segmenter un objet dans une image revient �a l'isoler du reste de la sc�ene
et �a en obtenir une repr�esentation g�eom�etrique. Souvent, cette repr�esentation
s'exprime dans le même espace que celui de l'image. Par exemple, un simple
seuillage sur une image fournit un ensemble de voxels, le support g�eom�e-
trique de cet ensemble de voxels est la repr�esentation g�eom�etrique de l'objet
segment�e par seuillage. Pour manipuler directement la repr�esentation g�eom�e-
trique de l'objet �a segmenter, il peut être n�ecessaire d'exprimer cette derni�ere
dans un espace di��erent de celui de l'image. C'est le cas, par exemple, des
mod�eles d�eformables qui utilisent des courbes, des surfaces ou des volumes
param�etriques. Chaque espace utilis�e au cours de la segmentation doit être ca-
pable de repr�esenter correctement la forme de l'objet �a segmenter. Cela peut
être particuli�erement di�cile pour des objets de forme complexe comme la
surface corticale. Il est donc important de v�eri�er l'ad�equation entre la forme
de l'objet �a segmenter et les repr�esentations g�eom�etriques que permettent
les espaces utilis�es au cours de la segmentation. L'�etude de l'�etendue des re-
pr�esentations possibles dans un espace passe par l'observation des propri�et�es
topologiques de cet espace et des objets qu'il peut contenir.

La topologie a pour but d'�etudier les propri�et�es des espaces et des fonc-
tions. Il est donc l�egitime, dans le domaine du traitement des images, de
vouloir utiliser la topologie pour connâ�tre les propri�et�es g�eom�etriques com-
plexes des espaces dans lesquels sont repr�esent�ees les images. Il existe toute-
fois de grandes di��erences d'approche et de motivation entre la topologie des
math�ematiques et celle du traitement des images num�eriques. La premi�ere
est fortement th�eorique, elle met l'accent sur la d�emonstration de r�esultats
g�en�eraux et n'est limit�ee que par les propri�et�es des espaces qu'elle consid�ere.
Ces propri�et�es permettent de d�ecrire en termes math�ematiques une in�nit�e
d'espaces dont la complexit�e intrins�eque ne poss�ede pas de limites. La puis-
sance de l'abstraction math�ematique est telle qu'elle permet la manipulation
d'entit�es in�niment complexes �a partir d'un ensemble de r�egles accessibles
�a l'�echelle humaine. C'est pr�ecis�ement dans la complexit�e des espaces que
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l'on manipule que se situe la principale di��erence entre la topologie des ma-
th�ematiques et celle du traitement des images num�eriques qui consid�ere des
espaces discrets le plus souvent �nis.

En e�et, une image num�erique est un ensemble �ni de points valu�es li�es
entre eux par une ou plusieurs relations de voisinage. Les valeurs et les voi-
sinages sont exprim�es sous forme num�erique, ils appartiennent donc �a des
espaces discrets. Cependant, les espaces qui ont servi �a engendrer les images
ne sont que rarement discrets par nature, la discr�etisation est, toutefois, une
n�ecessit�e due �a la repr�esentation num�erique permettant d'e�ectuer des trai-
tements informatiques. Or, la discr�etisation a pour cons�equence de modi�er
la topologie des espaces. Cette modi�cation de topologie d�epend �evidemment
des espaces consid�er�es. Ainsi, comme nous le verrons dans le chapitre 2, une
image classique ne pourra repr�esenter que des objets purement tridimension-
nels. C'est pourquoi, dans le but de trouver un mod�ele adapt�e �a la topologie
de la surface corticale, nous introduirons les mod�eles cellulaires qui sont une
repr�esentation fond�ee sur les complexes cellulaires et qui nous permettront
d'accrô�tre les possibilit�es de mod�elisation des images classiques.

Il peut aussi arriver que les r�esultats fondamentaux de topologie ne soient
pas directement utilisables dans les espaces discrets. C'est pourquoi nous al-
lons pr�esenter, dans le chapitre 3, les fondements topologiques de base qui
nous permettront de mettre au point, plus loin dans ce même chapitre, une
m�ethode permettant de d�eformer une sc�ene repr�esent�ee par un mod�ele cellu-
laire tout en pr�eservant sa topologie initiale.

Si la topologie discr�ete autorise parfois l'obtention des r�esultats permet-
tant une repr�esentation num�erique, elle ne s'int�eresse pas toujours �a l'utili-
sation de ces r�esultats dans un environnement informatique. Le monde de
l'informatique est doublement �ni, �a la fois dans l'espace et dans le temps,
et impose des contraintes empêchant parfois l'utilisation d'une th�eorie dans
un probl�eme concret. Dans le chapitre 4, nous plongerons donc le mod�ele
cellulaire et ses d�eformations dans ce monde informatique en introduisant
une structure de donn�ees en harmonie avec la structure des ordinateurs ac-
tuels et permettant ainsi d'implanter e�cacement des algorithmes reposant
sur les mod�eles cellulaires comme, par exemple, l'algorithme de d�eformation
homotopique.
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C H A P I T R E 2

Vers un mod�ele cellulaire pour

repr�esenter les images

2.1 Repr�esentation de surface dans un espace

discret

Les objets qui peuvent être mod�elis�es par une image num�erique sont limi-
t�es par plusieurs propri�et�es intrins�eques de l'espace discret dans lequel l'image
est incluse. Consid�erons le cas de la grille cubique qui est utilis�ee majoritai-
rement en traitement des images. Le plus petit objet qui peut être repr�esent�e
est un cube �el�ementaire (ou voxel). Il n'est donc pas possible de mod�eliser
des structures plus petites que la taille du voxel comme, par exemple, une
surface. De plus, les tentatives de d�eveloppement d'une th�eorie topologique
coh�erente fond�ee sur le graphe d'adjacence des images ont �echou�e en raison
du c�el�ebre paradoxe de connexit�e [KOVA-94, PAVL-77]. Ce paradoxe peut
être �evit�e dans le cas de sc�enes compos�ees d'un fond et d'objets dont les
composantes connexes sont disjointes en utilisant deux connexit�es distinctes.
Mais si la sc�ene est plus complexe et qu'elle contient, par exemple, des objets
inclus les uns dans les autres ou des con�gurations plus compliqu�ees, il est
di�cile, voire impossible, de se d�ebarasser du paradoxe [LONG-95].

Pour aller au-del�a des limites de mod�elisation impos�ees par les images
classiques, nous allons utiliser une structure d'image fond�ee sur les complexes
cellulaires : le mod�ele cellulaire. Cette structure va nous permettre de repr�e-
senter des objets ayant di��erentes dimensions locales (c'est-�a-dire compos�es
conjointement de volumes, de surfaces, de structures �laires et de points iso-
l�es) au sein d'un mêmemod�ele. A�n d'obtenir une structure b�en�e�ciant d'une
topologie coh�erente, nous nous sommes fond�es sur les di��erentes approches
qui ont �et�e propos�ees pour d�e�nir une surface dans l'espace tridimensionnel
discret ZZ3 [BERT-97, KENM-98] et pour �etudier les propri�et�es topologiques
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d'une image num�erique binaire [BERT-99].

2.1.1 Les graphes d'adjacence

L'approche la plus r�epandue est fond�ee sur la th�eorie des graphes et fut
introduite par Kong and Rosenfeld [KONG-89, ROSE-79, VOSS-93]. Dans
cette approche, les �el�ements de ZZ3 sont li�es entre eux par une relation d'ad-
jacence qui permet de d�e�nir le graphe reliant l'ensemble des �el�ements. Plu-
sieurs auteurs ont propos�e des caract�erisations des surfaces au sein d'une
structure de graphe qui se fondent sur les caract�eristiques locales de connexit�e
des �el�ements [MALA-93, MALG-94, MORG-81b]. Pour caract�eriser les �el�e-
ments correspondant �a une surface et les distinguer des autres �el�ements, les
propri�et�es locales d'une surface dans un espace continu sont exprim�ees dans
un voisinage de l'�el�ement. C'est donc l'observation d'un �el�ement et de son
voisinage qui permet de dire s'il est de type surface ou non. Par exemple,
dans le cas continu, si l'on consid�ere un voisinage su�samment petit centr�e
sur un point appartenant �a une surface ferm�ee, il sera s�epar�e en deux parties
par cette surface. Cela peut s'exprimer dans le cas binaire, o�u une image
est constitu�ee de voxels noirs ou blancs, en imposant, comme condition n�e-
cessaire pour qu'un voxel soit de type surface, que son voisinage contienne
exactement deux composantes connexes blanches distinctes. Dans ce cadre,
une surface est un ensemble de voxels de type surface v�eri�ant certaines
propri�et�es de connexit�e et de topologie. Cette approche est utilis�ee dans le
cadre des images num�eriques qui sont constitu�ees de voxels. Les images nu-
m�eriques ne peuvent pas repr�esenter des structures plus �nes que le voxel qui
est la brique de base constituant l'image. Les surfaces d�e�nies au sein d'une
image num�erique ont donc une ((�epaisseur)) de l'ordre de la taille du voxel,
ce qui peut poser des probl�emes quand il est n�ecessaire de mod�eliser des
structures �nes. L'approche voxel sou�re aussi d'inconv�enients topologiques.
En e�et, il n'est pas possible de construire une topologie fond�ee directement
sur une structure de graphe d'ajacence [BERT-82, CHAS-79, CHAS-91]. Cela
explique les paradoxes topologique rencontr�es au sein des images num�eriques.

2.1.2 Les ensembles de surfels

Certains auteurs proposent d'utiliser des �el�ements de surface (appel�es
surfels de l'anglais surface element) pour repr�esenter une surface. Un surfel
est une facette situ�ee entre deux voxels voisins. Une surface est repr�esen-
t�ee par un ensemble de surfels [HERM-92, UDUP-93]. On distingue deux
approches pour obtenir cet ensemble de surfels. La premi�ere classe de m�e-
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thodes est constitu�ee par les algorithmes de suivi de bords 1. Ces m�ethodes
partent d'un objet binaire constitu�e de voxels et d�eterminent l'ensemble des
surfels qui forment sa surface. Il existe di��erents algorithmes de suivi de
bords [ARTZ-81, GORD-89] qui fournissent des r�esultats di��erents. Ces m�e-
thodes peuvent être d�evelopp�ees de fa�con intuitive, ce qui permet de me-
ner s�epar�ement l'�etude des propri�et�es topologiques des surfaces obtenues
[HERM-83, KONG-92]. D'autres approches d�etectent la surface sans iden-
ti�er d'objet au pr�ealable [HERM-78, LIU-77]. Ces m�ethodes fournissent des
surfaces dont l'int�erieur et l'ext�erieur sont bien d�e�nis. Les m�ethodes fond�ees
sur les surfels s'appuient sur l'ensemble des voxels pour d�e�nir l'ensemble des
surfels appartenant �a la surface. Ces approches ne permettent donc pas non
plus de d�e�nir une topologie.

2.1.3 Les vari�et�es combinatoires

L'approche combinatoire s'inscrit dans le domaine de la topologie combi-
natoire [ALEK-56]. Une surface est d�ecrite comme une structure [FRAN-95,
KENM-96, MCAN-93], ind�ependamment de toute repr�esentation g�eom�etrique.
Par exemple, Fran�con [FRAN-95] d�e�nit une surface comme une vari�et�e com-
binatoire 2 dont voici la d�e�nition :

D�e�nition 2.1 : Soit G un graphe. Une boucle orient�ee de G est une per-
mutation circulaire L = (v0; v1; :::; vk�1), k > 2, de sommets de G telle
que, pour tout i, vi est adjacent �a vi+1 (les indices sont pris modulo k)
et vi 6= vj si i 6= j ; une boucle de G est une boucle orient�ee �a l'orien-
tation pr�es. Un sommet vi d'une boucle est dit adjacent �a la boucle ;
l'arc orient�e (vi; vi+1) (respectivement l'arc fvi; vi+1g) est dit adjacent
�a la boucle orient�ee (respectivement �a la boucle). Deux boucles ayant
un arc en commun sont dites adjacentes.

D�e�nition 2.2 : Une vari�et�e combinatoire bidimensionnelle (ferm�ee) M =
[G;F ] est un graphe G avec un ensemble F de boucles de G appel�ees
faces ou 2-cellules de M , tel que :

1. tout arc de G est adjacent �a exactement deux faces, et

2. pour chaque sommet v, l'ensemble des faces adjacentes �a v peut
être mis sous la forme d'une permutation circulaire (f0; f1; :::; fk�1),
k > 1 appel�ee l'ombrelle de v, telle que, pour tout i, fi est adjacent
�a fi+1 (les indices sont pris modulo k).

1: Traduction de : boundary tracking

2: Traduction de : combinatorial manifold
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Ce type de d�e�nition permet, tout en restant dans un espace discret,
d'�etudier les propri�et�es de l'ensemble des surfaces qui permettent cette forma-
lisation. L'approche combinatoire fournit donc un niveau d'abstraction sup-
pl�ementaire par rapport aux approches fond�ees sur les graphes et �a celles fon-
d�ees sur les voxels. Les principaux types de surfaces discr�etes appartiennent
d'ailleurs �a la famille des vari�et�es combinatoires [BERT-97].

2.1.4 Les complexes cellulaires

L'approche fond�ee sur les complexes cellulaires [GODB-71, MUNK-84] re-
pr�esente des objets comme un ensemble d'�el�ements de di��erentes dimensions
reli�es entre eux par une relation de borne. Nous donnons ici la d�e�nition des
complexes cellulaires de Kovalevsky [KOVA-89].

D�e�nition 2.3 : Un complexe cellulaire C = (E;B; dim) est un ensemble
E d'�el�ements, appel�es cellules, muni d'une relation binaire B � E �E
antisym�etrique et transitive, appel�ee relation de borne 3 et muni d'une
fonction dimension de E dans IN , tels que dim(e0) < dim(e00) pour
toute paire (e0; e00) 2 B.

La relation de borne B est une relation d'ordre partiel sur E. Elle indique
les paires ordonn�ees (e0; e00) telles que e0 borne e00 4. Une cellule e0 borne une
cellule de dimension sup�erieure e00 si e0 fait partie de la fronti�ere de e00. Par
exemple, un triangle peut être un �el�ement bidimensionnel de la fronti�ere d'un
t�etra�edre, un segment de droite peut être un �el�ement monodimensionnel de
la fronti�ere d'un triangle ou d'un t�etra�edre. La relation B peut être r�eexive,
dans ce cas, (e0; e00) 2 B implique dim(e0) � dim(e00).

La structure de complexe cellulaire pr�esente un double int�erêt. D'une part,
comme l'a remarqu�e Kovalevski [KOVA-89], il est possible de construire une
topologie �a partir d'un complexe cellulaire (voir aussi [BERT-99, HERM-90]) ;
les repr�esentations fond�ees sur les complexes cellulaires s'inscrivent donc dans
un cadre topologique coh�erent ne sou�rant pas des paradoxes des images nu-
m�eriques. De plus, l'utilisation de cellules de di��erentes dimensions munies
d'une relation locale permet de repr�esenter des objets complexes constitu�es
de parties ayant di��erentes dimensions locales tout en conservant une repr�e-
sentation proche de celle des images classiques. Dans le chapitre 2.2, nous
construisons un mod�ele d'image fond�e sur les complexes cellulaires et per-
mettant d'utiliser les capacit�es de mod�elisation des complexes cellulaires ainsi
que leurs propri�et�es topologiques, tout en conservant une structure de graphe
d'adjacence sur des cellules incluses dans la grille cubique.

3: Traduction de : bounding relation

4: Traduction de : e0 bounds e00
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2.1.5 Autres approches

Certains auteurs �etudient les propri�et�es des espaces discrets en utilisant
une approche purement topologique, c'est-�a-dire en d�e�nissant une topologie
sur ZZn et en liant cette topologie avec les images binaires. Par exemple,
l'approche des espaces topologiques connexes ordonn�es (COTS 5) introduite
par Khalimsky [KHAL-69, KHAL-90b, KONG-91], introduit une topologie
sur ZZ qui induit une topologie sur ZZ2 et ZZ3. Cette topologie est utilis�ee pour
d�e�nir les courbes et les surfaces de Jordan et pour �etudier leurs propri�et�es.
Ces approches s'appuient g�en�eralement sur des espaces �nis ou localement
�nis ou sur des espaces discrets au sens d'Alexandro� [ALEX-37].

2.2 Le mod�ele cellulaire

Au sein des images binaires classiques, qui utilisent la grille cubique
conventionnelle, l'utilisation d'un seul syst�eme de voisinage ne permet pas
de se soustraire au c�el�ebre paradoxe de connexit�e. Il est donc n�ecessaire de
consid�erer deux syst�emes de voisinage di��erents, un pour les composantes
noires de l'image et un autre pour les composantes blanches. De plus, en se
fondant uniquement sur des images constitu�ees de voxels, il n'est pas pos-
sible de repr�esenter des structures purement bidimensionnelles. En e�et, soit
un �el�ement de surface est repr�esent�e par un voxel auquel cas une surface
est une structure tridimensionnelle, soit une surface est constitu�ee de surfels,
mais dans ce cas l'appartenance d'un surfel �a la surface d�epend des voxels
de son voisinage et il n'est donc pas possible d'avoir des objets purement
bidimensionnels car il n'y a pas de surfel sans voxel.

Il est donc important, pour repr�esenter des objets comportant des parties
�nes, de d�evelopper un nouveau mod�ele qui soit capable de prendre en compte
des structures purement bidimensionnelles. De plus, a�n de ne pas avoir
�a r�e�echantillonner l'image IRM, il serait int�eressant que cette mod�elisation
reste �d�ele �a la grille cubique. En�n, ce mod�ele doit permettre l'�etude des
propri�et�es g�eom�etriques et topologiques des objets qu'il repr�esente si l'on
veut, par exemple, être capable de l'utiliser comme un mod�ele d�eformable.
L'ensemble de ces contraintes nous a conduis �a d�evelopper un mod�ele fond�e
sur les complexes cellulaires.

Les images num�eriques classiques, qui utilisent la trame cubique, sont
soumises �a plusieurs paradoxes topologiques [PAVL-77, KOVA-84]. Un des
plus c�el�ebres est le paradoxe de connexit�e. Le th�eor�eme de Jordan stipule que,
dans le plan euclidien, une courbe simple ferm�ee s�epare le plan en deux par-
ties, l'int�erieur et l'ext�erieur. Si on remplace le plan par une image classique
munie d'une relation de voisinage, le th�eor�eme de Jordan n'est pas v�eri��e

5: Traduction de : connected ordered topological space
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(�gure 2.1). Ce paradoxe se retrouve en trois dimensions en consid�erant non
pas une courbe simple ferm�ee mais une surface simple ferm�ee.

Fig. 2.1 { En consid�erant uniquement la 8-connexit�e, le th�eor�eme de Jordan
n'est pas v�eri��e car les pixels noirs forment une courbe simple ferm�ee et les
pixels blancs sont tous connexes.

Pour corriger ce paradoxe, il est n�ecessaire d'utiliser deux relations de voi-
sinage, une pour les composantes noires et une pour les composantes blanches.
On peut ainsi, en trois dimensions, utiliser la 6-connexit�e avec la 18-connexit�e
ou la 26-connexit�e. Mais on n'arrive pas pour autant �a une th�eorie topolo-
gique coh�erente. De plus, si l'utilisation de deux connexit�es ne pose pas de
probl�eme quand une image est partitionn�ee en deux parties (un objet et un
fond), elle ne permet pas dans tous les cas de repr�esenter des images com-
prenant plusieurs objets. La �gure 2.2 nous montre une sc�ene pour laquelle
on voudrait que A soit une courbe ferm�ee, que B soit s�epar�e en deux compo-
santes connexes (une �a l'int�erieur de A et l'autre �a l'ext�erieur de A) et que
C soit s�epar�e en trois composantes connexes (une dans A, une entre B et A
et une �a l'ext�erieur). Il est impossible de choisir trois connexit�es permettant
d'obtenir une telle con�guration. Il �etait encore possible de r�egler ce pro-
bl�eme en utilisant deux connexit�es duales quand nous n'avions qu'un objet
et le fond, mais avec plus de deux objets imbriqu�es les uns dans les autres le
probl�eme peut devenir insoluble suivant la fa�con dont les objets sont inclus
les uns dans les autres. Quand les objets d'une image sont embô�t�es les uns
dans les autres il est possible d'alterner les connexit�es mais dans le cas g�en�e-
ral, il est n�ecessaire de partitionner l'image entre objets et fronti�eres d'objets
et de consid�erer un type de connexit�e pour les objets et un autre pour les
fronti�eres. Cela pose des probl�emes pour les structures �nes car la fronti�ere
entre les objets a l'�epaisseur d'un voxel.

Ces probl�emes de repr�esentations sont li�es �a la n�ecessit�e, pour contourner
les paradoxes topologiques, de consid�erer un graphe d'adjacence qui d�epend
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Objet A

Objet B

Objet C

Fig. 2.2 { Conit de connexit�e dans le cas de plus de deux objets.

du contenu de l'image. Il est possible d'aller au-del�a de ses contraintes topolo-
giques en construisant des images fond�ees sur une structure exempte de para-
doxes topologiques. Les complexes cellulaires permettent, comme l'a montr�e
Kovalesky pour des images bidimensionnelles [KOVA-89], de construire un
mod�ele d'image b�en�e�ciant d'une th�eorie topologique coh�erente. Le mod�ele
cellulaire que nous pr�esentons ici s'inscrit dans ce cadre en s'appuyant sur
une structure de complexe cellulaire appliqu�ee �a la grille cubique des images
num�eriques tridimensionnelles.

D�e�nition 2.4 : Etant donn�e un complexe cellulaire C = (E;B; dim), un
mod�ele cellulaire MC est le couple (E; V; dim) o�u :

{ E est appel�e l'ensemble des cellules.

{ R est un sous-ensemble de E � E, appel�e relation de voisinage,
tel que (e0; e00) 2 R si et seulement si e0 = e00 ou (e0; e00) 2 B ou
(e00; e0) 2 B.

Quand il n'y aura pas d'ambigu��t�e, nous ferons implicitement r�ef�erence
au complexe cellulaire C en utilisant la notation M = (E; V ) pour un
mod�ele cellulaire.

Dans la suite, nous appellerons sc�ene toute construction g�eom�etrique dans
IR3 (ou IR2 dans le cas bidimensionnel). L'utilisation d'un mod�ele discret pour
repr�esenter une sc�ene impose, du fait de la perte de la continuit�e, une restric-
tion sur l'ensemble des sc�enes repr�esentables. Les images sont des mod�eles
discrets auxquels il est possible d'associer une partition de IR3. La struc-
ture de l'image repr�esente la taille et la forme des �el�ements constituant la
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partition de IR3 ainsi que leur position dans l'espace. Deux images ayant
des structures di��erentes ne pourront pas forc�ement repr�esenter les mêmes
sc�enes. Nous avons choisi d'utiliser un mod�ele cellulaire pour repr�esenter nos
images car il permet, comme nous allons le montrer, d'�etendre les possibilit�es
de mod�elisation des images classiques tout en laissant la libert�e de conserver
une structure proche de celle des images.

Le choix d'un complexe cellulaire comme base du mod�ele cellulaire ne
d�etermine pas le support g�eom�etrique qui sera utilis�e pour repr�esenter une
sc�ene, chaque cellule doit donc être associ�ee �a un �el�ement g�eom�etrique corres-
pondant �a une partie de IR3. Dans ce cas, l'ensemble des cellules repr�esente
une partition de IR3. La mod�elisation d'une sc�ene consiste alors, comme pour
les images classiques, �a choisir, pour chaque objet, un ensemble de cellules
le repr�esentant. Cela revient �a partitionner l'ensemble des cellules E en une
partition P ; chaque �el�ement de la partition repr�esentant un objet. Le terme
objet est ici entendu au sens large. Par exemple, une sc�ene constitu�ee d'une
structure g�eom�etrique incluse dans un fond peut être repr�esent�ee par une
partition contenant deux �el�ements : l'un correspondant �a la structure g�eom�e-
trique et l'autre au fond. Le fond est donc consid�er�e comme un objet �a part
enti�ere. Un objet est donc constitu�e d'un ensemble de cellules appartenant
�a un �el�ement de la partition P de E. Chaque cellule devant être associ�ee
�a un �el�ement d'une partition de IR3, chaque objet peut donc être associ�e �a
un �el�ement d'une partition de IR3 correspondant �a l'union de l'ensemble des
cellules qui le compose.

Le choix des associations entre les cellules et les parties de IR3 qui servira
de base �a notre mod�ele repose sur la volont�e de rester �d�ele �a la structure
de la trame cubique des images (en particulier des images IRM qui seront
utilis�ees plus loin) a�n de ne pas avoir �a r�e�echantillonner une image pour la
manipuler au sein d'un mod�ele cellulaire. La structure que nous utiliserons
est donc constitu�ee des �el�ements de di��erentes dimensions composant la grille
cubique. En trois dimensions, l'ensemble des sites de ce mod�ele est constitu�e
d'�el�ements de quatre dimensions di��erentes : les �el�ements tridimensionnels
(les cubes) correspondent aux voxels de l'image, les �el�ements bidimensionels
(les facettes) sont les facettes situ�ees entre deux voxels, les �el�ements lin�eaires
(les segments) repr�esentent les segments de droite situ�es entre deux facettes,
en�n les �el�ements de dimension z�ero (les points) sont les points situ�es entre
deux segments (�gure 2.3).

Dans la d�e�nition 2.4, la relation de voisinageR qui relie les sites entre eux
s'appuie sur la relation de borne B. Nous avons vu pr�ec�edemment que cette
relation �etait li�ee �a la notion de fronti�ere d'un site. On dira donc que deux
sites sont voisins si l'un fait partie de la fronti�ere de l'autre. Nous obtenons
ainsi quatre con�gurations de voisinage di��erentes : les points ont 26 voisins
(6 lignes, 12 facettes et 8 cubes), les lignes ont 10 voisins (2 points, 4 facettes
et 4 cubes), les facettes ont 10 voisins (4 points, 4 lignes et 2 cubes) et les
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(b)(a)

Fig. 2.3 { Le mod�ele cellulaire. (a) Les cellules repr�esentent les �el�ements de
di��erentes dimensions constituant la grille cubique. (b) Illustration bidimen-
sionnelle de la structure du mod�ele cellulaire. Les facettes sont en blanc, les
segments sont en gris et les points sont en noir.

cubes ont 26 voisins (8 points, 12 lignes et 6 facettes) (�gure 2.4).

(d)(c)(b)(a)

Fig. 2.4 { Les quatre con�gurations de voisinage du mod�ele cellulaire : (a)
le voisinage d'un point, (b) le voisinage d'une ligne, (c) le voisinage d'une
facette et (d) le voisinage d'un cube.

L'utilisation du mod�ele cellulaire permet de repr�esenter des objets ayant
di��erentes dimensions locales (�gure 2.5). Au sein du mêmemod�ele, un objet
peut être constitu�e de structures volumiques, planes et �laires. Il est aussi
possible de repr�esenter des informations ponctuelles �a l'aide des sites de di-
mension z�ero.

En utilisant ce mod�ele dans un cadre binaire, c'est-�a-dire pour repr�esen-
ter une sc�ene compos�ee d'un fond et d'un autre objet, on a vu que l'objet
et le fond sont d�e�nis de fa�con similaire et ont donc les mêmes propri�et�es. Il
est donc non seulement possible de repr�esenter des objets ayant di��erentes
dimensions locales, mais il est aussi possible de repr�esenter un fond dont la
dimension locale varie. Par exemple, si on veut repr�esenter une sc�ene com-
pos�ee de cubes empil�es les uns sur les autres, il est possible de mod�eliser les
s�eparations entre les cubes par des structures planes appartenant au fond ; le
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3-dimensional
structures

1-dimensional
structures

2-dimensional
structures

3-dimensional
structures

(a) (b)

Fig. 2.5 { Repr�esentation d'objets ayant di��erentes dimensions locales. (a)
Avec des voxels on obtient uniquement des structures tridimensionnelles. (b)
Les complexes cellulaires permettent de mod�eliser des structures �nes.

fond de notre sc�ene poss�ede alors des parties tridimensionnelles autour des
cubes et des parties bidimensionnelles entre les cubes.

La possibilit�e de repr�esenter des structures de dimensions locales variables
�a la fois pour un objet et pour le fond est tr�es importante car elle permet, par
exemple, la repr�esentation de structures �nes venant s'intercaler �a l'int�erieur
d'un objet. C'est exactement ce genre de structures que l'on trouve dans le
cortex au niveau de plis corticaux quand deux sillons di��erents se ((touchent)),
la surface entre les deux peut alors être repr�esent�ee par une structure pure-
ment bidimensionnelle.

Le mod�ele cellulaire n'o�re pas seulement une puissance de mod�elisation
importante, il permet aussi de s'abstraire des probl�emes topologiques que
l'on rencontre dans les images classiques. Le syst�eme de voisinage que nous
avons d�e�ni ne sou�re pas des paradoxes topologiques violant le th�eor�eme de
Jordan. Reprenons, par exemple, la �gure 2.1 de la page 56 et transposons
la sous forme de mod�ele cellulaire (�gure 2.6). Nous consid�erons que deux
sites sont connexes s'ils sont voisins au sens de la relation de voisinage d�e�nie
pr�ec�edemment et s'ils ont la même �etiquette. On s'aper�coit alors que c'est
l'appartenance des points A, B, C ou D au fond ou �a l'objet qui d�etermine la
pr�esence du paradoxe. Consid�erer la 8-connexit�e pour le fond et pour l'objet
reviendrait �a dire, dans le cadre du mod�ele cellulaire, que ces quatre points
appartiennent �a la fois �a l'objet et au fond, ce qui n'a pas de sens. Ainsi,
deux sites de même dimension et de même �etiquette, qui sont adjacents par
un point, une arête ou une facette, ne sont jamais connexes directement. Ils
peuvent être reli�es entre eux par l'interm�ediaire de la cellule correspondant
�a leur intersection. Pour que les carr�es noirs forment une courbe ferm�ee, il
faut donc que les points A, B, C et D soient noirs. Dans ce cas, on a bien
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s�epar�e notre plan en deux composantes connexes, dans le cas contraire, si
un des points est blanc, nous n'avons pas une courbe ferm�ee mais le fond ne
comporte plus qu'une seule composante connexe. Dans tous les cas, le th�eo-
r�eme de Jordan est v�eri��e. Cet exemple nous montre aussi que les valeurs
des cellules de dimension inf�erieure inuent sur la conversion d'une image en
un mod�ele cellulaire. Si on compare les connexit�es entre les images classiques
et les mod�eles cellulaires, on peut dire que le choix des valeurs associ�ees
aux cellules de dimension inf�erieure, notamment les points, permet de choisir
localement la connexit�e des voxels. Nous allons voir maintenant comment
e�ectuer le passage entre une image et un mod�ele cellulaire.

D C

BA

Fig. 2.6 { Le th�eor�eme de Jordan est toujours v�eri��e dans le mod�ele cellu-
laire. La couleur des points A;B;C et D d�etermine la connexit�e de la courbe
noire et celle entre la partie int�erieure et ext�erieure du fond.

Le mod�ele cellulaire o�re une repr�esentation similaire g�eom�etriquement
aux images reposant sur une grille cubique. Il est donc possible de convertir
une image en un mod�ele cellulaire sans perdre d'information. Il su�t pour
cela de faire une correspondance directe entre les voxels d'une image et les
sites tridimensionnels du mod�ele cellulaire. Toutefois, cette correspondance
directe n'est pas possible pour les sites de dimension inf�erieure qui n'ont pas
leur �equivalent dans l'image. Pour d�e�nir compl�etement un complexe cellu-
laire, une image ne su�t donc pas, il est n�ecessaire d'utiliser des informations
suppl�ementaires ou de choisir arbitrairement une fa�con de lever les ambigu��-
t�es. Dans le cas binaire, il est possible d'utiliser les connexit�es utilis�ees dans
l'image pour d�e�nir l'ensemble des cellules se trouvant �a la fronti�ere entre
deux cubes de même �etiquette, si les voxels sont voisins dans l'image la cel-
lule prendra l'�etiquette des cubes sinon, elle prendra l'autre �etiquette. De
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cette mani�ere, on construit un mod�ele cellulaire qui respecte enti�erement la
connexit�e de l'image originale. Mais il reste �a d�e�nir la valeur des sites se
trouvant �a la fronti�ere de deux cubes d'�etiquettes di��erentes. Cela peut se
faire en se fondant sur l'utilisation ult�erieure du mod�ele cellulaire et en lui
imposant des propri�et�es g�eom�etriques ou topologiques.

Le mod�ele cellulaire ne n�ecessite pas de d�e�nir une relation de voisinage
qui d�epend de l'�etiquette du site pour avoir de bonnes propri�et�es topolo-
giques. Il est donc possible en utilisant un ensemble d'�etiquettes et en af-
fectant une �etiquette �a chaque cellule, de repr�esenter des sc�enes compos�ees
de di��erents objets sans avoir de conit entre les objets pour le choix des
connexit�es. En utilisant un mod�ele cellulaire il est tout �a fait possible de
repr�esenter la sc�ene de la �gure 2.2 page 57 avec les propri�et�es de connexit�es
voulues.

2.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit un mod�ele discret s'appuyant sur la
structure topologique des complexes cellulaires qui permet d'accrô�tre les pos-
sibilit�es de mod�elisation des images classiques et qui supprime les paradoxes
topologiques que l'on rencontre dans ces derni�eres. La structure g�eom�etrique
du mod�ele cellulaire est constitu�ee d'�el�ements de di��erentes dimensions in-
clus dans la grille cubique, ce qui permet de repr�esenter des objets complexes
ayant di��erentes dimensions locales. Dans ce mod�ele, les �el�ements de dimen-
sion inf�erieure repr�esentent les limites des �el�ements de dimension sup�erieure.
Il est donc possible de construire un tel mod�ele �a partir des �el�ements de
surface ou de volume constituant une image. C'est ce que nous avons fait
dans le cas des images construites sur une grille cubique. Le mod�ele ainsi
obtenu permet donc de repr�esenter des structures monodimensionnelles, bi-
dimensionnelles et tridimensionnelles dans l'espace d'une image sans avoir �a
la transformer pour l'adapter �a l'espace du mod�ele. De plus, nous avons mon-
tr�e que le mod�ele cellulaire permet de s'abstraire des probl�emes topologiques
rencontr�es dans les images num�eriques repr�esentant plusieurs objets.

Outre les avantages de mod�elisation qu'o�re le mod�ele cellulaire dans
le cas d'une sc�ene �xe, nous allons voir dans le chapitre suivant que les
bonnes propri�et�es topologiques des complexes cellulaires vont nous permettre
de d�eformer une sc�ene repr�esent�ee par un mod�ele cellulaire tout en pr�eservant
sa topologie initiale.

62 Yann Cointepas, rapport de th�ese, 1999



C H A P I T R E 3

Construction d'un mod�ele

cellulaire homotopiquement

d�eformable

Une d�eformation est une alt�eration de la forme. Pour �etudier les d�efor-
mations d'une entit�e, il est donc n�ecessaire d'être en mesure de caract�eriser
sa forme. Bien que nous ayons une id�ee intuitive assez claire de ce qu'est
une forme, il est di�cile de d�e�nir cette notion d'une fa�con pr�ecise. Il en est
donc de même pour la d�e�nition de la notion de d�eformation. Heureusement,
les math�ematiciens se sont, depuis longtemps, pench�es sur ce probl�eme et
nous ont fourni des outils permettant d'identi�er et d'analyser des propri�et�es
relatives aux formes et aux d�eformations. Ces outils sont regroup�es dans un
domaine : la topologie. C'est donc en consid�erant des crit�eres topologiques
que nous allons, dans ce chapitre, pr�esenter une m�ethode qui permet de d�e-
former un mod�ele cellulaire. Cette m�ethode a pour particularit�e de pr�eserver
certaines propri�et�es topologiques sur l'ensemble des objets constituant une
sc�ene.

Etudier des propri�et�es g�eom�etriques ou topologiques et les appliquer dans
le domaine du traitement des images pr�esente deux di�cult�es majeures. La
premi�ere di�cult�e vient du cadre th�eorique. En e�et, une grande partie des
r�esultats math�ematiques est fournie pour des espaces ayant des propri�et�es qui
ne sont pas partag�ees par les espaces utilis�es en traitement des images. La
continuit�e en est un exemple typique : de nombreuses propri�et�es qui sont va-
lides dans des espaces continus ne le sont plus dans des espaces discrets. Or,
la plupart des images sont une repr�esentation discr�ete d'une r�ealit�e conti-
nue. Pour adapter une propri�et�e d'un espace r�eel vers un espace mod�ele il
est donc n�ecessaire, soit, quand c'est possible, d'adapter les d�e�nitions uti-
lis�ees sur l'espace r�eel pour les rendre compatibles avec l'espace mod�ele, ce
qui peut n�ecessiter une �etape de validation, soit de se r�ef�erer �a l'espace r�eel
sous-jacent �a l'espace mod�ele pour retrouver cette propri�et�e. Par exemple,
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il est possible d'adapter la distance euclidienne de IR3 dans ZZ3 en utilisant
la distance de chanfrein. La seconde di�cult�e que l'on rencontre si l'on veut
utiliser des notions topologiques ou g�eom�etriques est d'ordre pratique. Cer-
taines notions qui sont d�e�nies de mani�ere tr�es concise peuvent être di�ciles,
voire impossibles, �a implanter dans une r�ealisation informatique. Il est, par
exemple, facile de d�e�nir l'ensemble des chemins joignant un point A �a un
point B, mais il sera impossible, en g�en�eral, de manipuler un tel ensemble
avec un ordinateur tant sa cardinalit�e est importante. Nous allons montrer
dans ce chapitre qu'il est possible d'utiliser des th�eories math�ematiques g�e-
n�erales et de les adapter au domaine du traitement des images pour obtenir
des algorithmes b�en�e�ciant d'une th�eorie robuste et restant r�ealistes.

Dans la section suivante, nous allons introduire les quelques notions de
topologie que nous allons utiliser ult�erieurement.

3.1 Notions de topologie

Le but de cette petite partie topologique n'est pas de fournir l'ensemble
des outils math�ematiques que nous allons utiliser, car cela sortirait du cadre
de ce travail, mais plutôt de fournir les d�e�nitions les plus importantes a�n,
d'une part, de permettre au lecteur n�eophyte de se familiariser avec ces no-
tions et, d'autre part, de �xer certaines d�e�nitions de notions qui existent
dans di��erents domaines, comme par exemple la continuit�e, dans le but d'�evi-
ter les ambigu��t�es. Le lecteur d�esirant aller plus loin dans le domaine de la
topologie pourra se reporter �a l'ouvrage de Hocking et Young [HOCK-88]
d'o�u est tir�e l'essentiel des d�e�nitions que nous allons utiliser, ainsi qu'aux
r�ef�erences suivantes : [GODB-71, KONG-89, MUNK-84].

3.1.1 Transformations et continuit�e

La premi�ere notion que nous avons besoin de d�e�nir concerne le fondement
même de la topologie. Si nous voulons être capables de transf�erer des notions
topologiques d'un espace �a un autre, il est n�ecessaire de savoir ce qu'est un
espace muni d'une topologie.

D�e�nition 3.1 : Un ensemble S a une topologie 1 si pour tout point p de S
et pour tout sous-ensemble X de S, la question ((p est-il un point limite
de X ?)) a une r�eponse.

Cette d�e�nition tr�es g�en�erale peut parâ�tre inutile car elle n'impose au-
cune condition sur les points limites. Cependant, en �etudiant cette relation

1: Il ne s'agit pas d'un espace topologique car ce dernier est soumis �a des contraintes
plus importantes.
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de point limite, il est possible de ((comparer)) entre eux di��erents ensembles
comme, en particulier, des ensembles continus et des ensembles discrets. Pour
ce faire, il est n�ecessaire de mettre en correspondance les �el�ements des en-
sembles. C'est ce que fait une transformation.

D�e�nition 3.2 : Soient deux ensembles X et Y , une transformation (ap-
pel�ee aussi fonction) f : X ! Y de X vers Y est un triplet (X;Y;G)
o�u G est une collection de paires ordonn�ees (x; y) avec x 2 X et y 2 Y
et telle que chaque �el�ement de X est le premier �el�ement d'une et une
seule paire de G. On notera f(x) = y l'image de x par f et pour tout
Z sous-ensemble de X, f(Z) est l'ensemble des y tels que (z; y) 2 G

avec z 2 Z.

La notion de transformation est tr�es importante pour deux raisons. La
premi�ere est qu'elle nous donne une d�e�nition formelle pr�ecise sur laquelle
nous appuyer pour construire ce que nous appellerons une d�eformation. La
seconde raison est qu'une transformation peut avoir une interpr�etation g�eo-
m�etrique qui permet d'�etudier les propri�et�es des d�eformations. Par exemple,
une courbe dans IR2 peut être vue comme une transformation f de l'intervalle
unit�e I1 vers IR2 (�gure 3.1). La transformation f est une param�etrisation
de la courbe.

+
f(12) f(1)

f(3
4)

f(0)

f(14)

Fig. 3.1 { Interpr�etation g�eom�etrique d'une transformation f de I1 vers IR2.
f repr�esente une courbe sur IR2.

Dans la suite, sauf indications contraires, nous allons uniquement nous
int�eresser �a une classe tr�es importante de transformations : les transforma-
tions continues. Nous en donnons ici une d�e�nition qui est une g�en�eralisation
de celle utilis�ee en analyse et qui peut, l�a aussi, s'appliquer aux di��erents
espaces manipul�es en traitement des images.

D�e�nition 3.3 : Une transformation f : S ! T est continue si pour tout p
�el�ement de S et X sous-ensemble de S tels que p est un point limite de
X, alors f(p) est un point limite de f(X) ou f(p) appartient �a f(X).
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3.1.2 Transformations homotopiques

La notion d'homotopie est �etroitement li�ee �a la continuit�e et �a l'interpr�eta-
tion g�eom�etrique des transformations. Intuitivement, deux transformations f
et g sont homotopiques si l'une peut être continuement d�eform�ee vers l'autre.
Pour formaliser cette notion on utilise une param�etrisation dans l'ensemble
des transformations similaire �a celle utilis�ee dans la �gure 3.1. Il en r�esulte
la d�e�nition suivante :

D�e�nition 3.4 : Deux transformations f et g d'un espaceX dans un espace
Y sont homotopiques s'il existe une transformation continue h : X �
I1 ! Y telle que, pour tout point x de X, h(x; 0) = f(x) et h(x; 1) =
g(x).

Pour illustrer ce que repr�esente g�eom�etriquement l'homotopie, prenons
l'exemple d'une transformation h de S1 � I1 vers IR2, o�u S1 est le cercle
unit�e. Dans ce cas, h(x; 0) et h(x; 1), qui sont respectivement �egales �a f(x)
et g(x), sont des courbes ferm�ees sur IR2 car f et g sont continues sur x. La
continuit�e de h sur I1 montre que ces deux courbes peuvent être continuement
d�eform�ees l'une vers l'autre (�gure 3.2).

h(S1 � I1)

h(S1; 1) = g(S1)

h(S1; 12)

h(S1; 0) = f(S1)

Fig. 3.2 { D�eformation homotopique (d'apr�es [HOCK-88]).

L'existence de h ne d�epend pas seulement de f et g, elle d�epend aussi de
la structure des espaces X et Y. Si l'on consid�ere Y comme �etant le plan priv�e
de son origine IR2� (0; 0), une boucle passant autour de l'origine manquante
ne pourra pas être continuement d�eform�ee dans Y vers une boucle ne passant
pas autour de l'origine (�gure 3.3). L'homotopie peut donc être utilis�ee pour
d�e�nir une �equivalence entre deux espaces qui prend en compte la structure
même des espaces �a comparer mais aussi celle de l'espace �a l'int�erieur duquel
ils se d�eforment. C'est cette notion qui est utilis�ee, en traitement des images,
pour d�e�nir les d�eformations homotopiques, c'est-�a-dire les d�eformations pr�e-
servant la topologie. Dans la section suivante, nous allons d�e�nir la notion

66 Yann Cointepas, rapport de th�ese, 1999



3.2 D�eformations homotopiques dans le cadre d'un graphe d'adjacence

d'�equivalence homotopique pour deux mod�eles cellulaires puis nous utilise-
rons cette notion pour construire une m�ethode permettant de d�eformer un
mod�ele cellulaire en pr�eservant sa topologie.

Fig. 3.3 { Les deux boucles ne peuvent pas être continuement d�eform�ees l'une
vers l'autre sur IR2 � (0; 0) (d'apr�es [HOCK-88]).

3.2 D�eformations homotopiques dans le cadre

d'un graphe d'adjacence

L'apparition de la notion de d�eformation pr�eservant la topologie dans
le domaine du traitement des images est en grande partie due aux algo-
rithmes de squelettisation. Ces algorithmes reposent en g�en�eral sur une sup-
pression it�erative des points de l'image constituant un objet jusqu'�a ce qu'il
ne reste que le squelette. Pour avoir un squelette ayant la même topologie
que l'objet initial, la notion de point simple a �et�e introduite. Un point simple
est un point pouvant être retir�e d'un objet sans modi�er sa topologie. Plu-
sieurs auteurs ont propos�e des caract�erisations des points simples [BERT-94a,
BERT-94b, KONG-89, MORG-81, TORI-82, TSAO-81, SAHA-91]. Ces no-
tions sont ax�ees sur la conservation des composantes connexes et des tunnels.
Les composantes connexes identi�ent les parties disjointes d'un objet et d�e-
pendent de la relation de connexit�e liant les points de l'image. La notion de
tunnel est plus complexe �a d�e�nir car elle fait appel �a des notions �evolu�ees
comme la continuit�e. Intuitivement, on d�etecte la pr�esence d'un tunnel dans
un objet lorsque l'on peut trouver une courbe ferm�ee dans cet objet qui ne
peut pas être continuement d�eform�ee en un point tout en restant �a l'int�e-
rieur de l'objet. Par exemple dans une sph�ere, n'importe quelle boucle peut
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être continuement d�eform�ee en un point tandis que dans un tore, certaines
boucles peuvent être d�eform�ees en un point et d'autres ne le peuvent pas
�a cause du tunnel qui perce le centre du tore (�gure 3.4). Pour comparer
deux objets, leur structure propre est importante mais la fa�con dont ils sont
inclus dans l'espace est aussi importante. On dira donc que deux objets O0

et O00 se trouvant dans un espace E ont la même topologie s'ils ont le même
nombre de composantes connexes et le même nombre de tunnels, et si leurs
compl�ementairesO0 = E�O et O00 = E�O00 ont �egalement le même nombre
de composantes connexes et le même nombre de tunnels.

Fig. 3.4 { La courbe C1 peut être d�eform�ee en un point mais pas la courbe
C2 car le tore poss�ede un tunnel.

Pour d�e�nir l'�equivalence topologique, il est donc n�ecessaire de caract�eri-
ser les �el�ements sur lesquels reposent les notions de composante connexe et
de boucle. Le cas des composantes connexes ne pose pas de di�cult�e particu-
li�ere si l'on consid�ere une image comme un graphe, ce qui permet de d�e�nir
un chemin entre deux points et donc la connexit�e entre tous les points. Ce-
pendant, le cas des tunnels impose de connâ�tre la d�e�nition d'une boucle,
ce qui se fait ais�ement �a partir de la notion de chemin, mais n�ecessite aussi
la d�e�nition d'une d�eformation continue d'une boucle. Cette derni�ere notion
n'est pas triviale dans un espace discret.

Nous allons pr�eciser les d�e�nitions de base sur lesquelles repose l'�equi-
valence topologique. Dans un premier temps, nous resterons le plus g�en�eral
possible et d�e�nirons les chemins, les boucles ainsi que la d�eformation �el�emen-
taire d'une boucle, qui nous m�enera �a une notion voisine de la d�eformation
continue, dans le cadre de graphes abstraits. Nos d�e�nitions n'auront donc
aucun support g�eom�etrique pr�ecis et pourront s'adapter �a di��erents types
d'images. Dans ce même cadre g�en�eral, nous proposerons une d�e�nition des
�el�ements simples qui sont les analogues des points simples. Nous utiliserons
ensuite ces notions dans le cadre du mod�ele cellulaire pour obtenir un crit�ere
local de d�etection des cellules simples.

3.2.1 Notions de base et notations

D�e�nition 3.5 : Un graphe abstrait G est une paire (E; V ) o�u E est un
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ensemble discret et V est un ensemble de paires ordonn�ees (x; y) avec
x 2 E et y 2 E. V est appel�ee relation de voisinage.

Dans la suite, nous consid�ererons un graphe G = (E; V ) non orient�e,
c'est-�a-dire (x; y) 2 V , (y; x) 2 V , et tel que la relation de voisinage soit
r�eexive, 8x 2 E; (x; x) 2 V . On utilisera O comme �etant un sous-ensemble
de E. On notera O = E �O le compl�ementaire de O sur E.

D�e�nition 3.6 : Deux �el�ements x et y de O sont dit voisins sur O (not�e

x
O
*) y) si et seulement si (x; y) 2 V . L'ensemble des voisins d'un �el�e-

ment s de E (n'appartenant pas forc�ement �a O) qui appartiennent �a O
est not�e NO(s).

D�e�nition 3.7 : Un chemin  de O est soit le chemin vide ;, soit une suite

s0; s1; :::; sn; n 2 IN d'�el�ements de O tels que si
O
*) si+1 8i 2 [0; n � 1].

s0 (respectivement sn) est l'�el�ement initial (respectivement �nal) de .
On note �O l'ensemble des chemins de O.

D�e�nition 3.8 : Deux points x et y de O appartiennent �a la même com-
posante connexe de O (not�e x O ! y) si et seulement s'il existe un
chemin dans �O dont x est l'�el�ement initial et y l'�el�ement �nal. On
appelle NCC (O) le nombre de composantes connexes 2 de O.

D�e�nition 3.9 : La concat�enation de deux chemins de O,  = s0; s1; :::; sn et

0 = s00; s
0
1; :::; s

0
m, tels que sn

O
*) s00, est le chemin : 0 =

s0; s1; :::; sn; s
0
0; s

0
1; :::; s

0
m. Le chemin vide est neutre pour la concat�e-

nation : 8 ; ;: = :; = .

D�e�nition 3.10 : Une boucle ! de O est une suite s0; s1; :::; sn n 2 IN d'�el�e-

ments de O tels que si
O
*) si+1 8i 2 [0; n � 1] et sn

O
*) s0. On note 
O

l'ensemble des boucles de O.

3.2.2 D�eformation d'une boucle

Nous avons vu que pour d�e�nir l'�equivalence topologique, il est n�eces-
saire de d�e�nir la d�eformation continue d'une boucle. Dans le cas discret,

2:On s'int�eressera, ici, �a des graphes �nis pour lesquels le nombre de composantes
connexes existe et est born�e par la cardinalit�e de E.
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cette d�e�nition s'appuie sur ce que nous allons appeller une d�eformation
�el�ementaire ; il s'agit, intuitivement, de la plus petite d�eformation continue
possible sur une boucle. L'it�eration de plusieurs d�eformations �el�ementaires
formera une d�eformation analogue �a la d�eformation continue. La d�e�nition
que nous allons donner ici s'appuie uniquement sur la relation de voisinage
entre �el�ements d'un graphe, elle n'a donc pas de substrat g�eom�etrique. Cepen-
dant, nous montrerons qu'elle est une g�en�eralisation de notions d�ej�a utilis�ees
dans la litt�erature pour d�e�nir les d�eformations de boucles dans les images
et qu'elle s'applique aussi dans le cadre du mod�ele cellulaire en ayant un lien
tr�es fort avec la continuit�e dans IR3.

D�e�nition 3.11 : Deux boucles de 
O, ! et !0, sont proches �a une d�efor-

mation �el�ementaire pr�es (not�e !
O
*) !0) si au moins une des conditions

suivantes est v�eri��ee (�gure 3.5):

� !0
O
*) ! (3.1)

�

(
! = s1:�:s2
!0 = s2:s1:�

avec � 2 �O; s1; s2 2 O (3.2)

�

(
! = �1:s1:s2:s3:�2
!0 = �1:s1:s3:�2

avec �1; �2 2 �O; s1; s2; s3 2 O (3.3)

La condition (3.1) impose la sym�etrie sur la relation. La condition (3.2)
rend �equivalentes deux boucles qui se di��erencient juste par une permuta-
tion circulaire des �el�ements qui les composent, l'ordre des �el�ements n'est donc
pas discriminant pour cette relation. La condition (3.3) d�e�nit une d�eforma-
tion �el�ementaire comme �etant une \petite d�eviation" d'une boucle quand elle
passe par trois �el�ements de O mutuellement voisins (�gure 3.5).

π2π1

1 s 3

s

s

2

Cellule

Relation de voisinage

Chemin

Fig. 3.5 { D�eformation �el�ementaire d'une boucle. La boucle �1:s1:s2:s3:�2 est
�equivalente �a la boucle �1:s1:s3:�2.

Le graphe n'ayant pas de support g�eom�etrique impos�e, il est n�ecessaire
de pr�eciser les conditions dans lesquelles cette relation peut être vue comme
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une d�eformation continue. Le support g�eom�etrique du graphe est repr�esent�e
par une association entre les n�uds du graphe et des �el�ements g�eom�etriques
comme des voxels ou les cellules d'un mod�ele cellulaire ; les arcs du graphe
repr�esentent une relation d'adjacence entre les �el�ements g�eom�etriques. La
d�e�nition 3.11 ne peut pas être utilis�ee avec tous les supports g�eom�etriques
d'un graphe (�gure 3.6) ; pour être valide, un support g�eom�etrique doit v�eri-
�er des propri�et�es de continuit�e. Dans nos d�e�nitions, la relation de voisinage
est une relation de proximit�e ; autrement dit, deux �el�ements sont voisins s'ils
sont ((aussi proches que possible)). Cette proximit�e doit être aussi v�eri��ee
dans le cas de triplets d'�el�ements mutuellement voisins. Le fait que ces trois
�el�ements soient ((aussi proches que possible)) les uns des autres peut s'ex-
primer en imposant que la structure g�eom�etrique correspondant �a ces trois
�el�ements soit connexe et sans tunnel. En d'autres mots, la structure g�eom�e-
trique correspondant �a un, deux ou trois �el�ements mutuellement voisins doit
avoir la topologie d'une boule, c'est-�a-dire une composante connexe et pas de
tunnel. Dans ce cas, toute boucle d'un objet g�eom�etrique correspondant �a un
couple de voisins (s1; s2) peut être continuement d�eform�ee en toute boucle de
l'objet correspondant �a un triplet de voisins (s1; s2; s3). Alors, la d�eformation
�el�ementaire d'une boucle peut donc être consid�er�ee comme une d�eformation
continue.

s2

s3

s s2

s3

s1 1

(b)(a)

Fig. 3.6 { Validit�e du support g�eom�etrique d'un graphe. (a) D'apr�es la d�e-
�nition 3.11, la boucle s1:s2:s3 peut être d�eform�ee en la boucle s1:s2. Il n'y
a pas d'�equivalent continu �a cette d�eformation car les boucles de la structure
g�eom�etrique passant par s1, s2 et s3 ne peuvent pas être continuement d�efor-
m�ees en une boucle passant uniquement par s1 et s2. (b) Dans ce cas toute
boucle de la structure g�eom�etrique peut être continuement d�eform�ee en toute
autre boucle. La d�e�nition 3.11 correspond alors �a une d�eformation continue
dans le support g�eom�etrique du graphe.

Dans le cas des images tridimensionnelles, deux boucles sont consid�er�ees
comme proches �a une d�eformation �el�ementaire pr�es si elles ne di��erent que
sur un cube de deux voxels d'arête [KONG-89, BERT-94a]. Ces d�eformations
peuvent être mises sous la forme d'une ou plusieurs d�eformations �el�emen-
taires au sens de la d�e�nition 3.11. La notion que nous avons introduite est
donc compatible avec celles existantes. De plus, notre d�e�nition s'applique
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aussi dans le cadre du mod�ele cellulaire. En cataloguant les couples et les
triplets de sites voisins, on trouve six couples de voisins di��erents et quatre
triplets de voisins di��erents (�gure 3.7). Ces con�gurations ont les propri�et�es
n�ecessaires pour que la d�eformation �el�ementaire d'une boucle soit une d�efor-
mation continue, ce sont des structures connexes ayant la même topologie
qu'une boule.

Fig. 3.7 { Couples et triplets de voisins d'un mod�ele cellulaire.

Nous pouvons donc maintenant d�eformer continuement une boucle en it�e-
rant des d�eformations �el�ementaires. Cela nous donne la relation d'�equivalence
entre boucles suivante :

D�e�nition 3.12 : Deux boucles de O, ! et !0, sont �equivalentes par d�efor-
mation si et seulement si au moins une des conditions suivantes est
v�eri��ee (�gure 3.8) :

� !
O
*) !0 (3.4)

� il existe une suite !0; !1; :::; !n n 2 IN de boucles de O (3.5)

telle que !
O
*) !0; !0

O
*) !1; :::; !n�1

O
*) !n; !n

O
*) !0

2ωω ω
1 3

Fig. 3.8 { Equivalence entre boucles. Les boucles !1, !2 et !3 sont toutes
�equivalentes car !1 et !2 (respectivement !2 et !3) sont �equivalentes par
d�eformation �el�ementaire.

Cette relation est �etroitement li�ee �a la continuit�e des espaces continus.
Si on consid�ere l'analogue g�eom�etrique (appel�e aussi analogue continu) de
O comme �etant l'union de tous les �el�ements g�eom�etriques associ�es aux �el�e-
ments de O et s'il existe ! et !0 dans 
O telles que ! et !0 sont �equivalentes
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par d�eformation, alors toute courbe de l'analogue g�eom�etrique de ! (on rap-
pelle qu'une boucle de O est constitu�ee d'�el�ements de O et poss�ede donc
un analogue g�eom�etrique) est continuement d�eformable vers toute courbe de
l'analogue g�eom�etrique de !0.

On peut noter que la relation d'�equivalence par d�eformation est une rela-
tion d'�equivalence sur 
O. La transitivit�e d�ecoule imm�ediatement de la d�e-
�nition. La sym�etrie provient de la sym�etrie de la relation d'�equivalence par

d�eformation �el�ementaire !
O
*) !0. La r�eexivit�e est assur�ee par la r�eexivit�e

de la relation de voisinage car :

8 ! 2 
E;9 s 2 E;9 �1 2 �E;9 �2 2 �E tels que ! = �1:s:�2 (3.6)

Comme s est son propre voisin :

�1:s:�2
E
*) �1:s:s:�2 (3.7)

Donc on a bien :

! �equivalent par d�eformation �a !: (3.8)

On note [!]E la classe d'�equivalence des boucles de E contenant !.

A�n de caract�eriser les tunnels, nous avons vu qu'il fallait utiliser la notion
de d�eformation continue d'une boucle vers un point. Nous allons donc avoir
besoin de la d�e�nition suivante :

D�e�nition 3.13 : Une boucle ! de 
E est r�eductible sur E si et seulement
s'il existe !0 2 [!]

E
telle que !0 = s; s 2 E (�gure 3.9).

En nous appuyant sur les d�e�nitions que nous venons d'introduire, nous
allons maintenant donner une d�e�nition des �el�ements pouvant être supprim�es
d'un objet sans changer sa topologie. Nous montrerons qu'il n'est pas possible
de caract�eriser localement ces �el�ements dans le cas d'un graphe abstrait mais
que cela devient possible en utilisant les propri�et�es de voisinage du mod�ele
cellulaire.

3.2.3 El�ements simples

Kong et Rosenfeld [KONG-89] donnent, en s'appuyant sur les travaux de
Morgenthaler [MORG-81], les d�e�nitions suivantes d'une image et des points
simples :

Une image num�erique classique est un quadruplet (V;m; n;B) o�u V =
ZZ2 ou V = ZZ3, B � V , et o�u (m;n) = (4; 8) ou (8; 4) si V = ZZ2, et
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ω1

ω2

ω3

élément de O

relation de voisinage

élément de O

Fig. 3.9 { Boucles r�eductibles et irr�eductibles. Les boucles !1 et !3 sont
�equivalentes et r�eductibles sur O. La boucle !2 est irr�eductible sur O car
l'�el�ement central n'appartient pas �a O.

(m;n) = (6; 26); (26; 6); (6; 18) ou (18; 6) si V = ZZ3. L'image num�eriqueP =
(V;m; n;B) est dite bidimensionnelle (respectivement tridimensionnelle) si
V = ZZ2 (respectivement V = ZZ3). Les �el�ements de V sont appel�es les
points de l'image num�erique. Les points de B sont appel�es les points noirs
de l'image ; les points de V �B sont les points blancs de l'image.

Soit P1 = (ZZ3; m; n; B) une image num�erique tridimensionnelle. La
suppression des points dans un sous-ensemble D de B pr�eserve la topologie
si et seulement si l'image num�erique r�esultante P2 = (ZZ3; m; n; B �D)
v�eri�e les conditions suivantes :

� chaque composante noire de P1 contient exactement une (3.9)

composante noire de P2;

� chaque composante blanche de P2 contient exactement une (3.10)

composante blanche de P1;

� chaque chemin ferm�e de B peut être d�eform�e dans B en un (3.11)

chemin ferm�e de B �D;

� pour chaque chemin ferm�e de B �D qui peut être d�eform�e (3.12)

dans B en un chemin ferm�e de B �D, le premier chemin ferm�e

peut aussi être d�eform�e dans B �D vers le second chemin.

Cette d�e�nition des points simples assure la pr�eservation des composantes
connexes de l'objet (3.9) et du fond (3.10), elle assure aussi la pr�eservation
des tunnels dans l'objet en interdisant la disparition d'une courbe ferm�ee de
l'objet (3.11) ainsi que l'apparition d'une courbe ferm�ee dans l'objet (3.12).
En se fondant sur ces propri�et�es, nous allons d�e�nir la notion d'�el�ements
simples en ajoutant des contraintes de pr�eservation des boucles pour le com-
pl�ementaire de l'objet (le fond) et en exprimant cette d�e�nition �a l'aide des
d�e�nitions que nous avons introduites pr�ec�edemment.

74 Yann Cointepas, rapport de th�ese, 1999



3.2 D�eformations homotopiques dans le cadre d'un graphe d'adjacence

Consid�erons un graphe G = (E; V ). Un objet dans ce graphe est un sous-
ensemble non vide de E, notons O cet objet. Le fond est le compl�ementaire de
O sur E que nous notons O = E �O. La sc�ene binaire est donc repr�esent�ee
par une partition de E ayant deux �el�ements O et O. Une transformation
�el�ementaire (ou minimale) de la sc�ene consiste �a ajouter ou �a supprimer un
�el�ement de O, on obtient ainsi une nouvelle partition binaire. Comme ajouter
un �el�ement �a O revient �a supprimer un �el�ement de O et que les deux membres
O et O de la partition sont �equivalents, nous ne consid�ererons dans la suite
que la suppression d'�el�ements de O car l'ajout d'�el�ements peut être r�ealis�e
en inversant les rôles de O et O. Un �el�ement de O pouvant être supprim�e
sans changer la topologie de la sc�ene est appel�e un �el�ement simple de O.
L'ensemble des �el�ements simples de O, SO, est un sous-ensemble de O tel
que 8s 2 SO, les conditions suivantes sont vraies :

� 9 x 2 O � fsg tel que x O ! s (3.13)

� 9 x 2 O tel que x
O+fsg
 ! s (3.14)

� 8 x; y 2 O � fsg; x
O ! y ) x

O�fsg
 ! y (3.15)

� 8 x; y 2 O; x
O

 !6 y) x
O+fsg

 !6 y (3.16)

� 8 ! 2 
O; ! est irr�eductible sur O ) (3.17)

9 !0 2 [!]
O
tel que !0 2 
O�fsg et !

0 est irr�eductible sur O � fsg

� 8 ! 2 
O�fsg; ! est irr�eductible sur O � fsg ) (3.18)

! est irr�eductible sur O

� 8 ! 2 
O+fsg; ! est irr�eductible sur O + fsg ) (3.19)

9 !0 2 [!]
O+fsg tel que !0 2 
O et !0 est irr�eductible sur O

� 8 ! 2 
O; ! est irr�eductible sur O) (3.20)

! est irr�eductible sur O + fsg

Les quatre premi�eres conditions assurent la pr�eservation des composantes
connexes de O et de O ; (3.13) empêche la disparition d'un point isol�e de l'ob-
jet O, (3.14) empêche l'apparition d'un point isol�e du fond O, (3.15) empêche
la s�eparation de deux composantes connexes de O et (3.16) empêche la fu-
sion de deux composantes connexes de O. Les quatre conditions suivantes
pr�eviennent l'apparition ou la suppression de tunnels dans O et O ; (3.17)
empêche la suppression d'un tunnel de O, (3.18) empêche l'apparition d'un
tunnel sur O, (3.19) empêche l'apparition d'un tunnel sur O et (3.20) em-
pêche la disparition d'un tunnel sur O.

Nous allons montrer maintenant qu'il existe une condition locale (c'est-
�a-dire ne d�ependant que du voisinage d'un �el�ement) qui est n�ecessaire pour
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qu'un �el�ement soit simple. Nous verrons ensuite que cette condition n'est pas
su�sante dans le cas des graphes abstraits. Nous utiliserons en�n les propri�e-
t�es structurelles du graphe de voisinage du mod�ele cellulaire pour prouver
que dans ce cas la condition est n�ecessaire et su�sante pour caract�eriser les
cellules simples.

Proposition 3.14 : Si s est un �el�ement simple de O alors NCC (NO(s) �
fsg) = NCC(NO(s)) = 1.

Preuve : Soit s un �el�ement simple de O.

Si NCC(NO(s)� fsg) = 0, la relation (3.13) n'est pas v�eri��ee.

Si NCC(NO(s)) = 0, la relation (3.14) n'est pas v�eri��ee.

Si NCC(NO(s) � fsg) � 2 alors il existe deux composantes connexes,
C1 et C2, distinctes sur NO(s)� fsg. Il y a alors deux possibilit�es.

Soit C1 et C2 ne sont pas connect�ees sur O � fsg alors 9 s1 2 C1 et
s2 2 C2 qui ne v�eri�ent pas (3.15), car C1 et C2 sont reli�ees sur O par
s. Donc s n'est pas un �el�ement simple de O.

Soit, 9 s1 2 C1, 9 s2 2 C2 et 9  2 �O tels que ! = s1:s:s2: 2 
O (�-
gure 3.10). Quel que soit n le nombre de d�eformations �el�ementaires que
l'on fera subir �a !, on obtiendra toujours, �a une permutation circulaire
pr�es, une boucle de la forme :

!n = �1:s
0
1:s:s

0
2:�2 avec s

0
1 2 C1; s

0
2 2 C2 et �1; �2 2 
O (3.21)

D�emontrons-le par r�ecurrence sur n. Si n = 0, on a directement !0 en
posant s01 = s1; s

0
2 = s2; �1 = ;; �2 = . Si la relation (3.21) est vraie

pour n = N avec N 2 IN alors elle est vraie pour n = N+1 car une d�e-
formation �el�ementaire ne peut pas supprimer s de la boucle car s01 et s

0
2

ne sont pas voisins. De plus la d�eformation �el�ementaire ne peut changer
s01 (respectivement s02) que s'il existe s00 dans C1 (respectivement C2)
qui deviendra le nouveau pr�ed�ecesseur (respectivement successeur) de
s dans !N+1 (�gure 3.11).

Donc, si NCC(NO(s) � fsg) � 2, alors toutes les boucles de [!]
O

contiennent s et au moins deux autres �el�ements distincts, elles sont
donc irr�eductibles et n'appartiennent pas �a 
O�fsg. On peut donc en
d�eduire que ! est irr�eductible sur O, ce qui contredit (3.17). s n'est
donc pas un �el�ement simple de O.

Si NCC(NO(s)) � 2 on peut montrer, de la même mani�ere que pr�e-
c�edemment, que (3.19) n'est pas v�eri��ee et donc que s n'est pas un
�el�ement simple de O. 2
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1C 2C

1s s 2

s

γ

Fig. 3.10 { Existence de deux composantes connexes dans le voisinage de s.

s’’

x

s’’

s
x

1s’
s

s
1s’

x

s’’

Fig. 3.11 { Deux possibilit�es de d�eformation �el�ementaire d'une boucle.

La r�eciproque de cette proposition n'est pas vraie. Si NCC(NO(s)�fsg) =
NCC(NO(s)) = 1, on a directement les quatre conditions de connexit�e qui sont
vraies. De plus, montrons que (3.17) est vrai. Si (3.17) est fausse, on a :

9 ! 2 
O tel que ! est irr�eductible sur O et tel que (3.22)

8 !0 2 
O�fsg \ [!]O alors !0 est r�eductible sur O � fsg:

Si !0 existe, comme elle est r�eductible sur O�fsg, elle est aussi r�eductible
sur O ; or !0 est �equivalente �a !, donc ! est r�eductible sur O, ce qui contredit
(3.22). Donc !0 n'existe pas ce qui veut dire que toutes les boucles de [!]

O

contiennent s et donc, soit s est isol�e (NCC(NO(s)� fsg) = 0), soit il existe
au moins deux composantes connexes distinctes sur NO(s) � fsg, ce qui
contredit l'hypoth�ese que NCC(NO(s)�fsg) = NCC(NO(s)) = 1. Donc (3.17)
est n�ecessairement vraie. On peut montrer de fa�con similaire que (3.19) est
aussi v�eri��ee.

Mais il est possible de trouver un graphe (E; V ) et un sous-ensemble
O � E tels que NCC(NO(s) � fsg) = NCC(NO(s)) = 1 et (3.18) ou (3.20)
sont fausses (�gure 3.12). Cela vient du fait qu'il n'est pas possible de d�e-
tecter l'apparition d'un tunnel sur O ou la disparition d'un tunnel sur O en
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observant uniquement le voisinage d'un �el�ement dans un graphe.

s s
El�ement de O

El�ement de O

(a) (b)

s1

s2

s4

s3

Fig. 3.12 { (a) s est un �el�ement simple de O. (b) s n'est pas un �el�ement simple
de O car, par exemple, la boucle s1:s2:s3:s4 est r�eductible sur O mais ne l'est
pas sur O � fsg. Dans les deux cas, NCC(NO(s)� fsg) = NCC(NO(s)) = 1.

Cependant la structure du graphe de voisinage du mod�ele cellulaire va
nous permettre d'utiliser la r�eciproque de la proposition 3.14 et ainsi d'avoir
une caract�erisation locale compl�ete des cellules simples d'un mod�ele cellu-
laire.

3.2.4 Les cellules simples d'un mod�ele cellulaire

Les voisinages des �el�ements du mod�ele cellulaire que nous utilisons d�e-
pendent du type de l'�el�ement consid�er�e. Il y a quatre types d'�el�ements (cubes,
facettes, segments et points) qui donnent les quatre voisinages de la �gure
2.4 de la page 59. Mais si l'on consid�ere ces voisinages comme des graphes
en faisant abstraction du type des �el�ements se trouvant �a chaque n�ud,
on obtient ainsi seulement deux graphes de voisinage topologiquement di��e-
rents ; la �gure 3.13 montre que les graphes des quatre types de voisinages
ne forment que deux con�gurations en poly�edre constitu�ees de triangles. Ces
con�gurations de voisinage vont nous permettre de valider la r�eciproque de
la proposition 3.14.

Proposition 3.15 : Si le voisinage sur E d'un point s de O peut être
repr�esent�e sous la forme d'un poly�edre constitu�e de triangles, alors
NCC (NO(s) � fsg) = NCC(NO(s)) = 1 , s est un �el�ement simple de
O.

Preuve : On suppose NCC(NO(s)�fsg) = NCC(NO(s)) = 1. Nous avons vu
qu'il su�sait de montrer que les propri�et�es (3.18) et (3.20) sont vraies.
C'est ce que nous allons faire par l'absurde pour la propri�et�e (3.18), la
d�emonstration �etant similaire pour (3.20). Nous allons avoir besoin du
lemme suivant :

Lemme 3.16 : Si s 2 E est un �el�ement dont le voisinage sur E peut
être repr�esent�e sous la forme d'un poly�edre constitu�e de triangles
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Voisinage d’un cube

Voisinage d’un point Voisinage d’un segment

Voisinage d’une face

Fig. 3.13 { Les di��erents voisinages d'un complexe cellulaire. Repr�esentation
en perspective avec faces cach�ees des �el�ements reli�es �a l'�el�ement central.

avec NCC (NO(s)�fsg) = NCC(NO(s)) = 1, alors toute boucle du
voisinage de s sans s est r�eductible sur ce voisinage :

8 ! 2 
NO�fsg(s), ! est r�eductible sur NO�fsg(s).

Preuve : Nous allons utiliser une approche g�eom�etrique pour prouver
ce lemme. Comme nous manipulons des ensembles �nis nous pou-
vons utiliser la r�ecurrence sur le nombre d'�el�ements de NO(s) que
nous noterons n.

Si n = 1, il existe un seul �el�ement s0 de O sur NE(s). Comme
NE(s) peut être repr�esent�e sous la forme d'un poly�edre consti-
tu�e de triangles et que s0 correspond �a un sommet du poly�edre,
les autres sommets sont donc des �el�ements de O qui peuvent être
repr�esent�es sous la forme d'une structure plane connexe consti-
tu�ee de triangles dont seuls les sommets externes correspondent
�a des �el�ements qui sont voisins de s0 (�gure 3.14). Cette struc-
ture plane repr�esente les �el�ements de NO�fsg(s). Comme elle est
compos�ee de triangles, qui repr�esentent des triplets d'�el�ementsmu-
tuellement voisins, et comme la notion de d�eformation �el�ementaire
des boucles s'appuie sur de tels triplets, on peut en d�eduire que
toute boucle de NO�fsg(s) est r�eductible. Le lemme est donc va-
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lable pour tout n.

s’’

s’

s’

s’’

Fig. 3.14 { Repr�esentation plane des voisinages sans point central.

Supposons que le lemme soit vrai pour n = N avec N � 2. Pour
avoir n = N + 1, il faut faire passer un �el�ement de NO�fsg(s) vers
NO(s), ce qui correspond �a ôter un sommet externe de la struc-
ture plane constitu�ee de triangles, car seuls les sommets externes
correspondent �a des �el�ements voisins de NO(s). Comme par hypo-
th�ese NO�fsg(s) est connexe, on se retrouve soit avec une structure
connexe constitu�ee de triangles, soit avec un sommet unique. Dans
les deux cas, toute boucle de NO�fsg(s) est r�eductible. 2

Pour prouver la proposition 3.15, nous allons donc supposer que (3.18)
est fausse :

9 ! 2 
O�fsg tel que ! est irr�eductible sur O�fsg et r�eductible sur O:
(3.23)

Comme ! est r�eductible sur O, elle est r�eductible �a n'importe quel
point de O et en particulier s. Il existe donc sur le voisinage de s une
boucle !0 �equivalente �a ! sur O � fsg :

! r�eductible sur O ) 9 !0 2 [!]O�fsg \ 
NO(s)�fsg (3.24)
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D'apr�es le lemme 3.16, !0 est r�eductible sur NO(s) � fsg, donc ! est
r�eductible sur O � fsg, ce qui contredit (3.23) qui �etait une de nos
hypoth�eses. 2

3.3 D�eformations homotopiques d'une sc�ene com-

pos�ee de plusieurs objets

La d�e�nition des �el�ements simples ainsi que leur caract�erisation locale
peut être �etendue aux cas de sc�enes compos�ees de plusieurs objets. Dans le
chapitre 3.3.1 nous d�e�nissons les d�eformations �el�ementaires pour de telles
sc�enes en nous fondant sur les notions pr�esent�ees au chapitre 3.2. Ensuite,
dans le chapitre 3.3.2, nous �etendons la caract�erisation locale des �el�ements
simples aux cas de plusieurs objets.

3.3.1 D�eformations simples et ensembles d'homotopie

Etant donn�e un graphe G = (E; V ), un objet du graphe est d�e�ni comme
un �el�ement d'une partition P de E. Ainsi, P repr�esente une sc�ene compl�ete.
Nous d�e�nissons la d�eformation d'une sc�ene comme une bijection entre deux
partitions de E. Dans ce cadre, une d�eformation ((minimale)) consiste �a d�e-
placer un �el�ement d'un objet A vers un objet B. Une telle d�eformation sera
appel�ee une (A;B)-d�eformation. Une (A;B)-d�eformation est dite simple si
elle ne change la topologie ni de A, ni de B ; elle est dite A-simple si elle
change uniquement la topologie de B ; elle est dite B-simple si elle change
uniquement la topologie de A et elle est dite non simple si elle ne pr�eserve la
topologie ni de A, ni de B (�gure 3.15).

(a) (b) (e)(d)(c)

B A AB A BB AB A

Fig. 3.15 { Les di��erents types de (A;B)-d�eformations. (a) Les objets A et
B. (b) D�eformation simple. (c) D�eformation A-simple. (d) D�eformation B-
simple. (e) D�eformation non simple. (Pour simpli�er les illustrations, nous
utilisons une repr�esentation sous forme de pixels et, quand il n'y a pas d'am-
bigu��t�e topologique, nous supposons que tous les objets sont 8-connexes.)

Pour être homotopique, une (A;B)-d�eformation doit pr�eserver la topolo-
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gie de tous les objets de la sc�ene. Donc, l'ensemble des (A;B)-d�eformations
simples pour tout A et B repr�esente l'ensemble des d�eformations homoto-
piques �el�ementaires. L'ensemble de toutes les d�eformations homotopiques
�el�ementaires applicables �a un �el�ement de E peut être utilis�e pour d�e�nir
les �el�ements simples dans une sc�ene compos�ee de plusieurs objets :

D�e�nition 3.17 : Etant donn�es G = (E; V ) un graphe, P une partition E
et Q un sous-ensemble non vide de P , alors un �el�ement e 2 E est dit
Q-simple si pour tout (A;B) 2 Q� Q, toute (A;B)-d�eformation de e
est simple (�gure 3.16).

A
C

B

(b)(a)

points {A,B}-simple

points {A,C}-simple

points {B,C}-simple

points {A,B,C}-simple

Fig. 3.16 { Les points simples d�ependent de plusieurs objets. (a) Une sc�ene
avec trois objets. A et B sont consid�er�es en 4-connexit�e (pour simpli�er
l'illustration) et C est consid�er�e en 8-connexit�e. (b) Les points simples de
la sc�ene.

Comme Q est un sous-ensemble d'une partition P de E, il repr�esente
un ensemble d'objets. En d'autres mots, la d�e�nition 3.17 indique qu'un
�el�ement de E est Q-simple si le faire appartenir �a n'importe quel objet de Q
ne modi�e pas la topologie de la sc�ene. Une cons�equence imm�ediate de cette
d�e�nition est que l'union et l'intersection d'ensembles d'objets pr�eservent la
((simplicit�e)) :

Proposition 3.18 : 8e 2 E, 8Q � P , 8R � P , si e est Q-simple et e est
R-simple, alors e est (Q [ R)-simple et e est (Q \R)-simple.

L'union de tous les ensembles Q � P (c'est-�a-dire l'ensemble maximal)
tels que e est Q-simple, est appel�e l'ensemble d'homotopie de e et not�e He.
Cet ensemble d�e�nit enti�erement les propri�et�es d'homotopie d'un �el�ement par
rapport �a la sc�ene compl�ete car il contient exactement tous les objets auxquels
e peut appartenir sans que la topologie de la sc�ene ne soit modi��ee :

Proposition 3.19 : Etant donn�es G = (E; V ) un graphe, P une partition
de E et A et B deux �el�ements de P , alors une (A;B)-d�eformation d

d'un �el�ement e 2 A est simple si et seulement si B appartient �a He.
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Preuve : Si d est simple, alors e est fA;Bg-simple et B est donc dans He.

R�eciproquement, supposons que B 2 He. Comme d est une (A;B)-
d�eformation, alors e 2 A avant la d�eformation car une (A;B)-d�eformation
d�eplace un �el�ement de A versB. Une (A;A)-d�eformation ne modi�e pas
la sc�ene et pr�eserve donc sa topologie. En cons�equence, He contient A.
Donc, A et B appartiennent �a He. Ce qui implique, d'apr�es la d�e�nition
3.17, que d est simple car e est He-simple. 2

L'ensemble d'homotopie d'un �el�ement contient tous les objets auxquels
un �el�ement peut appartenir sans changer la topologie de la sc�ene. Ainsi, il
contient au moins l'objet auquel il appartient dans la sc�ene. S'il ne contient
pas d'autres objets, aucune d�eformation homotopique ne peut être appliqu�ee
�a l'�el�ement. Au contraire, s'il contient plus d'un objet, l'�el�ement peut être
d�eplac�e vers n'importe lequel de ces objets sans changer la topologie de la
sc�ene. Donc, l'ensemble d'homotopie d'un �el�ement peut être utilis�e pour trou-
ver toutes les d�eformations homotopiques de cet �el�ement. En cons�equence,
les ensembles d'homotopie de tous les �el�ements d�e�nissent l'ensemble des d�e-
formations homotopiques applicables �a la sc�ene. Comme pour les �el�ements
simples dans une sc�ene constitu�ee de deux objets, la modi�cation de la sc�ene
change ses propri�et�es d'homotopie et peut donc modi�er les ensembles d'ho-
motopie de la sc�ene. Il n'est donc pas possible, dans le cas g�en�eral, de modi-
�er deux �el�ements en parall�ele. Une d�eformation homotopique globale d'une
sc�ene doit être faite en lui appliquant successivement des d�eformations homo-
topiques �el�ementaires. Deux sc�enes sont homotopiquement �equivalentes s'il
existe une suite de d�eformations homotopiques �el�ementaires transformant la
premi�ere sc�ene en la seconde. Ainsi, les (A;B)-d�eformations simples sont
la base de l'�equivalence topologique. Comme il existe une �equivalence entre
l'ensemble de toutes les (A;B)-d�eformations simples et les ensembles d'ho-
motopie (proposition 3.19), les deux peuvent être utilis�es dans le cadre des
d�eformations homotopiques. L'avantage de l'ensemble d'homotopie d'un �el�e-
ment e est qu'il permet de caract�eriser toutes les d�eformations simples de e
sans utiliser explicitement l'objet auquel e appartient.

Les ensembles d'homotopie sont plus g�en�eraux que les (A;B)-d�eformations
simples car l'ensemble d'homotopie d'un �el�ement e permet de trouver toutes
les d�eformations simples de e, mais le contraire n'est pas vrai.

Dans le cas binaire, il est possible de caract�eriser localement les �el�ements
simples. Ces derniers correspondent aux d�eformations homotopiques �el�emen-
taires applicables �a une sc�ene compos�ee de deux objets. Nous montrons dans
le chapitre suivant qu'il est possible d'�etendre la caract�erisation locale des
�el�ements simples dans le but de caract�eriser localement les d�eformations ho-
motopiques �el�ementaires ainsi que les ensembles d'homotopie d'une sc�ene.
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3.3.2 Caract�erisation locale des ensembles d'homotopie

Dans cette section, nous consid�erons la caract�erisation locale des �el�ements
simples de la section 3.2.4 page 78, et nous l'appliquons �a chaque objet d'une
sc�ene compos�ee d'un nombre quelconque d'objets dans le but d'obtenir une
caract�erisation locale des ensembles d'homotopie d'une sc�ene.

Nous avons d�e�ni la pr�eservation de la topologie pour un objet O inclus
dans un fond O. Si on consid�ere O comme un �el�ement d'une partition P

de E, et O comme le compl�ementaire de O sur E (c'est-�a-dire l'union des
�el�ements de tous les autres objets de la partition), nous obtenons directe-
ment une d�e�nition de l'homotopie pour un unique objet d'une partition.
Dans le cas g�en�eral, une d�eformation �el�ementaire ne modi�e pas qu'un seul
objet mais elle ne peut pas modi�er la topologie de plus de deux objets.
Une (A;B)-d�eformation ne peut changer que la topologie de A ou de B car
tout autre objet C reste inchang�e et C son compl�ementaire sur E n'est pas
modi��e non plus par cette transformation car tous les �el�ements de A et de
B appartiennent �a C, donc d�eplacer un �el�ement de A vers B ne change pas
les �el�ements de C. Il est donc possible de caract�eriser localement une (A;B)-
d�eformation simple en v�eri�ant la pr�eservation de la topologie pour A et pour
B :

Proposition 3.20 : Une (A;B)-d�eformation d d'un �el�ement e est simple
si et seulement si NCC(NA(e) � feg) = NCC(NA(e)) = NCC(NB(e) �
feg) = NCC (NB(e)) = 1.

Preuve : Si d est simple, elle ne change ni le nombre de composantes
connexes, ni le nombre de tunnels de A. Donc NCC (NA(e) � feg) =
NCC (NA(e)) = 1 (proposition 3.15). Il en est de même pour B, donc
NCC (NB(e)� feg) = NCC(NB(e)) = 1.

La r�eciproque est aussi une cons�equence de la proposition 3.15. Si
NCC (NA(e)�feg) = NCC (NA(e)) = NCC(NB(e)�feg) = NCC(NB(e)) =
1, alors le nombre de composantes connexes et le nombre de tunnels
sont pr�eserv�es pour une modi�cation entre A et A ainsi que pour une
modi�cation entre B et B. Comme A � B, B � A et d est une d�efor-
mation entre A et B, alors d est simple car elle pr�eserve la topologie
de tous les objets de la sc�ene. 2

La proposition 3.20 nous permet de caract�eriser localement l'ensemble
d'homotopie de chaque �el�ement d'une sc�ene.

Proposition 3.21 : Etant donn�es G = (E; V ) un graphe, P une partition
de E et e un �el�ement de E, alors 8B 2 P , B 2 He si et seulement si
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e 2 B ou NCC(NA(e) � feg) = NCC(NA(e)) = NCC(NB(e) � feg) =
NCC(NB(e)) = 1 o�u A d�esigne l'�el�ement de P tel que e 2 A.

Preuve : Si B 2 He, alors soit e 2 B ce qui v�eri�e la proposition, soit
e 62 B ; alors toute (A;B)-d�eformation est simple (proposition 3.19).
Donc, d'apr�es la proposition 3.20, NCC(NA(e)�feg) = NCC(NA(e)) =
NCC(NB(e)� feg) = NCC(NB(e)) = 1.

Nous avons montr�e dans la preuve de la proposition 3.19 queHe contient
toujours l'objet auquel appartient e. Donc, si e 2 B alors B 2 He. Si
NCC(NA(e)�feg) = NCC(NA(e)) = NCC(NB(e)�feg) = NCC(NB(e)) =
1, alors toute (A;B)-d�eformation de e est simple (proposition 3.20),
donc B 2 He (proposition 3.19). 2

La caract�erisation locale des d�eformations homotopiques �el�ementaires
dans le cas de sc�enes compos�ees de plusieurs objets n'est pas bien plus compli-
qu�ee que dans le cas binaire. La principale di��erence r�eside dans la possibilit�e
pour un �el�ement d'appartenir �a plusieurs objets apr�es une modi�cation. Il
est donc n�ecessaire, pour chaque modi�cation d'un objet A vers un objet B
applicable �a un �el�ement, de v�eri�er localement la pr�eservation de la topologie
de A et de B.

Les propri�et�es locales du graphe d'adjacence d'un mod�ele cellulaire per-
mettent d'utiliser la caract�erisation locale des ensembles d'homotopie (voir
section 3.2.4). Il est donc possible de d�eformer homotopiquement toute sc�ene
qui peut être repr�esent�ee par un mod�ele cellulaire.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons propos�e un mod�ele d'image tridimensionnel
original permettant de manipuler des sc�enes complexes compos�ees de plu-
sieurs objets ayant des formes complexes et des dimensions locales variables.
Ce mod�ele cellulaire est fond�e sur une structure de complexe cellulaire en-
chass�e dans la grille cubique. La structure cellulaire permet d'�etendre les
possibilit�es de mod�elisation des images classiques et l'inclusion dans la grille
cubique rend le mod�ele cellulaire g�eom�etriquement proche des images clas-
siques. Il est donc possible d'utiliser un mod�ele cellulaire dans le cadre d'un
processus de traitement d'image comme, par exemple, pour la segmentation
d'objets complexes ayant di��erentes dimensions locales. Dans ce but, nous
avons montr�e qu'un mod�ele cellulaire pouvait être utilis�e comme un mod�ele
d�eformable homotopique.

Yann Cointepas, rapport de th�ese 85



Construction d'un mod�ele cellulaire homotopiquement d�eformable

Pour d�e�nir les d�eformations homotopiques d'un mod�ele cellulaire, nous
avons introduit une nouvelle d�e�nition des d�eformations pr�eservant la topolo-
gie qui se fonde uniquement sur une structure de graphe d'adjacence. Cette
d�e�nition g�en�eralise celles propos�ees dans le cadre des images num�eriques
car ces derni�eres sont li�ees �a la structure g�eom�etrique et au graphe d'adja-
cence des images. Notre d�e�nition permet d'identi�er les �el�ements simples
de toute structure g�eom�etrique munie d'un graphe d'adjacence et v�eri�ant
certaines propri�et�es locales. Nous avons �etendu la notion d'�element simple au
cas de sc�enes compos�ees d'un nombre quelconque d'objets. Pour cela nous
avons introduit deux notions : la d�eformation homotopique �el�ementaire et
l'ensemble d'homotopie. Nous avons montr�e que ces deux notions pouvaient
être caract�eris�ees localement pour chaque �element, permettant ainsi d'utili-
ser toute la puissance de mod�elisation des mod�eles cellulaires au sein d'un
mod�ele d�eformable homotopique.

La structure de graphe des complexes cellulaires et la simplicit�e du crit�ere
de d�etection des d�eformations homotopiques rendent possible l'implantation
informatique d'un mod�ele cellulaire homotopiquement d�eformable : c'est le
sujet du chapitre suivant.
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C H A P I T R E 4

Consid�erations informatiques et

algorithmiques

L'implantation informatique du mod�ele cellulaire ne pose pas de pro-
bl�emes fondamentaux mais n�ecessite la prise en consid�eration d'un volume
important de donn�ees. La structure de donn�ees que nous utiliserons doit
donc repr�esenter un mod�ele cellulaire de fa�con compacte et non redondante
et aussi permettre une utilisation e�cace des donn�ees en termes de temps
de calcul. Dans la section 4.1 nous pr�esentons la structure que nous avons
utilis�ee pour implanter le mod�ele cellulaire. Ensuite, nous montrons comment
utiliser cette structure pour r�ealiser des algorithmes e�caces sur des mod�eles
cellulaires. En�n, dans la section 4.2.2, nous expliquons les principes de base
ainsi que la r�ealisation et l'optimisation de l'algorithme de d�eformation que
nous allons utiliser dans la partie suivante de notre rapport pour segmenter
la surface corticale.

4.1 Implantation informatique du mod�ele cel-

lulaire

Un mod�ele cellulaire M = (E; V; P ) peut être s�epar�e en au moins deux
parties distinctes. La premi�ere partie repr�esente la structure du mod�ele et
est constitu�ee de l'ensemble des cellules E et de leurs relations d'adjacence
V . La seconde partie contient P et repr�esente une sc�ene incluse dans la
structure (E; V ). Ainsi, nous obtenons une d�ecomposition comparable �a celle
des images classiques. La structure d'une image classique est compos�ee d'un
ensemble d'�el�ements (pixels ou voxels) et d'une relation d'adjacence entre
ces �el�ements. Les donn�ees de l'image repr�esentent la deuxi�eme partie d'une
image. Cette similarit�e n'est pas seulement th�eorique, elle va permettre de
construire une repr�esentation informatique du mod�ele cellulaire s'approchant
de celle des images num�eriques.
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Pour implanter la structure du mod�ele cellulaire, nous commen�cons par
trier l'ensemble des cellules en choisissant une bijection entre l'ensemble des
cellules et f0; 1; :::; N � 1g, o�u N est le nombre de cellules. Une fois le tri
e�ectu�e, chaque cellule s de l'ensemble peut être identi��ee par son indice is.
Dans ce cas, �etant donn�ee une cellule de r�ef�erence s, toute cellule s0 peut
être identi��ee de mani�ere unique, relativement �a s, par is0 � is. Ainsi, l'en-
semble des cellules voisines de s peut être repr�esent�e, relativement �a s, par
un ensemble de d�ecalages d'indices. Cela fournit une possibilit�e de repr�e-
sentation du graphe d'adjacence des cellules en associant �a chaque cellule s
l'ensemble des d�ecalages d'indices repr�esentant les voisins de s relativement �a
s (�gure 4.1). Dans ce cas, la quantit�e de donn�ees n�ecessaire pour repr�esenter
le graphe est importante et crô�t avec le nombre de cellules. Cependant, il
est possible de d�eterminer un ordre sur les cellules qui permet d'utiliser la
même structure avec seulement une petite quantit�e constante de donn�ees.

2

4

3

1

0

(a) (b)

0
1
2
3
4

+1 +3 +4

-1 +2 +3

+1 +2-2

-3

-4

-2

-3

-1
-2

+2

Fig. 4.1 { Implantation possible d'un graphe d'adjacence. (a) Les �el�ements
du graphe sont num�erot�es. (b) Chaque �el�ement est associ�e �a un ensemble de
d�ecalages d'indice. Chaque d�ecalage repr�esente un voisin.

Nous pouvons trier les cellules dans le but de n'avoir que quelques en-
sembles de d�ecalages d'indice di��erents pour les voisinages de toutes les cel-
lules. Ainsi nous aurons seulement besoin d'avoir ces quelques ensembles en
m�emoire et de relier chaque cellule �a celui correspondant �a son voisinage. Un
ordre de tri appropri�e peut être construit en isolant un groupe de cellules se
r�ep�etant spatialement dans le mod�ele cellulaire et pouvant donc être utilis�e
comme ((brique de base)) pour construire un mod�ele cellulaire. La �gure 4.2a
repr�esente un tel groupe de cellules que nous appellerons groupe de base. Il
est possible de construire un mod�ele cellulaire en positionnant un groupe de
base sur chaque n�ud de la grille cubique (�gure 4.2)b. Cette structure per-
met d'ordonner e�cacement toutes les cellules du mod�ele. Dans un premier
temps, les groupes de base sont tri�es. Comme ils sont sur une grille cubique,
ils peuvent être identi��es par leurs coordonn�ees. Chaque groupe de base de
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coordonn�es (x; y; z) dans une grille de taille Sx � Sy � Sz sera donc identi��e
par son indice x+ y:Sx + z:SX:Sy. Ensuite, les cellules de chaque groupe de
base sont tri�ees au sein du groupe. Nous utilisons l'ordre de la �gure 4.2c.
Ainsi, comme chaque groupe poss�ede huit cellules, toute cellule s apparte-
nant �a un groupe de base d'indice g et ayant l'indice t dans ce groupe peut
être associ�ee �a l'indice is = 8:g + t. Chaque cellule peut donc être identi��ee
soit par son indice is, soit par ses coordonn�ees (x; y; z; t) o�u (x; y; z) sont les
coordonn�ees du groupe de base de la cellule et t est l'index de la cellule au
sein du groupe de base.

(a) (b) (c)

0      P

1      L 1

2      L 2

3      L 3

4      F1

5      F2

6      F3

7      C

P

F 1

F2

F3

L1

L3

L2

Fig. 4.2 { Construction informatique d'un mod�ele cellulaire. (a) Groupe de
cellules utilis�e pour construire un mod�ele cellulaire. (b) Mod�ele cellulaire ob-
tenu en juxtaposant des groupes de base dans une grille cubique 3 � 3 � 3.
(c) Ordre des cellules dans le groupe de base.

A l'aide du syst�eme d'indices et de coordonn�ees que nous venons de pr�e-
senter, nous sommes en mesure de construire les ensembles de voisinages pour
repr�esenter le graphe. Il faut remarquer que les indices des cellules d�ependent
des dimensions du mod�ele cellulaire ce qui n'est pas le cas des coordonn�ees.
Nous exprimerons donc le voisin d'une cellule s comme un d�ecalage sur les
coordonn�ees de s. Ces d�ecalages de coordonn�ees qui sont valables quelles que
soient les dimensions du mod�ele seront ensuite convertis en d�ecalages d'in-
dice pour être utilis�es e�cacement sur un mod�ele cellulaire donn�e (et donc
de dimensions connues). Si on ne consid�ere pas les probl�emes de bords sur
lesquels nous reviendrons, on peut remarquer que toutes les cellules ayant
le même indice dans le groupe de base, c'est-�a-dire la même coordonn�ee t,
auront le même voisinage. Nous nous retrouvons donc avec seulement huit
ensembles de voisinages di��erents. Pour construire ces ensembles, nous avons
nomm�e chaque cellule du groupe de base. Ensuite, nous avons identi��e pour
chaque cellule nomm�ee ses voisins dans son groupe ainsi que dans les groupes
voisins. Par exemple, le voisinage d'une cellule F1 est repr�esent�e dans la �gure
4.3. Le voisinage relatif �a une cellule F1 ainsi obtenu est pr�esent�e dans le ta-
bleau 4.1. L'ensemble des voisinages pour les di��erentes cellules est pr�esent�e

Yann Cointepas, rapport de th�ese 89



Consid�erations informatiques et algorithmiques

dans l'annexe A page 185. Ces tableaux permettent de retrouver directement
les d�ecalages de coordonn�ees qui sont utilis�es pour construire les d�ecalages
d'indices.

x

y

z

����

��
��
��
��

����

��
��
��
��

��
L2

F2

F3L3

F2

L2

L3

P

F3

L2

F2

L3

P

L1

C

F1
L1

C

L1

F1

C
L2

F3

L3

F2

P

F3

L2

F2

L3

P

L1

C

F1

P

F1

C

F3

F1 L1

(1,0,0)

(1,1,0)

(0,0,-1)

(0,1,0)

(0,0,0)

Fig. 4.3 { Implantation du voisinage d'une cellule F1. Chaque coordonn�ee
(x; y; z) correspond �a un groupe de huit cellules. Les traits en pointill�es in-
diquent les voisins de la cellule F1 du groupe en (0; 0; 0)

D�eplacement (x; y; z) Cellules voisines

0, 0, 0 P, L1, L2, C
1, 0, 0 P, L1
0, 1, 0 P, L2
1, 1, 0 P
0, 0, -1 C

Tab. 4.1 { Voisins d'une facette F1

Nous obtenons donc une con�guration avec huit ensembles de voisinages
di��erents. Nous avons donc besoin d'avoir uniquement ces huit ensembles en
m�emoire et non un ensemble par cellule. Chaque cellule est li�e �a un des voi-
sinages en fonction de sa coordonn�ee t (qui correspond �a son l'indice dans le
groupe de base). Nous pouvons donc calculer tr�es facilement le lien entre une
cellule s et un ensemble de voisinage avec seulement l'indice de la cellule is
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car la coordonn�ee t de la cellule est �egale �a is modulo huit. Cette coordonn�ee
peut être utilis�ee directement pour trouver le lien entre une cellule et son
ensemble de voisins (�gure 4.4). Ainsi, l'implantation du graphe de voisinage
d'un mod�ele cellulaire utilise une petite quantit�e constante de m�emoire. De
plus cette �economie de m�emoire n'est pas faite au d�etriment des performances
temporelles des algorithmes. Les algorithmes fond�es sur cette implantation
utilisent tr�es peu de ressources de calcul pour parcourir le graphe d'adjacence.
Etant donn�ee une cellule d'indice is, seules quelques op�erations de base sont
n�ecessaires pour acc�eder �a un de ses voisins : un modulo pour trouver le bon
ensemble de voisinage et une addition pour obtenir l'indice du voisin. Cette
implantation est donc optimis�ee �a la fois en taille des donn�ees et en temps.

.

.

.

 0
 1
 2
 3
 4
 5
 6
 7
 8
 9
10
11
12

Voisinage d’une cellule C

Voisinage d’une cellule F3

Voisinage d’une cellule F1

Voisinage d’une cellule F2

Voisinage d’une cellule L3

Voisinage d’une cellule L2

Voisinage d’une cellule L1

Voisinage d’une cellule P

Ensembles de voisinageIndices des cellules

Fig. 4.4 { Implantation du graphe d'adjacence d'un mod�ele cellulaire. Seuls
huit ensembles de voisinage sont en m�emoire.

Comme la structure de graphe des mod�eles cellulaires utilise une quantit�e
n�egligeable de m�emoire, la taille en m�emoire est d�etermin�ee par les donn�ees
associ�ees �a la structure pour repr�esenter une sc�ene. La meilleure fa�con de re-
pr�esenter une partition est d'associer une �etiquette �a chaque cellule. Chaque
�etiquette correspondant �a un objet de la partition. Ainsi, la quantit�e de m�e-
moire utilis�ee est directement proportionnelle au nombre de cellules dans le
mod�ele cellulaire. On se retrouve encore dans une situation similaire �a celle
des images num�eriques o�u la taille de l'image en m�emoire est d�etermin�ee par
le nombre de voxels. Cependant, si l'on compare les images num�eriques et
les mod�eles cellulaires, il apparâ�t que ces derniers utilisent plus de m�emoire
car ils doivent repr�esenter, en plus des voxels, des cellules de dimensions
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inf�erieures. Par exemple, pour construire un mod�ele cellulaire repr�esentant
la même sc�ene qu'une image, il faut associer un cube pour chaque voxel de
l'image. Comme chaque cube fait partie d'un groupe de base et que le groupe
de base est l'�el�ement indissociable composant le mod�ele cellulaire, il y aura
au moins un groupe de base pour chaque voxel, soit huit fois plus de cellules.
La taille d'un mod�ele cellulaire est donc de huit fois celle de l'image.

L'implantation que nous proposons est tr�es proche de celle des images
classiques. La di��erence principale r�eside dans le fait que les voisinages d'une
image d�ependent des �etiquettes associ�ees aux voxels, ce qui n'est pas le cas
pour le mod�ele cellulaire. Malgr�e cette di��erence, il est possible d'utiliser
un langage proposant une repr�esentation par objets comme, par exemple, le
C++ , dans le but d'utiliser le même code pour des algorithmes travaillant
sur des images num�eriques et des complexes cellulaires quand ces derniers
sont principalement fond�es sur les graphes d'adjacence. Par exemple, nous
avons implant�e une fonction unique pour trouver les composantes connexes
d'un objet dans un mod�ele cellulaire ou dans une image en utilisant une
m�ethode de chanfrein en deux passes. Mais il est aussi possible d'adapter des
algorithmes plus sophistiqu�es qui utilisent les propri�et�es g�eom�etriques des
images.

4.2 R�ealisation d'algorithmes sur des mod�eles

cellulaires

La structure que nous utilisons pour implanter un mod�ele cellulaire est
tr�es similaire �a celle que nous utilisons pour une image. Il est donc possible
de consid�erer des algorithmes existant dans le domaine des images classiques
et de les adapter aux mod�eles cellulaires. Tous les algorithmes qui n'utilisent
pas les liens de connexit�e entre les voxels sont �evidemment applicables direc-
tement. On pourra donc facilement r�ealiser des op�erations math�ematiques
sur chaque cellule, utiliser des mod�eles cellulaires binaires pour cr�eer des
masques, calculer des histogrammes, etc.

Les algorithmes qui utilisent les relations de voisinage d'une image comme
un graphe sont aussi directement adaptables aux mod�eles cellulaires. On a
donc imm�ediatement les algorithmes de recherche de composantes connexes,
de croissance de r�egion, etc. Ces algorithmes trouvent leur l�egitimit�e dans
l'hypoth�ese que deux sites sont voisins si et seulement s'ils se touchent.

Les m�ethodes qui s'appuient sur la structure g�eom�etrique ou topologique
des images, comme les algorithmes de d�eformation homotopique, doivent être
adapt�ees au mod�ele cellulaire. Dans la section 4.2.1 nous proposons un algo-
rithme pour d�etecter les cellules simples dans le cas binaire, et les ensembles
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d'homotopie dans le cas g�en�eral. Nous utilisons ces r�esulats dans la section
4.2.2 pour construire un algorithme de d�eformation homotopique d'un mo-
d�ele cellulaire.

La notion de connexit�e ne prend pas en compte la position relative des
sites entre eux. Or de nombreux algorithmes en traitement des images n�e-
cessitent d'avoir des notions telles que la distance entre deux sites ou la
((direction)) du chemin liant deux sites. Par exemple, posons-nous la question
suivante : peut-on utiliser la morphologie math�ematique avec les mod�eles cel-
lulaires? En consid�erant le fait que l'on peut construire des �el�ements struc-
turants �a l'aide de la relation de voisinage et utiliser des op�erations site �a
site, on pourrait r�epondre hâtivement par l'a�rmative. Mais pour donner un
sens aux �el�ements structurants que l'on construit, il est n�ecessaire de prendre
en compte la g�eom�etrie des mod�eles cellulaires. Comment sinon construire
un �el�ement structurant se rapprochant d'une boule en ne connaissant ni la
notion de distance n�ecessaire pour �xer les limites de la boule, ni la notion
de direction qui est n�ecessaire pour assurer l'isotropie de la boule? Dans la
section 4.2.3 nous proposons une m�ethode de chanfrein pour construire une
distance entre les cellules d'un mod�ele cellulaire.

4.2.1 Algorithmes d'identi�cation des cellules simples

et des ensembles d'homotopie

Tester si une cellule s est simple revient essentiellement �a compter des
composantes connexes sur un graphe. Les n�uds du graphe repr�esentent les
cellules voisines de s (s exclu) et les arcs sont les relations de voisinage entre
ces cellules. Le graphe d�epend donc de la structure de voisinage de s ; or
nous avons vu que la structure informatique du mod�ele cellulaire comportait
huit syst�emes de voisinage di��erents correspondant chacun �a une cellule d'un
groupe de base. Il y aura donc aussi huit graphes de voisinage di��erents. Ces
graphes de voisinages vont être utilis�es de fa�con intensive par l'algorithme de
d�eformation cellulaire (voir section 4.2.2), il est donc int�eressant de construire
ces huit graphes au moment de la construction du mod�ele cellulaire car leur
structure est �x�ee par celle du mod�ele. Il su�t pour cela d'associer, en uti-
lisant toujours des d�ecalages d'indices, �a chaque voisin vi d'une cellule s
l'ensemble des voisins de vi appartenant �a s (�gure 4.5).

Pour savoir si une cellule s est simple dans le cas binaire, il su�t de
compter les composantes connexes de l'objet et du fond sur son graphe de
voisinage. S'il y a exactement deux composantes connexes, une pour l'objet
et une pour le fond, alors s est simple.
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v1

2v

3v

Ensemble de voisinage
de la cellule (V)

v1

2v

3v

.

.

.

voisins de        dans V
voisins de        dans V
voisins de        dans V

Cellule

Fig. 4.5 { Repr�esentation du graphe de voisinage de chaque cellule.

Il est possible d'optimiser ce calcul en notant que, comme la structure du
graphe de voisinage est �x�ee, la valeur bool�eenne indiquant la ((simplicit�e))
de s est uniquement fonction de l'appartenance des voisins de s �a l'objet O
ou au fond ; le crit�ere de ((simplicit�e)) est donc une fonction �a valeur et �a
param�etres binaires :

simplicite(s;O) = f(b1; b2; :::; bN) (4.1)

Dans cette �equation, chaque valeur binaire bi repr�esente l'appartenance �a
O d'un voisin de s. N est le nombre de voisins de s ; il y a exactement 2N

con�gurations di��erentes des param�etres de f . Si N est su�samment petit,
il est alors possible de pr�ecalculer toutes les valeurs de f en cr�eant un ta-
bleau de taille 2N dont chaque indice i correspond �a une con�guration des
arguments de f (i = b1+2:b2+22:b3+ :::+2N :bN) et dont la valeur contient
le r�esultat de f . Il est ainsi possible de tester si une cellule s est simple en
parcourant une fois chaque voisin de s. Cette m�ethode est applicable pour
les facettes et les lignes qui n'ont que 10 voisins (ce qui repr�esente un ta-
bleau de 1024 �el�ements) ; cependant, les cubes et les points ont 26 voisins
(ce qui repr�esente un tableau de plus de 67 millions d'�el�ements) et il n'est
pas facilement envisageable d'utiliser cette optimisation sur les ordinateurs
actuels pour ces deux types d'�el�ements. Nous avons donc choisi une approche
mixte pour identi�er les cellules simples, en combinant l'utilisation d'un ta-
bleau pr�ecalcul�e pour les segments et les facettes et le calcul de composantes
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connexes pour les points et les cubes.

Le calcul de l'ensemble d'homotopie d'une cellule s, qui repose sur la
proposition 3.21 de la page 84, est aussi fond�e sur l'observation du graphe
de voisinage de s pour compter des composantes connexes. Il est possible de
r�eutiliser les algorithmes propos�es dans le cas binaire pour compter les compo-
santes connexes. Nous obtenons l'algorithme suivant pour calculer l'ensemble
d'homotopie Hs d'une cellule s :

A = objet auquel s appartient

Q = ensemble des objets pr�esents dans le voisinage de s

Hs = fAg

Si simplicite(s; A)

Pour chaque objet O de Q

Si simplicite(s; O)

Ajouter O �a Hs

Fin si

Fin pour

Fin si

4.2.2 Algorithme de d�eformation homotopique d'un mo-

d�ele cellulaire

Nous pr�esentons ici le principe g�en�eral de l'agorithme de d�eformation d'un
mod�ele cellulaire binaire sans le contraindre �a une application particuli�ere.
Ensuite, nous expliquons les pr�ecautions �a prendre en vue d'implanter cet
algorithme. En�n nous formulons quelques remarques sur la rapidit�e de cet
algorithme. L'utilisation de cet algorithme pour la segmentation de la surface
corticale dans des images IRM sera abord�ee dans la partie suivante.

L'algorithme g�en�eral de d�eformation utilise trois fonctions principales :

mod�ele initial : Cette fonction est charg�ee de construire le mod�ele initial
devant être d�eform�e par la suite. La topologie de ce mod�ele initial sera
conserv�ee tout au long du processus de d�eformation.

crit�ere de s�election : La s�election des cellules devant être modi��ees est
faite par l'interm�ediaire de cette fonction. C'est elle qui est charg�ee de
guider la d�eformation vers le mod�ele �nal.
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crit�ere de fin : Ce crit�ere d'arrêt de l'algorithme doit d�eterminer si le
mod�ele courant de la d�eformation est une solution au probl�eme que
l'on souhaite r�esoudre.

M est un mod�ele cellulaire

P est l'ensemble des param�etres de l'algorithme

M = modele initial(P)

Tant que critere de fin(M; P) est faux

Pour chaque cellule s de M

Si s est simple et critere de selection(s; M; P) est vrai

changer l'�etiquette de s

Fin si

Fin pour

Fin tant que

Lors de l'utilisation de cet algorithme dans un cas concret il est important
de noter qu'avec les mêmes fonctions mod�ele initial, crit�ere de s�election

et crit�ere de fin, il est possible d'obtenir des r�esultats di��erents en fonc-
tion de l'ordre dans lequel les cellules du mod�ele sont parcourues 1. Cela pro-
vient du fait que la modi�cation d'une cellule peut modi�er la ((simplicit�e)) de
ses voisines. C'est une cons�equence directe du fait que la d�etection d'une cel-
lule simple se fait en observant son voisinage. Dans le cas du mod�ele cellulaire,
il est possible, dans une certaine mesure, de limiter l'inuence g�eom�etrique
de ce ph�enom�ene en tirant pro�t du fait que deux cellules de même dimen-
sion ne sont jamais voisines. Ainsi, il est possible de modi�er globalement un
ensemble de cellules simples de même dimension. En utilisant une boucle qui
parcourt d'abord toutes les cellules de dimension z�ero, puis toutes les cellules
de dimension un et ainsi de suite, on �evite de privil�egier la suppression de
cellules dans une direction oppos�ee �a celle du sens de parcours des cellules.
Cela n'est pas directement possible avec une structure classique. Prenons
l'exemple de la �gure 4.6a. En supprimant toutes les cellules simples de la
gauche vers la droite on obtient l'objet de la �gure 4.6b, si on le fait de
la droite vers la gauche on obtient l'objet de la �gure 4.6c. Si on supprime
les cellules simples de dimension z�ero puis celles de dimension un et ainsi
de suite, on enl�evera successivement les couples de cellules suivants : (1; 7),
(2; 6) et (3; 5). A la �n il restera l'objet de la �gure 4.6d ; on obtiendra le
même r�esultat quel que soit l'ordre choisi pour parcourir les cellules de même
dimension.

1: Notons que cela n'est pas sp�eci�que aux mod�eles cellulaires, mais se retrouve dans
les m�ethodes de suppression des points simples dans des images 2D ou 3D classiques.
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(d)

(c)

(b)

(a)

1 4 5 6 72 3

Fig. 4.6 { Inuence de l'ordre de suppression des cellules simples. (a) Ob-
jet initial. (b) Suppression de la gauche vers la droite. (c) Suppression de
la droite vers la gauche. (d) Suppression simultan�ee des cellules de même
dimension.

Dans cet algorithme de d�eformation, on utilise de mani�ere intensive la
d�etection des cellules simples. Le nombre de d�etections des cellules simples a
donc une grande inuence sur la rapidit�e de l'algorithme g�en�eral. A�n d'op-
timiser la rapidit�e de l'algorithme il faut remarquer que les cellules simples se
trouvent toujours �a la fronti�ere entre un objet et le fond car le voisinage d'une
cellule simple comporte une composante connexe du fond et une composante
connexe de l'objet. Il y a donc dans beaucoup de cas peu de cellules simples
par rapport au nombre total de cellules. Il serait donc int�eressant au cours
du processus de d�eformation de ne pas syst�ematiquement examiner toutes les
cellules mais seulement celles qui sont dans le voisinage de cellules simples.
Pour cela il faut associer une valeur bool�eenne �a chaque cellule indiquant si
elle est simple ou non. Apr�es l'initialisation du mod�ele, il est n�ecessaire de
parcourir toutes les cellules a�n d'initialiser les valeurs bool�eennes. Cepen-
dant, au cours des it�erations, la d�etection des cellules simples sera imm�ediate
car pr�ecalcul�ee et il su�ra, chaque fois que l'on modi�era une cellule simple,
d'examiner ses voisins pour recalculer leur ((simplicit�e)). On diminue ainsi
d'une dimension la complexit�e de l'algorithme en terme de nombre de d�etec-
tions de cellules simples.

L'algorithme de d�eformation est facilement adaptable au cas d'un mo-
d�ele comportant plusieurs objets ; il su�t de choisir, pour chaque cellule s
parcourue par l'algorithme, un objet appartenant �a l'ensemble d'homotopie
de s puis faire appartenir s �a cet objet. Ce choix est une partie crutiale de
l'algorithme de d�eformation car c'est sur lui que reposent les d�eformations
du mod�ele.
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4.2.3 La distance cellulaire

L'introduction d'une distance et d'une direction dans un mod�ele cellu-
laire peut se faire en choisissant le centre de gravit�e de chaque cellule comme
repr�esentant de la cellule. Ainsi, chaque d�eplacement entre deux cellules voi-
sines correspond au vecteur reliant leurs centres de gravit�e, on a donc pour
chaque paire de voisins, une distance et une direction (�gure 4.7). Encore
une fois, nous nous retrouvons dans une situation similaire �a celle des images
classiques, nous avons une trame constitu�ee d'un ensemble de points dans
IR3 (les centres des cellules) reli�es entre eux par des segments (les relations
de voisinage), ce qui nous permet de d�e�nir la longueur d'un chemin  2 �E
comme �etant la somme des longueurs des segments joignant les centres des
cellules du chemin. La distance cellulaire entre deux cellules est alors la lon-
gueur du plus court chemin joignant les deux cellules.

Fig. 4.7 { Exemples bidimensionnels de distances locales entre les cellules
d'un mod�ele cellulaire.

En s'appuyant sur cette d�e�nition, il est possible de d�e�nir la distance
g�eod�esique entre deux points s1 et s2 appartenant �a la même composante
connexe d'un objetO comme la longueur du plus court chemin de �O joignant
s1 �a s2. Cette distance peut être calcul�ee en utilisant un algorithme classique
de propagation de front :

liste = fs1g

Marquer s1

Tant que liste 6= ;

d�epiler s de liste

Pour chaque s0 voisin non marqu�e de s dans O

Si s0 6= s2

Marquer s0

Ajouter s0 �a liste

Precedent(s0) = s
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Sinon

Le plus court chemin passe par s0 et par tous ces pr�ed�e-
cesseurs (Precedent(s0), puis Precedent(Precedent(s0)),
etc.) jusqu'�a s1

Fin si

Fin pour

Fin tant que

s1 et s2 ne sont pas connexes dans O

L'existence d'une distance entre les cellules d'un complexe cellulaire per-
met la construction d'algorithmes prenant en compte les positions relatives
entre les cellules. Par exemple, il est possible de construire des �el�ements
structurants se rapprochant d'une sph�ere de rayon R en consid�erant tous les
voisins d'une cellule dont la distance �a cette derni�ere est inf�erieure �a R. La
possibilit�e d'�etudier les dimensions et les formes des �el�ements structurants
permet la mise au point d'algorithmes de morphologie math�ematique, de �l-
trage lin�eaire, etc.

4.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons montr�e que l'implantation informatique d'un
mod�ele cellulaire ne pose pas de probl�eme majeur, et nous avons propos�e
une structure de donn�ees qui permet d'utiliser des techniques de program-
mation bien connues en traitement des images. Nous avons pr�esent�e une
distance discr�ete applicable aux mod�eles cellulaires et nous avons montr�e
qu'un grand nombre de m�ethodes classiques de traitement des d'images pou-
vaient être adapt�ees aux mod�eles cellulaires comme, par exemple, le calcul
d'histogramme, le �ltrage lin�eaire, la croissance de r�egions ou la morphologie
math�ematique. Nous avons introduit un algorithme mettant en �uvre des
d�eformations homotopiques sur des mod�eles cellulaires. Nous avons pr�ecis�e
quels �etaient les points importants pour mener �a bien une r�ealisation d'un
tel algorithme et mis en lumi�ere certaines possiblit�es d'optimisation.
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C H A P I T R E 5

Conclusion

La mod�elisation d'une sc�ene avec un mod�ele cellulaire permet de repr�e-
senter des objets ayant des dimensions locales variables. En particulier, il
est possible de combiner, au sein du même mod�ele, des volumes et des sur-
faces purement bidimensionnelles. Une telle mod�elisation n'est pas possible
en utilisant des images classiques car elles reposent sur une d�ecomposition de
l'espace en voxels et ne permettent donc pas d'obtenir des structures vrai-
ment bidimensionnelles. Cet avantage de mod�elisation est obtenu sans faire
de compromis sur la qualit�e des images mod�elisables car le mod�ele cellulaire
respecte la structure de la grille cubique et ne n�ecessite donc pas de r�e-
�echantillonnage de l'image pour la mod�eliser. De plus, en prenant en compte,
au sein de notre mod�ele, les �el�ements de di��erentes dimensions constituant
la grille cubique nous nous sommes d�ebarrass�es de certains paradoxes to-
pologiques existant dans les images classiques et n�ecessitant d'utiliser deux
connexit�es duales pour contourner ces paradoxes. Nous avons montr�e que
cette absence de paradoxe topologique permettait la mod�elisation de sc�enes
complexes comprenant plus de deux objets s'entrecroisant, ce qui est im-
possible avec les images classiques. Le mod�ele cellulaire o�re donc une plus
grande souplesse de mod�elisation sans pour autant compliquer les algorithmes
qui lui sont applicables. Au contraire, le fait d'avoir une structure de graphe
dont la connexit�e ne d�epend pas des �etiquettes des n�uds peut, dans certains
cas, simpli�er les manipulations des images.

Nous avons utilis�e le mod�ele cellulaire pour construire un mod�ele homoto-
piquement d�eformable, c'est-�a-dire qui se d�eforme en pr�eservant sa topologie
initiale. Cette m�ethode permet de b�en�e�cier de la puissance de repr�esentation
du mod�ele cellulaire au sein d'un mod�ele d�eformable. Il est donc possible de
d�eformer conjointement et homotopiquement des volumes, des surfaces et des
structures �laires. L'�el�ement de base de la d�eformation homotopique est la
d�eformation homotopique �el�ementaire qui, par d�e�nition, ne change pas la to-
pologie de la sc�ene. Nous avons montr�e que la seule chose qu'il est n�ecessaire
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de connâ�tre pour d�ecider si une cellule �etait homotopiquement d�eformable
ou non est le voisinage de cette cellule. Nous avons ainsi obtenu un crit�ere
local de d�etection des d�eformations homotopiques �el�ementaires qui est facile
�a implanter et rapide �a calculer sur un ordinateur. Comme un mod�ele cel-
lulaire n�ecessite de repr�esenter plus d'informations qu'une image classique,
nous avons construit une structure informatique �economique qui ne n�ecessite
pas de faire de compromis sur les performances des algorithmes en termes
de temps de calcul. Le mod�ele cellulaire homotopiquement d�eformable peut
donc être utilis�e dans toute application r�eelle o�u l'on est confront�e �a des
objets ayant des structures topologiques complexes comme, par exemple, la
segmentation de la surface du cortex.

Pour utiliser le mod�ele cellulaire homotopiquement d�eformable dans une
application pratique, il est n�ecessaire de le guider d'une condition initiale
vers un r�esultat d�esir�e. Une mani�ere possible de guider le mod�ele est d'utili-
ser conjointement des informations provenant de l'image �a segmenter et des
informations sur la g�eom�etrie du mod�ele pour le d�eformer vers le r�esultat
d�esir�e. Nous avons mis au point une telle m�ethode pour segmenter la surface
corticale. La pr�esentation de cette m�ethode fait l'objet de la partie suivante.
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Troisi�eme partie

Segmentation de la surface

corticale par mod�ele cellulaire

d�eformable
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Introduction

Nous pr�esentons dans cette partie la m�ethode que nous avons mise au
point pour mod�eliser et segmenter le cortex �a partir d'une image IRM de
la tête. Comme nous l'avons vu dans la partie I, le cortex joue un rôle im-
portant dans le traitement des donn�ees d'�electroenc�ephalographie (EEG) et
de magn�etoenc�ephalographie (MEG) ; dans ce cadre, la m�ethode que nous
proposons vise plusieurs objectifs :

{ nous souhaitons obtenir une mod�elisation pr�ecise de la surface corticale
prenant en compte les parties tr�es �nes se trouvant dans les sillons et
les ((poches)) de liquide c�ephalorachidien (LCR) �a l'int�erieur des sillons ;

{ pour permettre le positionnement et l'orientation des dipôles interve-
nant dans le probl�eme inverse en EEG/MEG en s'appuyant sur la g�eo-
m�etrie profonde de la bande corticale ;

{ fournir un mod�ele qui autorise le calcul de distances g�eod�esiques le
long de la surface corticale a�n de permettre d'introduire des termes
de r�egularisation dans le probl�eme inverse en calculant cette distance
entre les dipôles.

Pour produire un mod�ele qui puisse atteindre ces objectifs, nous devons
a�ronter plusieurs di�cult�es (voir partie I) :

{ le cortex poss�ede une structure g�eom�etrique complexe pr�esentant de
nombreux sillons qui ont une forte variabilit�e g�eom�etrique, notre m�e-
thode doit donc être capable de s'adapter aux g�eom�etries des di��erents
sillons ;

{ les sillons forment une sorte d'arborescence de surfaces �a l'int�erieur du
cerveau, le mod�ele que nous obtenons doit donc re�eter l'arborescence
profonde des sillons ;
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{ les e�ets de volume partiel occultent, par endroits, la surface corticale
quand les sillons sont tr�es �etroits, nous devons donc mettre au point une
m�ethode permettant de d�etecter ces sillons �etroits et ainsi construire
um mod�ele topologiquement correct de la surface corticale ;

{ il n'y a pas que des structures surfaciques �a l'int�erieur des circonvo-
lutions, les sillons sont compos�es de surfaces (aux endroits o�u les plis
corticaux sont tr�es serr�es) et de volumes contenant du LCR ; il nous
faut donc, pour segmenter pr�ecis�ement la surface corticale, un mod�ele
qui puisse repr�esenter conjointement des structures ayant di��erentes
dimensions locales.

Nous pr�esentons, dans le chapitre 2, les grandes lignes de la m�ethode de
segmentation que nous utilisons ainsi que les choix que nous avons faits pour
traiter les di�cult�es pos�ees par la segmentation du cortex et pour atteindre
nos objectifs.
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C H A P I T R E 2

Pr�esentation de la m�ethode

2.1 Approche volumique de la repr�esentation

du cortex

Sous l'hypoth�ese, g�en�eralement admise, que l'�epaisseur du cortex est connue
et �a peu pr�es constante, il est possible de reconstruire le volume complet de
la bande corticale en se fondant uniquement sur une mod�elisation pr�ecise du
volume c�er�ebral, c'est-�a-dire un volume constitu�e de la substance blanche,
de la substance grise et du LCR pr�esent dans les sillons (�gure 2.1). Comme
nous le montrons dans le chapitre 3, des op�erations de morphologie math�e-
matique permettent de segmenter le volume c�er�ebral dans une IRM ; une fois
ce volume obtenu, la segmentation du LCR dans les sillons et sa suppression
du volume c�er�ebral permet donc d'obtenir une repr�esentation compl�ete du
cortex. La m�ethode de segmentation que nous pr�esentons ici repose sur cette
approche de la repr�esentation du cortex.

(c)(a) (b)

Fig. 2.1 { Reconstruction de la bande corticale �a partir du volume c�er�ebral
et du LCR dans les sillons. (a) Sch�ema d'une coupe repr�esentant le volume
c�er�ebral (en gris). (b) Suppression du volume repr�esentant le LCR dans les
sillons. (c) Reconstruction du volume cortical (en gris fonc�e) en se fondant
sur l'�epaisseur constante du cortex (doubles �eches)
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Le probl�eme �a r�esoudre est donc d'obtenir, �a partir d'une segmentation
du cerveau, une repr�esentation pr�ecise du volume c�er�ebral priv�e du liquide
c�ephalorachidien des sillons. L'approche que nous avons choisie pour r�esoudre
ce probl�eme consiste �a initialiser un objet sur le volume c�er�ebral tridimen-
sionnel puis �a le creuser pour que sa surface p�en�etre �a l'int�erieur des sillons et
corresponde, �a la �n du processus de d�eformation, �a l'interface gris-LCR 1 (�-
gure 2.2). Pour que cette approche puisse fonctionner, il est n�ecessaire d'avoir
un mod�ele qui puisse repr�esenter �a la fois des surfaces (pour mod�eliser les
parties �nes entre les sillons) et des volumes (pour mod�eliser les volumes de
LCR se trouvant dans les sillons). De plus, pour pouvoir reconstruire la bande
corticale et calculer certaines propri�et�es g�eom�etriques de la surface corticale,
comme les normales ou les distances g�eod�esiques le long de la surface, il est
imp�eratif que le mod�ele obtenu ait la topologie d'une boule. L'utilisation d'un
mod�ele cellulaire s'impose donc car elle va, d'une part, permettre la repr�esen-
tation pr�ecise du volume c�er�ebral priv�e du LCR des sillons, et d'autre part,
autoriser le contrôle de la topologie du r�esultat en imposant la topologie du
mod�ele initial et en n'utilisant que des d�eformations homotopiques.

Fig. 2.2 { Sch�ema du processus de segmentation. (a) Mod�ele initial ayant
pour limite l'enveloppe c�er�ebrale. (b) Etape interm�ediaire de la d�eformation.
(c) Etat �nal : la surface ext�erieure du mod�ele a p�en�etr�e dans les sillons.

2.2 Utilisation d'un mod�ele cellulaire d�eformable

2.2.1 Initialisation du mod�ele cellulaire

Le mod�ele est initialis�e �a partir d'une image binaire repr�esentant les voxels
appartenant aux h�emisph�eres dans l'IRM originale : c'est cette image qui va
assurer la topologie initiale du mod�ele cellulaire. Il est donc important que
la m�ethode de segmentation des h�emisph�eres, que nous d�ecrivons en d�etail

1: L'interface entre la substance grise et le liquide c�ephalorachidien (voir partie I).
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dans le chapitre 3, fournisse un objet ayant la même topologie qu'une boule.
Il nous faut alors construire un mod�ele cellulaire qui repr�esente le même ob-
jet que celui qui se trouve dans l'image des h�emisph�eres et qui en respecte la
topologie.

La construction d'un mod�ele cellulaire �a partir d'un objet constitu�e de
voxels laisse un certain nombre de libert�es sur le choix des valeurs �a at-
tribuer aux cellules de dimension inf�erieure �a trois. Les valeurs des cellules
de dimension trois (les cubes) proviennent directement de l'image grâce �a
une correspondance un-�a-un entre les voxels de l'image et les cubes du mo-
d�ele cellulaire. Cependant, les autres cellules (les facettes, les segments et
les points) n'ont pas d'�equivalent direct dans l'image, il est donc n�ecessaire
de construire un ou plusieurs crit�eres pour a�ecter une valeur d�e�nitive �a
ces cellules. Pour construire un mod�ele qui pr�eserve la topologie de l'objet
d'origine, il faut conserver les relations de voisinage qui existent entre les
voxels de l'image d'origine. Or les cubes d'un mod�ele cellulaire ne sont ja-
mais directement voisins mais sont connect�es par l'interm�ediaire des autres
cellules. La valeur de la plupart de ces cellules interm�ediaires est donc d�e�nie
par la connexit�e utilis�ee dans l'image, cependant il reste des ambigu��t�es car
certaines cellules peuvent appartenir �a l'objet ou au fond sans que cela inue
sur la connexit�e locale des cubes. Si l'on choisit de donner une valeur par
d�efaut �a ces cellules, on peut initialiser tous les cubes du mod�ele d'apr�es les
voxels de l'image puis utiliser les conditions suivantes pour initialiser chaque
cellule s de dimension inf�erieure �a trois :

� Si tous les cubes du voisinage de s ont la même �etiquette (2.1)

alors s prend cette �etiquette.

� Sinon, s'il existe deux cubes dans le voisinage de s ayant la (2.2)

même �etiquette alors :

s prend l'�etiquette des cubes si leur connexit�e dans l'image (au

sens d'une connexit�e entre voxels) les relie par s, sinon s

prend l'�etiquette oppos�ee de celle des deux cubes.

� Dans les autres cas, s prend une valeur par d�efaut. (2.3)

Ces conditions supposent que l'on utilise deux connexit�es duales dans
l'image. A chaque connexit�e correspond un type de relation entre les voxels
voisins. La 6-connexit�e correspond �a une connexion par facette, c'est-�a-dire
que seuls les voxels ayant une facette en commun sont voisins. La 18-connexit�e
correspond �a une connexion par facette ou par ligne. En�n, la 26-connexit�e
correspond �a une connexion par facette, par ligne ou par point. Les conditions
ci-dessus sont issues de l'observation de ces relations entre voxels voisins. La
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condition 2.1 �evite que l'on puisse cr�eer des trous dans l'objet et, dans le
cas o�u s est une facette, elle empêche aussi la s�eparation de deux cubes de
même �etiquette (la connexion par face �etant vraie pour les trois types de
connexit�e). La condition 2.2 permet de respecter la connexit�e impos�ee par
les voisinages utilis�es dans l'image en conservant les relations locales existant
entre les voxels. Cette condition peut être ambigu�e si les connexit�es de l'objet
et du fond cr�eent des paradoxes topologiques ; il n'y a pas d'ambigu��t�e si l'on
utilise deux connexit�es appropri�ees (la 6-connexit�e avec la 18-connexit�e ou
bien la 6-connexit�e avec la 26-connexit�e). Ces deux conditions ne su�sent
pas �a d�e�nir compl�etement l'ensemble des �etiquettes des cellules ; il reste des
ambigu��t�es pour les facettes se trouvant entre un cube du fond et un cube
de l'objet. L'�etiquette donn�ee �a de telles facettes ne change pas les relations
de voisinage qui s'expriment sur des cubes de même �etiquette. Il faut noter
que cette ind�ecision ne s'applique pas aux autres cellules (lignes et points)
car elles ont plus de deux cubes dans leur voisinage et tombent toujours sous
la condition 2.1 ou la condition 2.2.

Si l'objet se trouvant dans l'image est consid�er�e en 26-connexit�e, il est
alors possible d'utiliser l'algorithme suivant pour initialiser le mod�ele cellu-
laire (on consid�ere un mod�ele cellulaire binaire dont la partition est repr�e-
sent�ee par deux �etiquettes : objet et fond) :

{ Initialiser toutes les cellules avec l'�etiquette fond.

{ Pour chaque voxel v de l'objet dans l'image :

la cellule cube correspondant �a v dans le mod�ele cellulaire ainsi
que toutes ses cellules voisines prennent l'�etiquette objet.

Il est facile de v�eri�er que cet algorithme respecte les conditions (2.1) �a
(2.3) en utilisant objet comme �etiquette par d�efaut. Nous utilisons cet algo-
rithme pour initialiser le mod�ele cellulaire qui nous sert �a segmenter le cortex.

Il est possible d'adapter facilement les conditions 2.1 �a 2.3 pour initialiser
un mod�ele cellulaire �a partir d'une image comportant plusieurs objets si elle
ne pr�esente pas de paradoxes topologiques. Si des paradoxes topologiques
apparaissent dans l'image, ils doivent être lev�es pour permettre l'initialisa-
tion du mod�ele. La pr�esence de paradoxes peut être d�etect�ee au cours de
l'initialisation avec l'algorithme suivant :

Si tous les cubes du voisinage de s ont la même �etiquette (�gure 2.3a)

alors s prend cette �etiquette
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Sinon

Si il existe une et une seule paire de cubes dans le voisinage de s
ayant la même �etiquette et �etant voisins dans l'image (�gure 2.3b)

s prend l'�etiquette des cubes de cette paire

Sinon

Si il existe au moins deux paires de cubes dans le voisinage
de s ayant la même �etiquette et �etant voisins dans l'image
(�gure 2.3c)

Paradoxe topologique

Fin si

Fin si

Fin si

Dans les autres cas, s peut prendre l'�etiquette d'un des cubes de son
voisinage

Il n'est pas possible de lever le paradoxe topologique sans changer la
connexit�e de l'image d'origine. Pour lever le paradoxe, il est n�ecessaire de
choisir pour s l'�etiquette d'un des cubes de son voisinage.

AB

CA

AB

BA

A

AA

A

(b)(a) (c)

Fig. 2.3 { Initialisation d'un mod�ele cellulaire dans le cas de plusieurs objets.
(a) et (b) Le point prend l'�etiquette A. (c) Paradoxe topologique.

2.2.2 Principe des d�eformations du mod�ele cellulaire

L'utilisation d'un mod�ele cellulaire permet de prendre en compte les
contraintes de mod�elisation des sillons ; les autres probl�emes de segmenta-
tion vont être trait�es dans le processus de d�eformation du mod�ele. Une fois
initialis�e sur le volume des h�emisph�eres, le mod�ele cellulaire doit être creus�e
homotopiquement vers l'int�erieur des sillons. Comme on l'a montr�e dans la
partie II, le principe g�en�eral de d�eformation homotopique d'un mod�ele cel-
lulaire est tr�es simple. Il s'agit, dans le cas binaire qui nous int�eresse, de
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choisir it�erativement parmi les cellules simples celles qu'il va falloir suppri-
mer de l'objet pour le guider vers le fond des sillons. C'est donc sur le crit�ere
de s�election des cellules simples que repose le r�esultat de l'algorithme de
segmentation car c'est lui qui va guider le mod�ele vers la solution d�esir�ee.

Dans la m�ethode que nous proposons, on peut s�eparer l'ensemble des
cellules simples que nous d�ecidons de supprimer en trois classes (�gure 2.4) :

{ La premi�ere classe correspond aux cellules qui forment l'enveloppe ext�e-
rieure de l'objet (�gure 2.4c), ces cellules forment une sorte de coquille
�ne autour de l'objet ; elles sont donc syst�ematiquement supprim�ees
pour permettre au mod�ele d'�evoluer au-del�a de cette coquille, vers l'in-
t�erieur de l'objet. Dans la section suivante, nous donnons une d�e�nition
pr�ecise des di��erentes cellules composant la limite d'un objet.

{ La seconde classe regroupe les cellules appartenant �a une structure
�ne d'un sillon (�gure 2.4d). C'est la d�etection de ces cellules qui doit
permettre au mod�ele de faire �evoluer une surface dans les parties des
sillons qui ne sont pas visibles dans l'image. Cette d�etection, d�ecrite
en d�etail dans le chapitre 4, s'appuie sur l'hypoth�ese d'�epaisseur �a peu
pr�es constante du cortex et sur la pr�esence de liquide c�ephalorachidien
dans les sillons.

{ La troisi�eme classe est compos�ee des cellules mod�elisant les volumes de
liquide c�ephalorachidien �a l'int�erieur des sillons (�gure 2.4e). Ils sont
d�etect�es en se fondant sur une fonction d'appartenance au cortex (voir
chapitre 4).

Nous devons être capables d'�etudier la surface de l'objet cellulaire (c'est-
�a-dire de l'objet repr�esent�e par le mod�ele cellulaire binaire) que nous mani-
pulons car cette derni�ere correspond �a l'interface gris-LCR et va nous per-
mettre d'atteindre les objectifs que nous nous sommes �x�es. Dans la section
suivante, nous introduisons la notion de limite d'un objet cellulaire qui est
une extension de la notion de surface objet prenant en compte les variations
de dimensions locales. Puis, nous s�eparons les cellules limites en deux classes
qui correspondent aux deux types de d�eformation de surface que nous avons
pr�esent�es dans cette section (�gures 2.4c et 2.4d).

2.2.3 D�e�nition de la limite d'un objet cellulaire

La limite d'un objet cellulaire est un ensemble de cellules repr�esentant la
limite entre l'objet et son compl�ementaire. Pour être analogue �a une surface,
l'objet L qui repr�esente la limite d'un objet O doit v�eri�er les propri�et�es
suivantes :

{ Les cellules composant L se situent �a la fronti�ere entre O et son com-
pl�ementaire.
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(b) (c)

(d) (e)

(a)

Fig. 2.4 { Les trois types de d�eformation du mod�ele cellulaire. (a) Sch�ema
d'une coupe d'une circonvolution corticale (en traits noirs) et de sa repr�esen-
tation dans une image. (b) Mod�ele cellulaire initial correspondant �a la cir-
convolution ; toutes les cellules appartiennent au mod�ele (pour plus de clart�e,
nous avons reproduit les �etiquettes de l'image sur les cellules du mod�ele). (c)
Les cellules correspondant �a la surface du mod�ele sont supprim�ees de l'objet
(les cellules supprim�ees sont en noir). (d) Les cellules correspondant �a une
partie �ne d'un sillon sont supprim�ees de l'objet. (e) Les cellules correspon-
dant �a un volume de LCR sont supprim�ees de l'objet.

{ La dimension de L doit être inf�erieure ou �egale �a deux. Autrement dit,
L ne contient pas de cellules cubes.

Suivant ces crit�eres, une id�ee intuitive pour d�e�nir la limite consisterait
�a faire appartenir �a la limite toutes les cellules de dimension inf�erieure �a
trois qui ont au moins un voisin appartenant �a l'objet et au moins un voisin
appartenant au fond. Cependant, cette d�e�nition peut cr�eer une limite ayant
des dimensions plus grandes que celle de l'objet lui-même. Par exemple si on
utilise cette d�e�nition pour construire la limite d'un objet compos�e d'un seul
point, on obtient l'objet de la �gure 2.5 qui contient tous les voisins du point
qui ne sont pas des cubes ; dans ce cas la limite de l'objet est de dimension
bien sup�erieure �a celle de l'objet ponctuel.

Pour pallier ce probl�eme il est n�ecessaire d'ajouter une contrainte sur les
dimensions locales de la limite. Il faut �eviter que les dimensions locales de la
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Fig. 2.5 { Limite d'un objet ponctuel en utilisant une d�e�nition intuitive.

limite soient sup�erieures aux dimensions locales de l'objet ; ainsi l'objet ponc-
tuel que nous avons utilis�e en exemple aura forc�ement une limite ponctuelle ;
il en va de même pour les structures de dimension sup�erieure : une surface,
par exemple, ne pourra pas engendrer une limite volumique. Cette contrainte
doit être locale car la limite d'un objet ayant di��erentes dimensions locales
doit s'adapter �a ces variations de dimension. Nous proposons de caract�eriser
les cellules limites d'un objet par la d�e�nition suivante :

D�e�nition 2.1 : Etant donn�e un mod�ele cellulaire M = (E; V ) et O un
sous-ensemble de E, toute cellule s de E appartient �a la limite de O si
et seulement si l'une des conditions suivantes est v�eri��ee :

{ s 2 O et 9 s0 2 NO(s) telle que dim(s) < dim(s0) (o�u NO(s) est
le voisinage de s dans O).

{ s 2 O et 9 s0 2 NO(s) telle que dim(s) < dim(s0).

Il faut remarquer que les cellules appartenant �a la limite d'un objet ne
font pas forc�ement partie de cet objet. En fait l'objet O et son compl�emen-
taire O ont des rôles sym�etriques dans la d�e�nition de la limite. Il en r�esulte
que la limite de O est identique �a la limite de O. La �gure 2.6 pr�esente un
objet cellulaire et sa limite dans le cas bidimensionnel.

La d�eformation d'un objet d�eforme aussi sa limite ; la surface de l'objet est
donc d�eform�ee indirectement. La d�eformation indirecte de la surface permet
de s'a�ranchir de di�cult�es li�ees �a la d�eformation d'une surface. En e�et,
il est di�cile, voire impossible, de d�eformer homotopiquement une surface
repr�esent�ee directement (c'est-�a-dire compos�ee d'un ensemble de facettes, de
lignes et de points) sans utiliser les cubes du mod�ele (�gure 2.7).

2.2.4 Topologie et d�eformation de la limite cellulaire

La limite d'un objet cellulaire est d�e�nie comme �etant l'ensemble des
cellules limites entre l'objet et son compl�ementaire ; c'est donc un objet cel-
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(a) (b)

Fig. 2.6 { Sch�ema de la limite d'un objet cellulaire dans le cas bidimension-
nel. (a) Un objet cellulaire (en gris). (b) Les cellules appartenant �a la limite
de l'objet sont en noir.

(a) (b) (c)

Fig. 2.7 { D�eformation homotopique d'une surface en repr�esentation directe.
Pour passer de la surface (a) �a la surface (c) en modi�ant uniquement des
cellules simples, il est n�ecessaire d'ajouter le voxel central pour pouvoir mo-
di�er les facettes sans changer la topologie de l'objet, ce qui nous donne (b),
puis de supprimer le cube pour obtenir (c).

lulaire qui b�en�e�cie des propri�et�es topologiques pr�esent�ees dans la partie II.
On peut alors se demander si les d�eformations homotopiques d'un objet cel-
lulaire entrâ�nent des d�eformations homotopiques de sa limite. Un exemple
simple permet de montrer que la topologie de la limite n'est pas forc�ement
conserv�ee apr�es suppression d'une cellule simple. Consid�erons un objet cel-
lulaire compos�e d'un cube et d'un point connexes (�gure 2.8a) ; la limite de
cet objet correspond �a tous les voisins du cube (�gure 2.8b) et sa topologie
est �equivalente �a celle d'une sph�ere. Le cube est une cellule simple dont la
suppression transforme l'objet et sa limite en un point (�gure 2.8c). Bien que
la topologie de l'objet ait �et�e respect�ee par cette transformation, la limite est
pass�ee de la topologie sph�erique creuse �a la topologie ponctuelle.

En s'appuyant sur la d�e�nition d'un objet cellulaire, la limite ne peut pas
être consid�er�ee comme une surface car la pr�esence de parties de di��erentes
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(c)(b)(a)

Fig. 2.8 { Changement de topologie de la limite cellulaire. (a) Objet cellulaire
compos�e d'un cube et d'un point connexes. (b) La limite de l'objet. (c) La
suppression du cube transforme l'objet et sa limite en un point.

dimensions locales dans un objet cr�ee des paradoxes topologiques sur sa li-
mite. Par exemple, l'objet de la �gure 2.9a a la même topologie qu'une boule,
cependant sa limite (�gure 2.9b) n'a pas la topologie d'une sph�ere car elle
s�epare l'int�erieur de l'objet en deux composantes connexes (�gure 2.9c).

(a) (b) (c)

Fig. 2.9 { Paradoxes topologiques de la limite cellulaire. (a) Un objet cel-
lulaire 0. (b) La limite de O. (c) O priv�e de sa limite est s�epar�e en deux
composantes connexes.

Les relations de voisinage existant entre les cellules du mod�ele cellulaire ne
permettent pas de suivre la surface de l'objet en s'appuyant sur la connexit�e
des cellules limites et en respectant la topologie de l'objet ; en e�et deux
objets de topologie di��erente peuvent avoir la même limite, il est alors n�e-
cessaire de d�e�nir un nouveau crit�ere de connexit�e entre les cellules limites
(�gure 2.10). Intuitivement, on voudrait pouvoir coller deux aimants entre
eux de part et d'autre de la limite de l'objet (c'est-�a-dire un dans l'objet
et un dans son compl�ementaire), puis pouvoir faire parcourir n'importe quel
chemin le long de la limite �a un des aimants sans que l'autre se d�ecroche.
Pour que cela soit possible, il faut qu'il existe, pour chaque chemin L le
long de la limite d'un objet O, deux chemins O 2 �O et O 2 �O qui soient
((parall�eles)) �a L et ((aussi proches que possibles)) de L ; ces deux chemins
correspondent aux trajectoires des deux aimants le long de la limite. Cette
id�ee intuitive peut être formalis�ee en red�e�nissant la notion de chemin pour

116 Yann Cointepas, rapport de th�ese, 1999



2.2 Utilisation d'un mod�ele cellulaire d�eformable

un objet limite :

D�e�nition 2.2 : Etant donn�es un mod�ele cellulaire M = (E; V ), P une
partition de E, O un �el�ement de P et L la limite de O ; un chemin
L = s1:s2::::sn 2 �L est un chemin de fronti�ere de O si et seulement si
il existe deux chemins O = t1:t2:::::tn 2 �O et O = u1:u2:::::un 2 �O

tels que 8i 2 [1; n]; si
E
*) ti et ti

E
*) ui (�gure 2.11).

B

A

A

B

Fig. 2.10 { Suivi de surface le long de la limite. Deux objets di��erents ayant la
même limite mais dont les voisinages le long de la limite sont di��erents. Dans
le premier cas A et B sont connect�es le long de la limite (par l'interm�ediaire
du point central), alors que dans le deuxi�eme cas ils ne sont pas connect�es
le long de la limite bien qu'ils soient connexes (par l'interm�ediaire du point
central) au sens des connexions entre cellules.

...
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élément de L
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Fig. 2.11 { D�e�nition d'un chemin de fronti�ere.
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Cette d�e�nition des chemins de fronti�ere permet de suivre la limite de
l'objet en respectant sa topologie ainsi que celle du fond. Il devient alors pos-
sible de d�e�nir la distance g�eod�esique entre deux cellules le long de la limite
comme �etant la longueur du plus court chemin de fronti�ere joignant ces deux
cellules. La distance g�eod�esique le long de la surface est utile pour �evaluer
les directions des normales �a la surface de l'objet ; cette �evaluation peut être
faite en un point en se fondant sur la moyenne des normales des facettes sur
un voisinage g�eod�esique du point (voir section 4.2.1.2).

2.2.5 Surfaces externes et surfaces internes

Pour calculer les forces qui vont guider le mod�ele cellulaire, nous avons be-
soin de distinguer deux types de surfaces : les surfaces externes et les surfaces
internes. Les surfaces externes correspondent �a l'interface entre le cerveau et
les volumes de LCR (c'est-�a-dire les volumes de LCR se trouvant dans les
sillons et ceux se trouvant �a l'ext�erieur du cerveau lisse). Les surfaces int�e-
rieures sont les surfaces s�eparant les parties oppos�ees d'un sillon. Ces deux
types de surfaces sont identi��ees en s�eparant les facettes appartenant �a la
limite de l'objet en deux classes : les facettes externes et les facettes internes.

D�e�nition 2.3 : Etant donn�esM = (E; V ) un mod�ele cellulaire,O un sous-
ensemble de E et L la limite de O, une facette f 2 L est dite interne
si son voisinage contient deux cubes de O ; les autres facettes de L sont
dites externes.

(a) (b)

Fig. 2.12 { Sch�ema bidimensionnel des surfaces externes et des surfaces
internes. (a) L'objet de la �gure 2.4. (b) Les facettes externes (en noir) et
les facettes internes (en gris).

Cette distinction entre les facettes externes et les facettes internes va
nous permettre de distinguer les surfaces externes des surfaces internes ; il
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2.2 Utilisation d'un mod�ele cellulaire d�eformable

sera ainsi possible de d�eformer ces deux types de surface suivant des crit�eres
di��erents.
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C H A P I T R E 3

Segmentation pr�eliminaire des

grandes structures c�er�ebrales

Pour segmenter les h�emisph�eres c�er�ebraux, nous avons mis au point une
m�ethode hi�erarchique et semi-automatique. Les di��erentes structures sont
segment�ees une �a une dans un ordre pr�ecis, ce qui permet de pro�ter de
la segmentation d'une structure pour faciliter la segmentation des suivantes.
Cette m�ethode comporte deux �etapes : une �etape de segmentation du cerveau
qui utilise la m�ethode propos�ee par Mangin [MANG-95, MANG-98], et une
�etape de s�eparation des trois grandes structures utilisant un algorithme que
nous avons mis au point et qui s'appuie sur la pr�esence d'�etranglements dans
des objets binaires. La s�eparation des trois grandes structures c�er�ebrales est
rendue di�cile �a cause des e�ets de volume partiel et du faible �ecart entre les
niveaux de gris aux limites s�eparant les zones �a segmenter. Par exemple, la
�gure 3.1 montre qu'il est di�cile de distinguer certaines structures en consi-
d�erant uniquement les niveaux de gris des voxels. Il est donc di�cile d'isoler
le cervelet des h�emisph�eres et de s�eparer le tronc c�er�ebral du cervelet. Pour
permettre la segmentation du tronc c�er�ebral et du cervelet malgr�e l'absence
de limites marqu�ees dans l'image, nous avons construit une m�ethode s'ap-
puyant sur les di��erences de forme entre les objets �a segmenter.

3.1 Algorithme de s�eparation par �etranglement

Il est parfois di�cile de distinguer, dans les images, les limites entre des
objets qui ne pr�esentent pas de di��erences de radiom�etrie. Il est cependant
possible, grâce aux outils de morphologie math�ematique, de s�eparer de telles
structures quand leurs intersections forment des �etranglements. C'est typi-
quement ce qui se passe entre le tronc c�er�ebral et le cervelet. Par seuillage et
�erosion, on peut obtenir un objet correspondant �a l'union du tronc c�er�ebral,
des p�edoncules c�er�ebelleux et d'une partie de la mati�ere blanche du cervelet
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Os

Tronc cérébral

Cervelet

Pédoncules cérébelleux

(a) (b)

Cortex

Fig. 3.1 { Les limites entre certaines structures c�er�ebrales ne pr�esentent pas
de changement d'intensit�e dans les IRM. (a) Le tronc c�er�ebral est reli�e au
cervelet par l'interm�ediaire des p�edoncules c�er�ebelleux, le tout formant une
zone homog�ene. (b) La limite entre le cortex des h�emisph�eres et le cervelet
est invisible par endroits.

(voir section 3.2.1 page 126). L'�etranglement que pr�esente cet objet va nous
permettre de s�eparer la partie de l'objet appartenant au tronc c�er�ebral de
celle faisant partie du cervelet.

La �gure 3.2 sch�ematise la m�ethode utilis�ee pour s�eparer un objet en deux
�a partir d'un �etranglement. Nous calculons d'abord, pour chaque voxel de
l'objet, sa distance au bord de l'objet. Ensuite, nous inversons cette distance
pour que les maxima deviennent des minima. Ainsi, on voit apparâ�tre des
minima locaux aux endroits correspondant aux centres des objets s�epar�es par
des �etranglements. Il est alors possible d'obtenir la fronti�ere entre ces objets
en calculant la ligne de partage des eaux sur l'inverse de la fonction distance.
La ligne de partage des eaux est tr�es sensible aux plus petites variations de
la fonction distance, ce qui provoque l'apparition de nombreuses fronti�eres
dues au manque de r�egularit�e de l'enveloppe de l'objet. Il est possible, pour
supprimer ce ph�enom�ene, de choisir la taille des variations de distance signi-
�catives en op�erant une dilatation num�erique de la fonction distance avec un
�el�ement structurant sph�erique de rayon nS . Ainsi, les variations de distance
plus petites que la taille de l'�el�ement structurant ne seront pas signi�catives.
Cette m�ethode diverge de la m�ethode classique qui consiste �a reconstruire la
fonction distance f par dilatation conditionnelle de f�nS [SCHM-93]. Notre
m�ethode est plus rapide car elle n'utilise pas de dilatation conditionnelle et
elle donne de bons r�esultats pour la s�eparation des structures c�er�ebrales.
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3.1 Algorithme de s�eparation par �etranglement

(a) (b) (c)

(d) (e)

Fig. 3.2 { S�eparation d'un objet pr�esentant un �etranglement. (a) Objet initial.
(b) Distance aux bords �a l'int�erieur de l'objet. (c) S�eparation par ligne de
partage des eaux sur l'inverse de la distance. (d) Utilisation d'une dilatation
num�erique de rayon 1. (e) Utilisation d'une dilatation num�erique de rayon
13.

Voici le d�etail de l'algorithme de s�eparation par �etranglements :

{ S1  calcul de la distance �a l'int�erieur de l'objet par une m�ethode de
chanfrein [BORG-86, MANG-94].

{ S2  dilatation num�erique de S1 par un �el�ement structurant de rayon
nS .

{ S3  inversion num�erique de S2, les maxima deviennent des minima
et vice versa.

{ S4  ligne de partage des eaux de S3.

{ S5  s�eparation de S1 par S4, c'est-�a-dire inversion de S4 et calcul du
minimum voxel �a voxel avec S4.

{ S  �etiquetage en composantes connexes de S5.
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Le seul param�etre de cet algorithme est le rayon nS de la dilatation nu-
m�erique. Ce rayon n'est pas exprim�e en millim�etres car il n'est pas facile
d'utiliser une distance de chanfrein pour e�ectuer une dilatation num�erique.
L'�el�ement structurant de rayon nS est construit par nS dilatations d'un voxel
avec un �el�ement structurant correspondant �a la 18-connexit�e.

L'objet S5 correspond �a l'objet binaire initial priv�e des fronti�eres obte-
nues par la ligne de partage des eaux. L'�etiquetage en composantes connexes
permet donc d'identi�er les di��erentes parties de l'objet. L'algorithme d'�eti-
quetage que nous utilisons 1 choisit les �etiquettes en classant les composantes
de la plus grande �a la plus petite. Cela permet de s�electionner les compo-
santes connexes en fonction de leurs tailles relatives. Nous utiliserons cette
propri�et�e dans la suite.

3.2 Segmentation du cerveau

La segmentation du cerveau consiste �a s�eparer, dans une image IRM, les
volumes des h�emisph�eres, du cervelet et du tronc c�er�ebral du reste des struc-
tures de la tête comme la peau, les yeux, etc. L'algorithme suivant, propos�e
par Mangin [MANG-95], utilise des op�erations de morphologie math�ematique
pour segmenter les volumes c�er�ebraux �a partir d'un volume IRM I :

{ C1  seuillage de I pour r�ecup�erer les voxels dont la valeur se trouve
entre sC1 et sC2. Le seuil bas �elimine le liquide c�ephalorachidien et le
crâne, le seuil haut supprime la graisse et le syst�eme vasculaire (�gure
3.3b).

{ C2  �erosion de C1 pour s�eparer le cerveau de la peau et des yeux.
L'�erosion se fait avec un �el�ement structurant en forme de boule de
rayon rC millim�etres [MANG-94] (�gure 3.3c).

{ C3  plus grande composante connexe de C2. Cette composante cor-
respond au cerveau �erod�e (�gure 3.3d).

{ C  dilatation de C3 de rC millim�etres conditionnellement �a C1 pour
compenser l'�erosion (�gure 3.3e).

Cette m�ethode de segmentation repose sur trois param�etres : les deux
seuils sC1 et sC2 ainsi que la taille de l'�el�ement structurant utilis�e pour l'�ero-
sion et la dilatation. Le seuil sC1 est un seuil bas dont la valeur se situe entre

1: Nous utilisons les routines du projet TIVOLI qui est un ensemble de programmes
et de routines en langage C pour le traitement des images volumiques. Ce projet a �et�e
d�evelopp�e et est maintenu par les doctorants et les permanents du groupe TII de l'Ecole
Nationale Sup�erieure des T�el�ecommunications.
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(d)(c)(b)(a) (e)

(f)

Fig. 3.3 { Segmentation du cerveau. (a) Coupe axiale de l'IRM originale. (b)
Seuillage de l'image entre les niveaux 16 et 160 (c) Erosion de 4 millim�etres
(d) Plus grande composante connexe. (e) Dilatation conditionnelle �a (b) de
4 millim�etres. (f) Vues tridimensionnelles du r�esultat2.

les niveaux de gris de l'air et celle des ventricules. Le seuil haut sC2 doit
être compris entre les niveaux de gris de la substance blanche et ceux des
ventricules. La d�etermination de la valeur des seuils peut se faire manuelle-
ment. G�eraud [GERA-98] a propos�e de �xer la valeur des seuils en utilisant
la moyenne (�ven) et l'�ecart-type (�ven) des niveaux de gris des ventricules
ainsi que la moyenne (�blanc) et l'�ecart-type(�blanc) de la mati�ere blanche :

sC1 = �ven � �ven (3.1)

sC2 = �blanc + 2:�blanc (3.2)

Il faut cependant remarquer que les r�esultats sont sensibles �a la valeur des
seuils et plus particuli�erement �a celle du seuil bas. Pour pallier la di�cult�e

2: Les vues tridimensionnelles de ce rapport sont obtenues par un logiciel de triangula-
tion d�evelopp�e par Cyril Poupon sur la base du travail d'Olivier Pizzato et de Maria-Elena
Algorri [ALGO-95, PIZZ-97] et un logiciel de rendu tridimensionnel d�evelopp�e par Aymeric
Perchant dans l'environnement IDL de Research Systems.
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de d�e�nir correctement les seuils pour certaines images, il est parfois possible
de modi�er l�eg�erement le rayon de l'�erosion.

Cette m�ethode de segmentation du cerveau ne permet pas d'assurer la
topologie du r�esultat ; le volume segment�e peut pr�esenter des trous ou des
tunnels. De plus, le syst�eme ventriculaire ne fait pas partie de l'objet seg-
ment�e, ce qui cr�ee une forte concavit�e dans le volume car les ventricules
forment des cavit�es dans le cerveau qui sont reli�ees entre elles et �a l'ext�erieur
du cerveau par des petites structures. Pour être sûr d'obtenir un volume to-
pologiquement �equivalent �a une boule et dont la surface se trouve �a l'ext�erieur
du cerveau, nous appliquons un algorithme bidimensionnel de bouchage de
trous pour chaque coupe et selon les trois axes de la grille cubique. Ce pro-
c�ed�e assure la topologie sph�erique mais a aussi pour e�et de combler certains
sillons. Cela ne pose pas de probl�eme car le mod�ele cellulaire, qui va être
initialis�e sur le volume c�er�ebral, va se d�eformer vers l'int�erieur du cerveau et
reconstituer les sillons combl�es.

3.2.1 Segmentation du tronc c�er�ebral

Pour segmenter le tronc c�er�ebral, nous avons mis au point une m�ethode
s'inspirant de celle utilis�ee pour segmenter le cerveau, la di��erence r�esidant
dans le fait qu'elle s'appuie sur les variations de forme des objets �a segmenter
et qu'elle s�epare donc le tronc c�er�ebral du cervelet grâce �a l'�etranglement se
situant entre les deux structures (�gure 3.4).

Pour isoler correctement le tronc c�er�ebral et le cervelet, il est toutefois
n�ecessaire de faire appel �a l'utilisateur pour qu'il fournisse la limite sup�erieure
du tronc c�er�ebral dans l'image, c'est-�a-dire le num�ero de la coupe axiale
se trouvant juste au-dessus du tronc c�er�ebral. Ainsi nous pouvons couper
l'image au-dessus de cette limite et employer une technique de seuillage et
�erosion pour isoler l'objet qui nous int�eresse. Si on ne coupait pas l'image,
l'objet r�esultant du seuillage s�electionnant le tronc c�er�ebral contiendrait une
partie importante de la mati�ere blanche du cerveau qui est connexe au tronc
c�er�ebral. Il serait alors tr�es di�cile de s�eparer le tronc c�er�ebral du reste de cet
objet. En coupant l'image, on b�en�e�cie de la taille relativement importante
de l'objet constitu�e du tronc c�er�ebral et du cervelet dans la partie inf�erieure
du cerveau. Il devient donc possible d'utiliser une �erosion pour s�eparer cet
objet des autres structures c�er�ebrales et de ne conserver que la plus grande
composante connexe.

En pratique, le choix de la position de coupure ne pose pas de probl�eme.
En utilisant les coupes sagittales, l'�il humain distingue facilement le cer-
velet. Il est donc possible de rep�erer la partie sup�erieure du cervelet et de
l'utiliser pour choisir le niveau de la coupure (�gure 3.5). La coupe sagittale
pr�esentant la partie sup�erieure du cervelet se trouve proche de l'axe m�edian,
elle est donc facile �a rep�erer.
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Cervelet

Tronc cérébral

Pédoncules cérébelleux

Fig. 3.4 { Repr�esentation tridimensionnelle d'un objet constitu�e de l'interface
entre le tronc c�er�ebral et du cervelet. On remarque un �etranglement au niveau
des p�edoncules c�er�ebelleux.

Fig. 3.5 { Coupure de l'image au dessus du cervelet.

Une fois l'image coup�ee, nous utilisons l'algorithme suivant pour segmen-
ter le tronc c�er�ebral :

{ T C1 s�election des voxels sup�erieurs au seuil sT C (�gure 3.6a).

{ T C2  �erosion de rT C millim�etres, s�election de la plus grande compo-
sante connexe et dilatation de rT C millim�etres (�gure 3.6b et �gure 3.4
pour une vue tridimensionnelle de T C2).
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{ T C3  s�eparation de T C2 par �etranglement avec une dilatation de
taille 2 (�gure 3.6c).

{ T C4  s�election de toutes les composantes connexes de T C3 sauf les
deux plus grandes qui correspondent au cervelet.

{ T C  fermeture de T C4 avec un �el�ement structurant de rayon 1mm
pour �eliminer les s�eparations (�gure 3.6d).

L'algorithme de segmentation du tronc c�er�ebral comporte deux para-
m�etres : sT C et rT C. Le seuil sT C doit s�electionner le tronc c�er�ebral ainsi
qu'une partie de la mati�ere blanche du cervelet, il est important que ce seuil
soit su�samment haut pour ne pas prendre en compte le cortex c�er�ebel-
leux et ainsi permettre la s�eparation entre le cervelet et les h�emisph�eres par
l'�erosion de taille rT C. Le rayon de l'�el�ement structurant est d'environ 5 mil-
lim�etres, il peut être n�ecessaire de le faire varier en fonction des images. La
taille importante de ce rayon permet de reconstruire le tronc c�er�ebral qui
ne pr�esente pas de petites structures. Cependant, la structure arborescente
de la mati�ere blanche du cervelet est en partie supprim�ee par l'�erosion, il
est donc impossible de reconstruire le cervelet apr�es l'�erosion. Il est possible
que le tronc c�er�ebral, qui va en se r�etr�ecissant vers le bas de l'image, soit
coup�e un peu haut dans certaines images en raison de la taille de l'�el�ement
structurant. Cela n'est pas un probl�eme si le but de la segmentation est la
suppression du tronc c�er�ebral dans l'image car le morceau de tronc c�er�ebral
restant est une petite composante connexe isol�ee qui se supprime facilement
en ne conservant que les plus grandes composantes connexes. Si la segmenta-
tion de l'ensemble du tronc c�er�ebral est n�ecessaire, il est possible de dilater
l'objet T C5 conditionellement �a T C1 avec une demi-sph�ere inf�erieure pour
r�ecup�erer le morceau manquant.

3.2.2 Segmentation du cervelet

Pour segmenter le cervelet, nous utilisons l'image priv�ee du tronc c�er�ebral
pr�ealablement segment�e. L'algorithme est similaire �a celui utilis�e pour seg-
menter le tronc c�er�ebral. Cependant il n'y a pas d'�erosion apr�es le seuillage
pour conserver l'ensemble de la mati�ere blanche du cortex.

{ CVT 1  s�election des voxels sup�erieurs au seuil sCVT (�gure 3.7a).

{ CVT 2  s�eparation de CVT 1 par �etranglement avec une dilatation de
taille nCVT (3.7b).

{ CVT 3  s�election des deuxi�eme et troisi�eme plus grandes composantes
connexes de CVT 2 (3.7c).
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Coupe axiale Coupe coronale Coupe sagittale

(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

Fig. 3.6 { Segmentation du tronc c�er�ebral. (a) Seuillage de l'image IRM
coup�ee. (b) Segmentation du tronc c�er�ebral et d'une partie du cervelet. (c)
S�eparation par �etranglement. (d) Suppression des deux plus grandes compo-
santes connexes et ouverture. (e) Vues tridimensionnelles du tronc c�er�ebral.
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{ CVT  ouverture de CVT 3 par un �el�ement structurant de 6 millim�etres
de rayon (3.7d).

Coupe axiale Coupe coronale Coupe sagittale

(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

Fig. 3.7 { Segmentation du cervelet. (a) Seuillage de l'image coup�ee et priv�ee
du tronc c�er�ebral. (b) S�eparation par �etranglement. (c) S�election du cervelet.
(d) Ouverture de 6 millim�etres. (e) Vues tridimensionnelles du r�esultat.

Le seuil sCVT doit être choisi plus bas que celui utilis�e pour la segmenta-
tion du tronc c�er�ebral a�n de permettre la s�election des petites branches de
mati�ere blanche du cervelet pour pouvoir reconstruire le cervelet par l'ouver-
ture �nale. Toutefois, si le seuil est trop bas, il n'apparâ�tra pas d'�etrangle-
ment su�sant entre le cervelet et les h�emisph�eres pour les s�eparer. Comme
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l'algorithme de segmentation du cervelet n'utilise pas d'ouverture avant la
s�eparation par �etranglement, l'objet CVT 2 est assez sensible aux faibles va-
riations de la forme de CVT 1. Il est donc n�ecessaire de pouvoir faire varier le
rayon nCVT de l'�etape de s�eparation pour compenser ce ph�enom�ene.

3.2.3 Segmentation des h�emisph�eres

Si le cerveau �etait constitu�e uniquement des h�emisph�eres, du cervelet et
du tronc c�er�ebral, la segmentation consisterait juste �a supprimer le cervelet
et le tronc c�er�ebral du cerveau pour obtenir les h�emisph�eres. Cependant,
il y a plusieurs structures qui apparaissent sur les images IRM entre les
h�emisph�eres, le cervelet et le tronc c�er�ebral. De plus, comme les m�ethodes
de segmentation que nous avons utilis�ees reposent sur un seuillage bas de
l'image du cerveau, il est possible de trouver autour des objets segment�es des
petites structures de radiom�etrie tr�es sombre �echappant �a la segmentation.
Pour supprimer ces petites structures nous utilisons une ouverture et un
�etiquetage en composantes connexes :

{ H1 C � T C � CVT (�gure 3.8a).

{ H2  �erosion de H1 avec un �el�ement structurant de 2 millim�etres de
rayon.

{ H3 conservation de la plus grosse composante connexe de H2.

{ H  dilatation de H3 avec un �el�ement structurant de 2 millim�etres de
rayon. (�gure 3.8b)

3.2.4 Discussion

L'algorithme de s�eparation des grandes structures c�er�ebrales n'est pas
un outil automatique car les di��erents param�etres sont actuellement fournis
par l'utilisateur. La visualisation de l'�etape interm�ediaire de s�eparation et
du r�esultat �nal de la segmentation superpos�e �a l'image d'origine permettent
d'�evaluer facilement les param�etres de la segmentation. Un ajustement pr�ecis
des param�etres est n�ecessaire sur certaines images qui pr�esentent, �a l'interface
entre le cervelet et les h�emisph�eres, des zones homog�enes importantes (cela
est dû �a la proximit�e des niveaux de gris du n�eocortex et du cortex c�er�ebel-
leux) ; dans ce cas, une partie du n�eocortex pourra être consid�er�ee comme du
cervelet. Les bons r�esultats obtenus par cette m�ethode sur plusieurs images
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(a)

Coupe axiale Coupe coronale Coupe sagittale

(b)

(c)

Fig. 3.8 { Segmentation des h�emisph�eres. (a) Volume du cerveau priv�e du
tronc c�er�ebral et du cervelet. (b) Suppression des petites structures et des
structures isol�ees. (c) Vues tridimensionnelles du r�esultat.

sont donc en partie dus �a une interaction importante avec l'utilisateur. Ce-
pendant, plusieurs pistes sont envisageables pour automatiser le processus de
segmentation.

{ Il est possible de d�eterminer automatiquement les seuils en observant, �a
travers les �echelles d'un scale-space, les singularit�es de d�eriv�ees d'ordre
z�ero �a n de l'histogramme [AURD-97, MANG-98].

{ Le choix de la position de coupure (�gure 3.5 page 127) ne pose pas de
di�cult�e particuli�ere si l'on dispose d'un outil permettant de visualiser
les coupes sagittales de l'image avec leurs coordonn�ees (en a�chant, par
exemple, les coordonn�ees du voxel se trouvant sous le pointeur de la sou-
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ris). L'automatisation de cette tâche peut être envisag�ee en autorisant
les coupes obliques pour prendre en compte les di��erentes orientations
de la tête et en s'appuyant sur le syst�eme ventriculaire qui o�re un bon
contraste dans l'image au niveau de la partie sup�erieure du cervelet et
du tronc c�er�ebral dans les coupes proches du plan interh�emisph�erique.

{ L'�etude des informations g�eom�etriques des objets obtenus apr�es seg-
mentation (volumes, positions relatives des bô�tes englobantes, etc.)
peut permettre de rejeter automatiquement certaines segmentations,
en se fondant sur des informations anatomiques pour �xer les limites
de ces valeurs g�eom�etriques. Il pourrait ainsi être possible de d�etermi-
ner grossi�erement si les structures ont �et�e bien segment�ees. Cette tech-
nique peut-être utilis�ee, en e�ectuant un choix approximatif des seuils
se fondant sur une analyse de l'histogramme, puis en r�ealisant automa-
tiquement une s�erie de segmentations en faisant varier les param�etres
et en ne retenant que les bonnes segmentations pour les pr�esenter �a
l'utilisateur.
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C H A P I T R E 4

Algorithme de d�eformation

Nous avons vu que l'algorithme de d�eformation comporte trois types de
d�eformations di��erentes : la suppression des bords du mod�ele, la d�eformation
d'une surface �ne et la d�eformation d'un volume (voir �gure 2.4 page 113).
Ces trois d�eformations sont exprim�ees de fa�con ind�ependante dans l'algo-
rithme. La d�etection des bords est fond�ee sur la d�e�nition des cellules limites,
c'est donc un crit�ere bien d�e�ni qui s'appuie uniquement sur des propri�et�es
locales du mod�ele cellulaire binaire. Les deux autres d�eformations n�ecessitent
d'obtenir des informations de l'image pour guider le mod�ele. Nous avons ex-
prim�e ces informations sous la forme de fonctions de coût normalis�ees entre 0
et 1 ; la d�ecision de suppression d'une cellule est alors prise en comparant le
coût avec une valeur de r�ef�erence. On obtient un algorithme de d�eformation
similaire �a celui pr�esent�e dans le chapitre 4 de la partie II :

Pour dim allant de 0 �a 3

Pour chaque cellule s de dimension dim telle que s est une cellule
simple et s appartient �a l'objet

Si s appartient �a la limite de l'objet

supprimer s de l'objet

Sinon si s est un cube

Si �volume(s) < svolume

supprimer s de l'objet

Fin si

Sinon si s est une facette

Si �surface(s) < ssurface et si regularisation(s) = vrai

supprimer s de l'objet

Fin si

Fin si
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Fin pour

Fin pour

La suppression des cellules limites est une �etape qui permet au mod�ele
cellulaire d'�evoluer vers l'int�erieur de l'objet. En e�et, nous avons vu que les
cellules limites formaient une surface qui enveloppe l'objet. Pour creuser vers
l'int�erieur de l'objet en pr�eservant sa topologie, il est n�ecessaire de percer
cette enveloppe. Il faut toutefois remarquer que la suppression d'une cellule
limite de l'objet ne remet pas forc�ement en cause son appartenance �a la limite
de l'objet. C'est le cas, par exemple, des facettes externes car, comme elles
sont situ�ees entre un cube de l'objet et un cube du fond, elles sont toujours
des facettes limites quelle que soit leur appartenance �a l'objet.

Il faut noter que la suppression des cellules limites n'a pas seulement pour
but de supprimer l'enveloppe qui entoure l'objet initial. En e�et, des cubes
et des facettes sont supprim�ees au cours des d�eformations, les cellules voi-
sines de ces cubes ou de ces facettes qui appartiennent �a l'objet vont devenir
des cellules limites qui seront supprim�ees au cours des prochaines it�erations.
La suppression des cellules limites permet donc notamment de supprimer les
cellules de dimension inf�erieure comme les segments et les points, pour per-
mettre l'�evolution du mod�ele. L'avantage de cette technique de suppression
des cellules de dimension inf�erieure est qu'elle n'entrâ�ne pas l'�emergence de
structures �laires dans le mod�ele.

La fonction �volume doit permettre l'�evolution du mod�ele dans les volumes
de LCR, c'est-�a-dire dans les parties ((larges)) des sillons. Cette fonction, qui
est fond�ee sur une valeur d'appartenance au cortex des voxels de l'image
IRM, est d�ecrite dans la section 4.1.

La fonction �surface est responsable du guidage des surfaces internes dans
les sillons, elle est fond�ee sur deux crit�eres s'appuyant respectivement sur
l'�epaisseur de la bande corticale et la pr�esence de LCR dans les sillons. Ces
crit�eres sont exprim�es sous la forme de deux fonctions de coût qui sont d�e-
crites dans la section 4.2.

L'utilisation de fonctions de coût et de seuils constitue une approche
locale de la d�eformation du mod�ele. Cette approche est en partie comparable
�a une descente de gradient et elle n'est pas exempte du risque de ((tomber))
dans un minimum local ; cependant, nous n'utilisons pas explicitement une
formulation reposant sur la minimisation d'une fonction globale. L'approche
locale o�re plusieurs avantages par rapport �a une approche globale :

{ Les mod�eles d�eformables utilisant une approche globale comme les sur-
faces de Fourier [PIER-86, STAI-92] ou les surfaces alg�ebriques [LIAN-92,
COHE-94, SULL-94] sont bien adapt�es pour segmenter des objets aux
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formes r�eguli�eres mais ne permettent pas de prendre en compte des
formes tr�es complexes comme le cortex [RIFA-99].

{ Les d�eformations homotopiques sont intrins�equement des d�eformations
locales ; leur utilisation favorise donc une approche locale.

{ La caract�erisation locale des d�eformations permet d'utiliser facilement
des crit�eres di��erents pour di��erents types de d�eformation, en l'occu-
rence les d�eformations de volumes et les d�eformations de surfaces.

{ L'approche locale permet d'inclure facilement des caract�eristiques g�eo-
m�etriques locales du mod�ele comme la courbure ou la direction d'�evo-
lution (voir section 4.2.1.2).

Le crit�ere regularisation(s) doit permettre aux surfaces internes de conser-
ver un aspect homog�ene. Si le mod�ele est trop libre, les surfaces internes
seront tr�es bruit�ees malgr�e la pr�eservation de la topologie du mod�ele (voir
section 4.3).

Les seuils de r�ef�erence svolume et ssurface sont des param�etres de la m�e-
thode de segmentation.

4.1 D�eformation dans les volumes de LCR

Les d�eformations du mod�ele dans les volumes de LCR sont fond�ees sur une
fonction donnant, pour chaque voxel de l'image IRM (et donc pour chaque
cube du mod�ele cellulaire) une valeur d'appartenance �a la mati�ere grise.
Cette valeur, normalis�ee entre 0 et 1, peut être utilis�ee pour d�e�nir la fonc-
tion �volume et ainsi supprimer de l'objet les cubes dont l'appartenance au
cortex est trop faible (c'est-�a-dire inf�erieure �a svolume). Cependant, il est n�e-
cessaire de contrôler que la fonction �volume ne permette pas au mod�ele de
p�en�etrer dans des structures ayant une faible appartenance au cortex, comme
la mati�ere blanche.

Dans l'image des h�emisph�eres, la radiom�etrie de la mati�ere grise est plus
sombre que celle de la mati�ere blanche. Ces deux structures comportent en
g�en�eral des maxima bien marqu�es dans l'histogramme (�gure 4.1). Il est donc
possible de segmenter approximativement la mati�ere grise en utilisant une
classi�cation sur les niveaux de gris. Nous voulons s�eparer l'image en trois
classes : la mati�ere grise, la mati�ere blanche et le fond. Ces classes �etant bien
s�epar�ees dans l'histogramme, nous avons choisi d'utiliser l'algorithme des
k-moyennes pour classi�er l'image [BALL-65, DIDA-70, GERA-98]. Cette
m�ethode nous donne une bonne approximation de la localisation du cortex
que nous allons utiliser pour construire une valeur d'appartenance au cortex
pour chaque voxel.
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Fig. 4.1 { Histogramme de l'image des h�emisph�eres.

Une fois que nous avons extrait la classe correspondant au cortex, nous
obtenons un objet binaire qui devrait repr�esenter le volume cortical. Toute-
fois la classi�cation n'est pas parfaite car elle ne prend en compte aucune
information spatiale. On voit donc deux ph�enom�enes apparâ�tre. Le premier
est dû au m�elange des radiom�etries des voxels de mati�ere blanche et de ma-
ti�ere grise. Il n'est pas possible de s�eparer ces deux tissus par un seuil brutal,
or c'est pr�ecis�ement ce que fait la classi�cation. En cons�equence, il apparâ�t
des erreurs de classi�cation qui sont essentiellement situ�ees �a l'interface entre
les structures (cela est aussi vrai pour l'interface entre le liquide c�ephalorachi-
dien et la mati�ere grise). Il est donc important que les valeurs d'appartenance
au cortex prennent en compte les impr�ecisions de la classi�cation. Le second
ph�enom�ene est dû �a la pr�esence de structures de mati�ere grise �a l'int�erieur
du cerveau, comme les noyaux gris centraux. La classi�cation de la mati�ere
grise prendra donc en compte de nombreuses structures internes qui n'ap-
partiennent pas au cortex. L'inuence de ces structures internes est toutefois
limit�ee car le mod�ele d�eformable que nous utilisons est initialis�e �a l'ext�erieur
du cerveau, donc s'il se d�eforme uniquement dans le cortex, il ne rencontrera
jamais ces structures ; il faut donc s'assurer que le mod�ele ne puisse jamais
p�en�etrer dans le cerveau �a cause d'une erreur de classi�cation.

La construction de la valeur d'appartenance au cortex comporte deux
�etapes. La premi�ere �etape consiste �a classi�er l'image pour isoler la classe de
la mati�ere grise et �a prendre en compte l'impr�ecision de la classi�cation aux
fronti�eres de cette classe. Il est aussi possible d'e�ectuer une classi�cation
oue des tissus c�er�ebraux mais nous ne nous int�eressons ici qu'aux degr�es
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d'appartenance au cortex. La seconde �etape a pour but de segmenter les
zones de faible valeur de cortex se trouvant �a l'int�erieur du cerveau a�n
d'interdire au mod�ele d'y p�en�etrer.

La premi�ere �etape, qui calcule une fonction d'appartenance �a la mati�ere
grise, est r�ealis�ee par l'algorithme suivant :

{ CX 1  classi�cation de l'image des h�emisph�eres en trois classes par
l'algorithme des k-moyennes (�gure 4.2a).

{ CX 2 seuillage de CX 1 pour ne conserver que la classe correspondant
�a la mati�ere grise.

{ CX 3 �ltrage moyen de CX 1 avec une fenêtre de rayon 1 (�gure 4.2b).

La seconde �etape doit identi�er les zones de faible degr�e d'appartenance
au cortex qui se trouvent �a l'int�erieur du cerveau pour interdire au mod�ele
d'y p�en�etrer. Pour cela, nous cherchons les valeurs de faible appartenance au
cortex qui sont ((s�epar�ees)) de l'enveloppe des h�emisph�eres par des valeurs de
forte appartenance au cortex. Nous utilisons l'algorithme suivant :

{ CX 4  seuillage de CX 3 pour r�ecup�erer les voxels dont la valeur est
sup�erieure �a sCX (�gure 4.2c).

{ CX 5  enveloppe des h�emisph�eres, c'est-�a-dire H moins �erosion de H
de taille 1 millim�etre.

{ CX 6 union (maximum voxel �a voxel) de CX 4 et CX 5 (�gure 4.2d).

{ CX 7 deuxi�eme plus grande composante connexe de l'inverse de CX 6.
Cet objet correspond �a une zone dans laquelle le mod�ele ne pourra pas
se d�eformer.

Le seuil sCX indique la valeur en-dessous de laquelle les voxels ne sont
jamais consid�er�es comme appartenant au cortex. Ce param�etre inuence la
taille de la zone dans laquelle les d�eformations sont interdites. La valeur de la
fonction de coût �volume pour une cellule cube s est obtenue par l'algorithme
suivant :

{ Si s appartient �a l'espace o�u le mod�ele ne doit pas se d�eformer alors
�volume(s) = 1.

{ Sinon �volume(s) = valeur d'appartenance au cortex normalis�ee entre 0
et 1, en utilisant la valeur du pixel de l'image d'appartenance au cortex
correspondant �a s par le maximum de cette image.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Fig. 4.2 { Construction de la valeur d'appartenance au cortex. (a) Classi�ca-
tion de l'image des h�emisph�eres. (b) Moyennage de la classe correspondant �a
la mati�ere grise. (c) Seuillage. (d) Ajout de l'enveloppe des h�emisph�eres. (e)
Faibles valeurs de cortex �a l'int�erieur des h�emisph�eres. (f) R�esultat �nal, les
zones gris clair �a l'int�erieur du cerveau repr�esentent les zones o�u le mod�ele
ne pourra pas p�en�etrer (image (e)).

4.2 D�eformation de surface

La fonction de coût �surface(s) qui va guider les surfaces internes vers
l'int�erieur des sillons est constitu�ee de deux termes qui sont aussi exprim�es
sous forme de fonctions de coût et qui sont combin�es �a l'aide d'une valeur de
pond�eration � qui est un param�etre de l'algorithme de segmentation :

�surface(s) = �:�lcr(s) + (1� �):�epaisseur(s) (4.1)

La fonction �epaisseur a pour but de d�etecter les parties �nes des sillons qui
n'apparaissent pas dans l'image en se fondant sur l'hypoth�ese que la bande
corticale est d'�epaisseur quasi constante. La fonction �lcr s'appuie sur une
d�etection pr�ealable du LCR dans l'image IRM et sert �a guider le mod�ele
dans les sillons.
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4.2.1 D�etection des parties surfaciques des sillons

Les endroits o�u la surface ext�erieure du cortex disparâ�t de l'image �a cause
des e�ets de volume partiel peuvent être d�etect�es en utilisant l'hypoth�ese
que la bande corticale est d'�epaisseur �a peu pr�es constante. En e�et, ces
endroits pr�esentent localement une �epaisseur double de celle du cortex, ce
qui indique que la surface corticale doit passer au milieu de ces structures.
Cette caract�eristique peut donc être utilis�ee pour faire p�en�etrer les surfaces
internes �a l'int�erieur des sillons (�gure 4.3).

Fig. 4.3 { Sch�ema d'une bande d'�epaisseur constante. A gauche, l'objet pr�e-
sente une structure deux fois plus large que l'�epaisseur de la bande. A droite,
on a prolong�e les limites de la bande pour que son �epaisseur reste constante.

La fonction de coût �epaisseur utilise cette propri�et�e de la bande corticale
pour �evaluer la position d'une facette par rapport au centre de la bande corti-
cale. Pour r�ealiser cette �evaluation, on utilise principalement deux fonctions :

{ La fonction epaisseur(o;
�!
dir; l) qui �evalue l'�epaisseur du cortex �a partir

d'un point o de l'espace (dans la pratique, il s'agira du centre d'une

facette interne) dans une direction
�!
dir et sur une longueur l donn�ee.

Cette fonction donne une valeur entre 0 et 1 ; la valeur 0 indiquant une
faible repr�esentation du cortex dans la direction donn�ee et la valeur 1
indiquant une forte repr�esentation du cortex sur toute la longueur l. Le
calcul de cette fonction est d�ecrit dans la section 4.2.1.1.

{ La fonction
������!
evolution(s) qui fournit, pour chaque facette s appartenant

�a la limite du mod�ele, une direction repr�esentant approximativement la
direction dans laquelle la surface du mod�ele devrait se d�eformer pr�es de
s. Le calcul de la direction d'�evolution est d�ecrit dans la section 4.2.1.2.

La fonction �epaisseur doit favoriser la suppression d'une facette quand
celle-ci se trouve au centre d'un sillon. Elle va donc re�eter l'�epaisseur du
cortex de part et d'autre de la facette en utilisant la fonction epaisseur.
De plus, la suppression de la facette fait �evoluer une surface interne vers
l'int�erieur du cerveau, il faut donc s'assurer que l'on n'est pas au fond d'un
sillon en �evaluant la profondeur du cortex dans la direction d'�evolution de la
facette a�n de pr�eserver l'�epaisseur du cortex dans cette direction (�gure 4.4).
On obtient donc la fonction suivante :
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�epaisseur(s) = minimum( epaisseur(centre(s);
�����!
normale(s); ec); (4.2)

epaisseur(centre(s);�
�����!
normale(s); ec);

epaisseur(centre(s);
������!
evolution(s); ec) )

n

e

-n

Fig. 4.4 { Evaluation de l'�epaisseur du cortex autour d'une facette. La facette
consid�er�ee est en blanc, �!n correspond �a une normale �a la facette et �!e
repr�esente la direction d'�evolution de la facette.

Les fonctions centre(s) et
�����!
normale(s) fournissent respectivement le point

central de la facette et une direction normale �a la facette. La longueur ec,
exprim�ee en millim�etres, correspond �a la longueur sur laquelle on �evalue
l'�epaisseur autour de la facette, c'est un param�etre de l'algorithme dont la
valeur doit au moins être �egale �a l'�epaisseur du cortex. L'utilisation de la
fonction minimum pour combiner les estimations d'�epaisseur du cortex per-
met de ne favoriser les d�eplacements que quand il y a su�samment de cortex
autour de la facette dans les trois directions.

4.2.1.1 Evaluation de l'�epaisseur du cortex

La fonction epaisseur(o;
�!
dir; l) doit �evaluer l'�epaisseur de cortex �a partir

du point o, dans une direction
�!
dir et sur une longueur l. Le principe de cette

�evaluation est de projeter la demi-droite (o;
�!
dir) dans l'image des apparte-

nances au cortex et de faire la moyenne des valeurs d'appartenance au cortex
le long de cette demi-droite sur une distance l donn�ee. Si la demi-droite ren-
contre un obstacle (cube du fond ou facette limite), la partie au-del�a de cet
obstacle est consid�er�ee comme ayant une valeur d'appartenance au cortex
nulle ; ainsi la valeur d'�epaisseur du cortex est donc limit�ee par la surface
de l'objet qui �evolue au cours des d�eformations. Voici l'algorithme calculant
epaisseur(o;

�!
dir; l) :

somme = 0

p = longueur de la plus petite arête d'un voxel de l'image

points = �echantillonnage de la demi-droite (o; dir) avec un pas p jusqu'�a
ce qu'elle croise un obstacle ou sur une longueur maximale de l.
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Pour chaque �echantillon e de points

Projeter e dans CX et ajouter la valeur obtenue �a somme

Fin pour

epaisseur(o;
�!
dir; l) = somme

l
p

4.2.1.2 Evaluation de la direction d'�evolution du mod�ele

Au cours des d�eformations, nous allons nous int�eresser �a l'�evolution de la
surface du mod�ele. La surface du mod�ele est constitu�ee par les cellules appar-
tenant �a la limite de l'objet (d�e�nition (2.1) page 114). Pour faire �evoluer le
mod�ele, nous avons besoin de connâ�tre localement la direction d'�evolution
du mod�ele, c'est-�a-dire la direction approximative selon laquelle le mod�ele
devrait se d�eformer. Pour calculer ces directions, il faut prendre en compte
la g�eom�etrie de la surface au cours de ses d�eformations. Cette surface peut
être s�epar�ee en deux parties : les surfaces externes et les surfaces internes.
Ces deux parties ont des directions d'�evolution di��erentes. Pour un point
de surface externe, la direction d'�evolution en ce point correspond �a la nor-
male �a cette surface, orient�ee vers l'int�erieur de l'objet. En ce qui concerne
les surfaces internes, les directions d'�evolution sont tangentes �a la surface
(�gure 4.5).

(b)(a)

Fig. 4.5 { Sch�ema des deux types de surface du mod�ele cellulaire. (a) Vo-
lume de l'objet ((creus�e )) par endroits. (b) La surface de l'objet est s�epar�ee en
deux : la surface externe en noir, et les surfaces internes en gris. Les �eches
indiquent les directions d'�evolution pour chaque type de surface.

Nous proposons un algorithme permettant de calculer les directions d'�evo-
lution du mod�ele pour chaque �el�ement de surface (facette). Cet algorithme
fonctionne en deux �etapes : la premi�ere �etape associe �a chaque facette une
direction locale, la seconde �etape va lisser ces directions le long de la surface
globale. L'algorithme ne di��erencie pas explicitement les facettes apparte-
nant �a une surface externe (ou facettes externes) de celles appartenant �a une
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surface interne (ou facettes internes), c'est la con�guration de voisinage des
facettes qui donnera le r�esultat voulu. Pour une cellule s, la notation centre(s)
correspond au centre de gravit�e de la cellule. Nous pr�esentons d'abord l'al-
gorithme d'attribution d'une direction locale �a une facette f :

�����!
resultat = vecteur nul

Pour chaque voisin s de f

Si s est un cube de l'objet
�����!
resultat =

�����!
resultat+

�����������������!
(centre(s)� centre(f))

Sinon si s est une ligne et s'il n'existe pas de facette limite di��e-
rente de f dans le voisinage de s
�����!
resultat =

�����!
resultat+

�����������������!
(centre(s)� centre(f))

Fin si

Fin pour

Normaliser
�����!
resultat

Dans cet algorithme, la premi�ere condition construit les directions locales
pour les facettes externes. Chaque facette est voisine de deux cubes. Pour
les facettes externes, un seul de ces cubes appartient �a l'objet, la somme
des directions dues �a la premi�ere condition est donc un vecteur normal �a la
facette, orient�e vers le cube de l'objet. Les cubes voisins des facettes internes
appartiennent tous les deux �a l'objet, donc les deux directions somm�ees par
la premi�ere condition s'annulent.

La seconde condition identi�e les lignes des bords de la facette qui ne sont
en commun avec aucune autre facette de la surface. Ces bords correspondent
uniquement aux limites des surfaces internes car les facettes externes ap-
partiennent �a des surfaces ferm�ees, donc chaque bord d'une facette externe
est forc�ement commun �a deux facettes limites. La deuxi�eme condition n'in-
uence donc pas les directions locales des facettes externes. Les contributions
dues �a cette condition ne s'appliquent qu'aux facettes internes situ�ees aux
extr�emit�es des surfaces externes (�gure 4.6).

Les directions locales calcul�ees par cet algorithme correspondent bien aux
directions d'�evolution. Pour que ces directions prennent en compte un aspect
plus global des surfaces, nous devons les lisser. Pour cela, nous calculons,
pour chaque facette de surface (externe ou interne) la moyenne des directions
locales dans un voisinage le long de la surface. Les directions d'�evolution sont
ensuite normalis�ees.

Cet algorithme peut être utilis�e pour calculer les directions d'�evolution
sur des facettes qui n'appartiennent pas encore �a la surface. Nous l'utiliserons
donc pour connâ�tre la direction d'�evolution des facettes qui sont candidates
�a la suppression dans l'algorithme de d�eformation.
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(a) (b)

Fig. 4.6 { Construction des directions locales pour une surface interne. (a)
Chaque bord de la surface apporte une contribution pour la facette �a laquelle
il appartient. (b) Directions locales r�esultant des contributions. Les facettes
centrales ont des directions locales nulles.

4.2.2 D�etection du LCR dans les sillons

Malgr�e la mâ�trise de la topologie du mod�ele cellulaire, l'espace des d�e-
formations est important et donc l'utilisation, pour guider le mod�ele, d'un
unique crit�ere local reposant sur une classi�cation, rendrait le r�esultat trop
sensible au bruit et aux erreurs de classi�cation. Nous avons donc choisi de
combiner la m�ethode de guidage que nous venons de pr�esenter avec un crit�ere
plus global s'appuyant sur une segmentation pr�ealable du liquide c�ephalora-
chidien dans les sillons. Ce dernier, qui est sombre dans les images, peut être
en partie segment�e par des outils classiques de morphologie math�ematique
[GERA-98]. Cette d�etection peut servir de guide pour faire �evoluer les sur-
faces internes ; la fonction de coût �lcr poussera donc le mod�ele cellulaire �a
p�en�etrer dans le cerveau aux endroits des sillons marqu�es par la pr�esence de
liquide c�ephalorachidien.

Pour segmenter le liquide c�ephalorachidien dans les sillons, nous utilisons
une m�ethode propos�ee par G�eraud [GERA-98]. Cette m�ethode construit, �a
partir de la valeur moyenne du niveau de gris du liquide c�ephalorachidien
m, une image dont les valeurs repr�esentent des voxels de radiom�etrie proche
de m et dont les radiom�etries d�ecroissent suivant l'�ecart avec m. Apr�es sup-
pression des minima locaux par une fermeture morphologique, le calcul de
la surface de partage des eaux fournit une tessellation de l'image dont les
surfaces suivent le liquide c�ephalorachidien dans les sillons. Apr�es suppres-
sion des �el�ements de surface appartenant aux substances grise et blanche
par seuillage et restriction du r�esultat au volume du cerveau pr�ealablement
segment�e, les �el�ements de surface en contact avec le bord du cerveau sont
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conserv�es. La �gure 4.7 pr�esente l'image CSF r�esultant de cette m�ethode.

Fig. 4.7 { Segmentation du liquide c�ephalorachidien dans les sillons
[GERA-98].

Nous guiderons les d�eformations du mod�ele cellulaire en favorisant ses
d�eplacements le long des surfaces proches du liquide c�ephalorachidien des
sillons en calculant �lcr comme suit :

�lcr = 1 � moyenne des cubes de CSF dans le voisinage de s: (4.3)

4.3 R�egularisation

La pr�eservation de la topologie du mod�ele n'est pas une condition su�-
sante pour assurer une bonne r�egularit�e des surfaces segment�ees ; des objets
de même topologie peuvent avoir des formes et des complexit�es g�eom�etriques
tr�es di��erentes. Prenons l'exemple de la �gure 4.8, quand la graine se trans-
forme en arbre sa g�eom�etrie change consid�erablement bien que sa topologie
soit pr�eserv�ee. Un ph�enom�ene analogue peut se produire au niveau des sur-
faces internes du mod�ele cellulaire ; si les d�eformations ne sont pas su�sam-
ment contraintes, les surfaces vont former une arborescence tridimensionnelle.

Le crit�ere de pr�eservation de la topologie au cours des d�eformations du
mod�ele cellulaire peut, dans certains cas, favoriser l'�emergence d'une struc-
ture arborescente ; dans l'exemple de la �gure 4.9, une surface est d�eform�ee
homotopiquement vers un obstacle ; elle �evolue en deux branches de part et
d'autre de l'obstacle, mais une fois ce dernier pass�e, les deux branches reste-
ront s�epar�ees �a cause du crit�ere de pr�eservation de la topologie. Si les branches
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Fig. 4.8 { Des objets di��erents ayant la même topologie.

se rapprochent, ces con�gurations forment des pseudo tunnels qui ne sont
pas de v�eritables tunnels au sens topologique, mais qu'il serait souhaitable
de remplir pour favoriser la r�egularit�e des surfaces. Dans notre algorithme de
segmentation, les obstacles correspondent �a des valeurs �elev�ees de la fonction
de coût guidant les surfaces internes (�surface) et il su�t de regarder l'as-
pect tridimensionnel de l'image du liquide c�ephalorachidien dans les sillons
(qui participe au calcul de �surface) pour se convaincre que la probabilit�e
de pr�esence d'obstacles dans la fonction de coût est loin d'être n�egligeable
(�gure 4.10).

Obstacle

Surface

Fig. 4.9 { Les d�eformations homotopiques peuvent favoriser l'arborescence
des surfaces. L'�evolution d'une surface autour d'un obstacle peut former des
branches ou des pseudo tunnels.

L'irr�egularit�e de la surface du mod�ele peut aussi être favoris�ee par les
possibilit�es de connexions entre facettes o�ertes par le mod�ele cellulaire. En
e�et, bien que l'algorithme de d�eformation du mod�ele n'autorise pas l'�emer-
gence de structures �laires, les connexions entre facettes (par l'interm�ediaire
des facettes et des points) restent tr�es libres ; par exemple, deux facettes
pourront être reli�ees par un coin, ce qui autorise l'obtention de structures
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Fig. 4.10 { Aspect tridimensionnel de l'image de d�etection du liquide c�epha-
lorachidien dans les sillons. Les surfaces obtenues pr�esentent de nombreux
tunnels qui sont autant d'obstacles potentiels.

complexes comme celle de la �gure 4.11 qui repr�esente une structure connexe
et sans tunnel.

Fig. 4.11 { Le mod�ele cellulaire non contraint autorise des structures sur-
faciques complexes (les segments et les points ne sont pas repr�esent�es pour
clari�er la �gure).

Il est donc n�ecessaire de contraindre les d�eformations des surfaces in-
ternes du mod�ele pour �eviter d'obtenir des surfaces tr�es irr�eguli�eres. Pour
cela nous avons envisag�e et exp�eriment�e plusieurs approches dont aucune
n'a, pour le moment, abouti �a des r�esultats satisfaisants. Nous pr�esentons
ici les di��erentes m�ethodes de r�egularisation que nous avons implant�ees ainsi
que des m�ethodes en cours d�elaboration qui devraient permettre d'am�eliorer
la r�egularit�e des r�esultats.
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4.3.1 Contraintes de connexit�e entre facettes

La pr�esence de structures localement ponctuelles aux endroits o�u les fa-
cettes sont jointes uniquement par des coins n'est pas souhaitable car, d'une
part, cela ne correspond pas �a la g�eom�etrie de la surface des sillons corti-
caux et, d'autre part, cela favorise l'�emergence des structures complexes que
nous souhaitons �eviter. Nous avons donc choisi d'interdire l'apparition de ces
structures ponctuelles en imposant qu'une facette interne ne soit supprim�ee 1

que si elle poss�ede un segment en commun avec une facette de la surface.
Cette restriction de d�eformation est exprim�ee par la condition suivante (qui
est incluse dans le crit�ere regularisation) :

Une facette f ne peut être supprim�ee que s'il existe un segment limite
(c'est-�a-dire un segment appartenant �a la limite du mod�ele) s dans son
voisinage tel qu'il existe une facette limite f 0 di��erente de f dans le
voisinage de s.

Ce crit�ere limite partiellement les possibilit�es d'�evolution des surfaces
internes, mais il ne permet pas d'interdire les structures arborescentes comme
celle de la �gure 4.12a. Il est possible de contraindre un peu plus le mod�ele
pour �eviter certaines branches en ajoutant la condition suivante qui impose
qu'un segment ait au plus deux facettes dans son voisinage et limite ainsi les
embranchements (�gure 4.12b) :

Une facette f ne peut être supprim�ee que si chaque segment limite s de son
voisinage est voisin avec au plus une autre facette limite.

L'utilisation de ces contraintes dans le processus de d�eformation permet
d'am�eliorer la r�egularit�e de la surface du mod�ele, cependant, elles ne sont pas
su�santes pour �eviter l'�emergence de surfaces complexes au cours des d�efor-
mations. Nous avons donc essay�e des m�ethodes de r�egularisation s'appuyant
sur une modi�cation de la fonction de coût �surface dans le but de guider le
mod�ele vers des surfaces r�eguli�eres.

4.3.2 Contrainte de courbure

La r�egularisation de la surface peut se faire en ajoutant un crit�ere per-
mettant de minimiser les courbures locales de la surface. Nous avons montr�e,
dans la partie I, que les circonvolutions corticales ne permettaient pas l'uti-
lisation d'un crit�ere de r�egularisation global de la courbure sur l'ensemble de

1:Nous rappelons que la suppression d'une facette interne qui se trouve, par d�e�nition,
entre deux cubes de l'objet a pour e�et d'ajouter cette facette �a la limite de l'objet, et
donc �a sa surface (voir section 2.2.5 page 118).

Yann Cointepas, rapport de th�ese 149



Algorithme de d�eformation

(a) (b)

Fig. 4.12 { Contraintes de connexit�e entre les facettes. (a) Chaque facette
poss�ede au moins un bord commun avec une autre facette. (b) Chaque segment
poss�ede au plus deux facettes dans son voisinage.

la surface. Toutefois, la s�eparation de la surface en parties externes et parties
internes nous permet de faire �evoluer, et donc de r�egulariser, s�epar�ement les
parties ext�erieures de la surface corticale et les parties int�erieures se trouvant
dans les sillons. Or les sillons ne pr�esentent pas de forte courbure (except�e aux
endroits o�u ils se s�eparent en plusieurs ((branches))) donc les surfaces internes
doivent avoir le même aspect r�egulier. Pour favoriser cette r�egularit�e des sur-
faces internes, nous avons utilis�e la direction d'�evolution des surfaces. Cette
direction fournit, pour les surfaces internes, une estimation de la tangente �a
la surface dans la direction de l'�evolution (voir section 4.2.1.2 page 143), nous
pouvons donc l'utiliser pour limiter les d�eformations de surface impliquant
une trop forte variation locale de tangente (et donc une forte courbure) en
imposant que la normale de la facette �a supprimer et la direction d'�evolution
aient des directions perpendiculaires (�gure 4.13).

Il est possible d'�evaluer la perpendicularit�e des deux vecteurs �!n et �!e en
utilisant leur produit scalaire :

j�!n :�!e j

k�!n k:k�!e k
= j cos(�)j (4.4)

On obtient ainsi une fonction qui varie entre 0 si les vecteurs sont perpen-
diculaires et 1 s'ils sont colin�eaires. Cette fonction peut être combin�ee �a la
fonction de coût ssurface pour p�enaliser les cas o�u les vecteurs sont colin�eaires.
Le probl�eme de cette approche provient de la discr�etisation de la surface. En
e�et, les facettes �etant incluses dans la grille cubique, il n'y a que trois types
de facettes ayant des directions normales di��erentes, ces directions corres-
pondant aux trois axes de la grille. La direction normale �a une facette est
donc un mauvais repr�esentant de la direction normale �a la surface. Or, dans le
crit�ere de perpendicularit�e, on compare la direction d'�evolution, qui est une
information r�egionale, �a la direction normale �a la facette qui est tr�es locale
et ne repr�esente donc pas correctement la normale r�egionale que pourrait in-
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α

ne

surface interne

surface externe

Fig. 4.13 { R�egularisation de la courbure d'une surface interne. L'angle �
entre la direction d'�evolution �!e et la normale �!n de la facette �a supprimer
doit être proche de �

2 .

duire l'�evolution de la surface en passant par cette facette. Par cons�equence,
il est n�ecessaire de laisser une libert�e importante au mod�ele car les direc-
tions entre la normale �a une facette et la tangente �a la surface peuvent être
proches de la colin�earit�e (�gure 4.14), donc si l'angle � est trop contraint,
le mod�ele ne pourra pas �evoluer. La libert�e qu'il est n�ecessaire de donner �a
l'angle � pour permettre au mod�ele d'�evoluer est trop forte pour que cette
m�ethode fournisse une bonne r�egularisation de la surface ; dans la pratique,
on a observ�e un seuil de contrainte au-del�a duquel le mod�ele n'�evolue plus
et au-dessous duquel la surface n'est pas r�egularis�ee. Il est donc n�ecessaire
de trouver un autre type d'approche s'appuyant plus sur des informations
r�egionales que sur des informations locales.

α

e

n

Fig. 4.14 { La contrainte de r�egularisation de courbure ne peut pas être forte.
Une surface (en gris) est approxim�ee par une surface discr�etis�ee (rectangles
blanc) ; l'angle � peut être localement proche de �.
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4.3.3 D�etection et remplissage des pseudo tunnels

L'apparition de pseudo tunnels peut être d�etect�ee au cours de l'�evolu-
tion du mod�ele. En e�et, quand deux branches d'une surface se rapprochent,
comme elle ne peuvent pas se toucher sans former un tunnel dans le com-
pl�ementaire de l'objet (rappelons que les surfaces internes appartiennent au
fond), il apparâ�t alors entre les deux branches une structure �laire qui est
compos�ee de segments et de points de l'objet qui ne sont pas simples (�-
gure 4.15a). Les cellules de ces structures �laires sont caract�eris�ees par les
propri�et�es suivantes :

{ ce sont des segments ou des points ;

{ elles appartiennent �a la limite de l'objet ;

{ elles appartiennent �a l'objet ;

{ elles ne sont pas simples ;

{ elles ont des facettes internes dans leur voisinage.

Il est donc possible de d�etecter les pseudo tunnels au moment o�u ils ap-
paraissent en v�eri�ant ces propri�et�es localement �a chaque fois que la surface
�evolue (c'est-�a-dire dans le voisinage d'une facette interne qui vient d'être
supprim�ee). On rep�ere ainsi des cellules qui appartiennent �a la bordure de la
surface interne et qui sont �a la jonction entre les deux branches du pseudo
tunnel. En suivant cette bordure, il est possible d'identi�er la limite du pseudo
tunnel car elle forme une boucle ; si l'on s'interdit de suivre la bordure aux
jonctions entre la surface interne et la surface externe, on ne trouvera alors
qu'une seule boucle correspondant �a la limite du pseudo tunnel (�gure 4.15b).

Une fois la limite du pseudo tunnel d�etect�ee, il faut envisager d'appliquer
un algorithme permettant de d�eformer le mod�ele pour que sa surface vienne
combler le pseudo tunnel. C'est un probl�eme d�elicat pour lequel nous n'avons
pas encore de solution satisfaisante. La piste qui semble la plus prometteuse
pour r�esoudre ce probl�eme est l'utilisation d'un algorithme original de fer-
meture de trous tridimensionnels [ATKO-96]. Cet algorithme repose sur la
suppression it�erative de points suivant des caract�eristiques locales (comme
pour les points simples) ainsi que sur l'obtention d'une carte des distances �a
un objet ; le mod�ele cellulaire permettant d'e�ectuer ces deux op�erations, il
doit être possible de lui adapter l'algorithme de fermeture de trous tridimen-
sionnels pour combler les pseudo tunnels.

Même si l'on est capable de les combler, les pseudo tunnels permettront de
limiter mais pas d'�eviter compl�etement une arborescence forte de la surface,
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(a) (b)

Fig. 4.15 { D�etection d'un pseudo tunnel. (a) Deux branches de la surface
(en noir) ont form�e un pseudo tunnel ; entre les deux branches, apparâ�t
une structure �laire (en gris) compos�ee de cellules de l'objet qui ne sont pas
simples. (b) La surface interne (en gris fonc�e) est reli�ee �a la surface externe
(en gris clair), ce qui permet d'identi�er les limites du pseudo tunnel (en
traits noirs �epais).

car pour qu'un pseudo tunnel soit d�etect�e, il faut que deux branches de
la surface se rejoignent jusqu'�a presque se toucher, or si ces deux branches
restent s�epar�ees par au moins deux cellules, il n'y a pas de d�etection de pseudo
tunnel et donc pas de r�egularisation. Il est donc n�ecessaire d'introduire un
nouveau crit�ere qui puisse prendre en compte l'ensemble des branches de la
surface.

4.4 Vers une r�egularisation g�eod�esique des sur-

faces

Nous pr�esentons, dans cette section, une piste qui nous a sembl�e int�e-
ressante pour aborder le probl�eme de la r�egularisation des surfaces internes.
Cette piste est encore frâ�che pour nous et nous ne sommes pas encore en
mesure de dire si elle a d�ej�a �et�e maintes fois foul�ee par de nombreux aventu-
riers de la recherche. Cependant, elle nous a sembl�e su�samment int�eressante
pour que nous invitions le lecteur �a la suivre pendant quelques pages.

La principale di�cult�e �a laquelle doit faire face une m�ethode de r�egula-
risation est la contradiction entre le besoin de r�egulariser en limitant l'ar-
borescence de la surface et la n�ecessit�e d'autoriser cette arborescence pour
permettre au mod�ele de prendre en compte les divergences des sillons pro-
fonds ; la limitation globale de l'arborescence de la surface du mod�ele peut
nuire �a la d�etection des sillons car la surface corticale pr�esente une structure
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arborescente. Cependant, une approche locale ne permet pas non plus de r�e-
gulariser la surface ; la vision locale des d�eformations ne permet pas de savoir
si une s�eparation de la surface est due au bruit ou �a la topologie des sillons.
Il est donc n�ecessaire d'adopter une approche de r�egularisation qui soit un
compromis entre l'approche globale et l'approche locale.

Il est possible de s'appuyer sur l'anatomie pour d�ecouper les surfaces
internes en un ensemble de surfaces r�eguli�eres, c'est-�a-dire ne pr�esentant ni
de branche ni de forte courbure. En e�et, les sillons forment des surfaces peu
courb�ees �a l'int�erieur du cerveau, donc si l'on s�epare les sillons au niveau des
embranchements, on obtient un ensemble de surfaces r�eguli�eres (�gure 4.16).
En s'appuyant sur cette propri�et�e, il est possible de modi�er l'algorithme de
segmentation a�n d'obtenir un cadre de r�egularisation non contradictoire. La
modi�cation que nous proposons permet �a la fois de r�egulariser les surfaces
et de d�etecter les embranchements.

Fig. 4.16 { Une surface pr�esentant un embranchement est divis�ee en deux
surfaces r�eguli�eres.

4.4.1 D�eformation hi�erarchique des surfaces

La modi�cation de l'algorithme de segmentation que nous proposons dans
cette section a pour but de faire �evoluer un ensemble de surfaces repr�esen-
tant chacune une partie r�eguli�ere de la surface corticale. L'�evolution de ces
surfaces peut donc être contrainte sans que l'ensemble de la surface corticale
ne soit r�egularis�e. Pour cela nous proposons une approche hi�erarchique qui
impose, d'une part, un d�ecoupage des surfaces internes en parties r�eguli�eres
dont chacune ne peut segmenter qu'une seule branche surfacique d'un sillon
et qui, d'autre part, autorise de nouvelles parties r�eguli�eres de surface interne
�a �emerger d'une partie existante pour aller dans les di��erentes branches des
sillons (�gure 4.17).
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(b)(a)

Fig. 4.17 { D�eformation hi�erarchique des surfaces internes. (a) Sch�ema bi-
dimensionnel d'une partie de la bande corticale. (b) Une premi�ere surface
r�eguli�ere �evolue dans le sillon (en noir), puis deux autres surfaces vont suivre
les branches du sillon (en blanc).

L'approche hi�erarchique du processus de d�eformation ne n�ecessite pas une
r�e�ecriture compl�ete du processus de segmentation que nous avons pr�esent�e
dans ce manuscrit ; le principe de base est toujours de supprimer it�erative-
ment des cellules simples pour p�en�etrer l'int�erieur des sillons, il est toujours
possible d'utiliser des crit�eres de d�eformation distincts pour les volumes, les
surfaces externes et les surfaces internes. Il est cependant n�ecessaire de modi-
�er l�eg�erement l'algorithme de suppression des surfaces internes. D'une part,
il faut pouvoir diviser les surfaces internes en di��erentes r�egions r�eguli�eres
que nous appellerons RRSI (pour r�egion r�eguli�ere de surface interne) ; pour
cela, on peut �etiqueter les facettes internes, chaque �etiquette correspondant
�a une RRSI. D'autre part, l'algorithme de suppression d'une facette interne
doit prendre en compte la r�egularit�e des RRSI. Nous proposons pour cela, de
modi�er l'algorithme de d�ecision de suppression d'une facette s (page 135)
en substituant l'algorithme suivant �a la comparaison de �surface(s) avec le
seuil ssurface :

T = ensemble des RRSI connexes �a s (c'est-�a-dire ayant un segment
limite en commun avec s)

r = crit�ere de r�egularit�e (voir section suivante) de la surface compos�ee
de s et de tous les �el�ements de T

Si combinaison(�surface(s); r) < ssurface

Supprimer s de l'objet

Si T = ;

Cr�eer une nouvelle RRSI ne contenant que s
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Sinon

Fusionner s et les �el�ements de T en une seule RRSI

Fin si

Fin Si

Cet algorithme ne change pas fondamentalement le principe d'�evolution
des surfaces internes mais lui ajoute deux fonctionnalit�es suppl�ementaires :

{ Les RRSI composant l'ensemble des surfaces internes sont identi��ees au
cours de l'�evolution du mod�ele. Quand une facette qui n'est pas connexe
aux surfaces internes est supprim�ee, elle devient une nouvelle RRSI.
Puis les RRSI �evoluent et se fusionnent en fonction de leur connexit�e et
d'un crit�ere de r�egularit�e. On obtient donc une partition des surfaces
internes en composantes connexes r�eguli�eres. Si le crit�ere de r�egula-
rit�e ne fait rien (c'est-�a-dire combinaison(�surface(s); r) = �surface(s)),
on obtiendra le même r�esultat qu'avec l'algorithme original et chaque
RRSI correspondra �a une composante connexe de surface interne.

{ La r�egularit�e des RRSI est conserv�ee au cours des d�eformations. C'est la
combinaison du crit�ere de r�egularit�e r avec la fonction de coût �surface
qui va modi�er le comportement de l'algorithme en imposant la r�egu-
larit�e des RRSI.

Nous consid�erons cet algorithme plus comme l'indication d'une piste de
recherche int�eressante pour la r�egularisation des surfaces que comme une m�e-
thode valide de r�egularisation permettant d'am�eliorer la qualit�e des r�esultats
de segmentation. Beaucoup de questions restent ouvertes, notamment en ce
qui concerne l'�etude de la convergence du mod�ele de d�ecoupage des surfaces
en parties r�eguli�eres et son ad�equation au probl�eme de segmentation du cor-
tex. Les r�eponses �a ces interrogations sont subordonn�ees �a la d�e�nition d'un
crit�ere de r�egularisation ; nous pr�esentons donc, dans la section suivante, une
approche pouvant permettre de construire un tel crit�ere.

4.4.2 Evaluation g�eod�esique de la r�egularit�e d'une sur-

face

Le crit�ere de r�egularit�e de la surface que nous souhaitons obtenir doit
re�eter, d'une part, la courbure de la surface car nous souhaitons limiter
les courbures des RRSI et, d'autre part, l'aspect arborescent de la surface
pour contraindre l'apparition de branches dans les RRSI. Nous avons vu
que l'utilisation d'un crit�ere utilisant des informations locales ne permettait
pas d'�evaluer correctement la qualit�e de la surface, ce qui nous impose de
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nous orienter vers un crit�ere r�egional ou global ; comme l'�evolution du mo-
d�ele a un aspect fortement local, il est donc n�ecessaire de d�egager un crit�ere
s'appuyant sur une information r�egionale ou globale se fondant sur des d�e-
formations locales. Or nous avons d�ej�a introduit une notion correspondant �a
ce type d'information : la distance g�eod�esique. C'est donc sur cette distance
que va se fonder l'approche que nous envisageons pour �evaluer l'irr�egularit�e
d'une surface cellulaire.

Comme les surfaces que nous consid�erons (les RRSI) sont construites par
ajout it�eratif de cellules, il est possible de maintenir �a jour, au fur et �a mesure
de l'�evolution de la surface, une carte des distances g�eod�esiques entre toutes
les cellules de la surface. De plus, la distance entre les centres de gravit�e des
cellules nous permet d'avoir une estimation de la distance euclidienne entre
les cellules. On est donc en mesure d'obtenir facilement, pour chaque paire de
cellule (s; s0), la distance g�eod�esique et la distance euclidienne entre s et s0.
Or, la combinaison de ces deux distances permet d'�evaluer la convexit�e de la
surface, ce qui repr�esente �a la fois sa courbure et son arborescence. Prenons
le cas, par exemple du maximum du rapport entre la distance euclidienne et
la distance g�eod�esique pour tous les points de la surface que nous noterons
m, la �gure 4.18 montre que m re�ete �a la fois la courbure et l'arborescence
de la surface. La valeur de m varie en fonction de la taille maximum des
irr�egularit�es de la surface. Si m = 1, alors la surface est plane et convexe, si
m est proche de 0, alors la surface pr�esente au moins une forte irr�egularit�e.

(b)(a)

(c) (d)

Fig. 4.18 { Lien entre la forme d'une surface et le maximum m du rap-
port entre la distance euclidienne (traits �ns pleins) et la distance g�eod�esique
(traits en pointill�es). (a) Une surface plane et convexe : m = 1. (b) Une sur-
face plane pr�esentant des branches : m << 1 (c) Une surface un peu courb�ee
et sans branches : m < 1. (d) Une surface tr�es courb�ee : m << 1.
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Il est donc possible d'utiliser directement le rapport m pour limiter les ir-
r�egularit�es d'une surface en imposant quem soit toujours sup�erieur �a un seuil
donn�e. Mais nous pensons que l'observation compl�ete des cartes spatiales
de distances g�eod�esiques et euclidiennes doit pouvoir permettre d'�evaluer le
nombre, la position et la taille des irr�egularit�es, et qu'il est donc possible de
s'appuyer sur ces cartes de distances pour obtenir un ou plusieurs crit�eres
de r�egularisation des RRSI. C'est pourquoi nous avons choisi d'�evoquer cette
approche possible de la r�egularisation que nous n'avons fait que survoler pour
l'instant, mais qui nous semble prometteuse. Il reste encore beaucoup de tra-
vail �a acomplir pour, d'une part, situer cette approche parmi les travaux
existants et, d'autre part, �etudier les di��erentes mani�eres de fusionner les
cartes de distances ainsi que leurs applications �a la r�egularisation.
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C H A P I T R E 5

R�esultats

5.1 Visualisations

La visualisation de l'�evolution du mod�ele cellulaire est un probl�eme d�eli-
cat en raison, d'une part, de la complexit�e g�eom�etrique tridimensionnelle de
la surface corticale et, d'autre part, de la structure même du mod�ele cellu-
laire qui n�ecessite la visualisation d'�el�ements de di��erentes dimensions. Nous
avons donc mis au point un programme de visualisation permettant d'obser-
ver les di��erents composants du mod�ele �a di��erentes �echelles.

A�n de pouvoir localiser la position du mod�ele dans l'image, nous nous
sommes orient�es vers une approche permettant de visualiser les r�esultats
par coupes bidimensionnelles. Ainsi, il est possible de superposer une coupe
du mod�ele �a la coupe d'une image. La �gure 5.2a 1 pr�esente une vue d'en-
semble de l'outil de visualisation, on peut y voir trois coupes perpendiculaires
de l'image d'appartenance au cortex auxquelles sont superpos�ees des lignes
vertes qui repr�esentent les facettes appartenant �a la limite de l'objet et qui
sont perpendiculaires au plan de coupe. Ce type de vue permet de visualiser
la surface du mod�ele au cours de son �evolution. Il est possible de se d�eplacer
dans les coupes et d'agrandir l'image en utilisant un facteur de zoom, ce qui
permet de localiser pr�ecis�ement la position de la surface du mod�ele (�gure
5.2b). Nous avons mis au point un mode de visualisation permettant l'�eva-
luation de l'ensemble des cellules du mod�ele (�gure 5.2c et 5.2d) : les pixels
repr�esentent l'appartenance des cubes �a l'objet (blanc) ou au fond (noir),
les segments parall�eles au plan de coupe apparaissent en traits �ns, des pe-
tits cercles repr�esentent les points aux intersections des segments, les facettes
perpendiculaires au plan de coupe sont en traits plus �epais ; seules les cellules
de l'objet sont dessin�ees, les cellules simples sont en bleu et les autres en vert.

1: Les �gures pr�esentant des images de notre outil de segmentation sont regroup�ees de
la page 166 �a la page 176.

Yann Cointepas, rapport de th�ese 159



R�esultats

Les �gures 5.2c et 5.2d illustrent la di�cult�e de visualisation du mod�ele
cellulaire ; la solution adopt�ee n�ecessite d'observer plusieurs plans de coupe
pour connâ�tre localement la con�guration des cellules. Cela ne repr�esente
pas un mod�ele d'ergonomie mais permet de visualiser le comportement local
du mod�ele au cours des d�eformations.

5.2 Initialisation et �evolution du mod�ele

Le mod�ele est initialis�e sur le volume des h�emisph�eres ; l'algorithme de
segmentation des h�emisph�eres fournit un objet assez lisse et qui ne p�en�etre
donc pas dans les sillons. La surface du mod�ele initial se situe donc �a l'ext�e-
rieur des h�emisph�eres (�gure 5.3).

L'�evolution du mod�ele au cours des it�erations est illustr�ee sur les �gures
5.4 et 5.5, chaque it�eration correspond �a une utilisation de l'algorithme de d�e-
formation de la page 135. A l'it�eration 10, la surface externe du mod�ele s'est
rapproch�ee des hautes valeurs de l'appartenance au cortex et a commenc�e
�a p�en�etrer dans les sillons larges, ces d�eplacements sont dus �a la suppres-
sion des cubes de l'objet dans les zones de faible appartenance au cortex ;
on voit aussi, sur la coupe axiale de l'it�eration 10, qu'une surface interne
a aussi commenc�e �a �evoluer vers l'int�erieur des sillons. Bien que ces deux
types de d�eformations aient lieu presque en parall�ele, les surfaces internes ne
commencent �a �evoluer que lorsque les surfaces externes sont su�samment
proches du cortex car les d�eformations des surfaces internes s'appuient no-
tamment sur la pr�esence d'une �epaisseur de cortex dans leur voisinage. Aux
it�erations suivantes, la surface externe se stabilise rapidement tandis que les
surfaces internes continuent leur �evolution vers l'int�erieur des sillons. Cette
stabilisation de la surface externe n'est que transitoire ; quand les surfaces
internes vont rencontrer une ((poche)) de LCR, des cubes vont être retir�es
de cette poche, cr�eant ainsi une nouvelle composante de surface externe. On
peut voir ce ph�enom�ene sur la partie gauche de la coupe coronale de l'it�era-
tion 20. La �gure 5.6 montre le r�esultat �nal sur des coupes compl�etes.

En l'absence de crit�ere de r�egularisation ad�equat pour guider leur �evolu-
tion (seule une contrainte de connexit�e entre facettes est utilis�ee, voir section
4.3.1), les surfaces internes ne suivent pas une trajectoire r�eguli�ere. Elles ap-
paraissent donc sur les images sous forme de morceaux de courbes disjoints ;
cette s�eparation est la cons�equence de la visualisation bidimensionnelle des
r�esultats, cependant les surfaces internes sont connexes en trois dimensions.
L'irr�egularit�e des surfaces internes pose deux probl�emes majeurs pour l'ana-
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lyse des r�esultats :

{ La visualisation tridimensionnelle des r�esultats peut permettre d'�eva-
luer qualitativement les r�esultats et de les comparer visuellement �a
d'autres m�ethodes de segmentation. Cependant, l'irr�egularit�e des sur-
faces internes rend leurs repr�esentations tridimensionnelles di�cilement
lisibles.

{ Le manque de r�egularit�e des surfaces internes ainsi que leur structure
tr�es arborescente empêchent, d'une part, de d�e�nir pr�ecis�ement les li-
mites des sillons, et rendent, d'autre part, la distance g�eod�esique le
long de la surface du mod�ele tr�es peu signi�cative de la g�eom�etrie des
sillons. L'analyse quantitative des propri�et�es g�eom�etriques des sillons
(position, profondeur, surface, courbure, etc.) n'est donc pas facilement
envisageable.

Cependant, malgr�e le manque de r�egularit�e des surfaces, les r�esultats
montrent globalement une bonne localisation des surfaces internes dans les
sillons. Les crit�eres de guidage des d�eformations ont donc rempli le rôle pour
lequel ils ont �et�e cr�e�es. Cependant, ces r�esultats sont �evidemment subordon-
n�es �a une bonne �evalutation des param�etres de la segmentation.

5.3 Param�etres et convergence

Pour faire �evoluer le mod�ele initial vers l'int�erieur des sillons, l'algorithme
de segmentation n�ecessite la s�election de quatre param�etres : svolume, ssurface,
� et ec. Ce choix est rendu di�cile par l'importante mobilit�e du mod�ele
qui ne permet pas d'obtenir une continuit�e entre les variations des r�esultats
et les variations des param�etres. Dans les quatre sections suivantes, nous
passons en revue les di��erents param�etres et illustrons leur inuence sur les
d�eformations du mod�ele en se fondant sur une image de r�ef�erence (�gure 5.7).

5.3.1 Le param�etre svolume

Le seuil svolume est utilis�e en conjonction avec la fonction �volume pour
creuser les volumes de LCR dans les sillons ; ses valeurs sont born�ees entre 0
et 1, les valeurs proches de 0 correspondant �a un crit�ere tr�es restrictif (c'est-
�a-dire peu de d�eformation de volume), et les valeurs proches de 1 �etant au
contraire tr�es peu restrictives.

Ce param�etre est ind�ependant des trois autres et son inuence sur le
r�esultat est continu dans certaines limites, sa valeur est donc facile �a d�eter-
miner. La �gure 5.8 montre l'inuence de svolume sur le comportement du
mod�ele cellulaire. Si svolume est faible, les surfaces externes n'�evolueront que
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tr�es peu vers le cortex. Au contraire, si svolume est proche de 1, les surfaces
externes vont avoir tendance �a entrer dans la bande corticale et la taille des
volumes de LCR dans les sillons sera sur�evalu�ee. De plus, comme le montre
le bas de la �gure 5.8, une valeur trop haute de svolume va permettre au mo-
d�ele de traverser le cortex par endroits ; dans ce cas, si nous n'avions pas
interdit les d�eformations au centre du cerveau (voir section 4.1), le mod�ele
aurait creus�e la mati�ere blanche car elle correspond �a de faibles valeurs de la
fonction d'appartenence au cortex et aurait �et�e consid�er�ee comme une poche
de LCR.

5.3.2 Le param�etre ssurface

ssurface est le seuil utilis�e en conjonction avec la fonction �surace pour
creuser les structures �nes dans les sillons ; ses valeurs limites sont les mêmes
que celles de �volume et ont le même comportement restricitf.

La �gure 5.9 montre l'�evolution de l'algorithme pour des valeurs extrêmes
de ssurface. Ce param�etre inue sur la rigidit�e des contraintes de d�eformation
des surfaces internes. Si ssurface varie seul, son inuence sur le r�esultat est
relativement continue. Cependant, le choix de ssurface est �etroitement li�e �a
celui du param�etre de pond�eration � et c'est l'ensemble de ces deux para-
m�etres qui doit repr�esenter un compromis entre la d�etection, la localisation
et la r�egularit�e des sillons.

5.3.3 Le param�etre �

� est un facteur de pond�eration pour le guidage des surfaces internes ;
ses valeurs sont born�ees entre 0, impliquant un guidage uniquement li�e �a
l'�epaisseur du cortex (fonction �epaisseur), et 1, correspondant �a l'utilisation
exclusive de �lcr.

La �gure 5.10 illustre les di��erences entre les deux fonctions de coût qui
sont utilis�ees pour guider les surfaces internes. Si � est proche de z�ero, le
mod�ele n'est guid�e que par �epaisseur qui est fond�e sur la d�etection de valeurs
fortes de la fonction d'appartenance au cortex ; le mod�ele sera donc attir�e
par ces valeurs fortes et il ne pourra donc pas �evoluer au centre des sillons
quand ceux-ci pr�esentent de faibles valeurs d'appartenance au cortex �a cause
de la pr�esence de LCR : on voit nettement ce ph�enom�ene sur la coupe axiale
en haut de la �gure 5.10. Le calcul de �epaisseur �etant tr�es local, les surfaces
majoritairement guid�ees par cette fonction sont mal localis�ees, surtout dans
les zones �a forte appartenance au cortex.

Si � se rapproche de 1, l'importance de �lcr augmente et on observe
une augmentation de la pr�ecision de la localisation des surfaces qui peuvent
alors �evoluer au centre des sillons. Cependant, la d�etection des sillons devient
moins bonne et l'irr�egularit�e des surfaces augmente. On voit, en bas de la
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�gure 5.10, que les surfaces apparaissent tr�es d�ecoup�ees, ce qui est dû �a la
pr�esence de nombreux tunnels dans l'image du LCR dans les sillons (voir
�gure 4.10 page 148).

Le param�etre � doit donc repr�esenter un compromis entre la localisation
de �lcr et la d�etection de �epaisseur . Il faut noter que ce compromis inuence
aussi la r�egularit�e des surfaces. Ainsi l'image de r�ef�erence (�gure 5.7) pr�esente
une meilleure d�etection et une meilleure r�egularisation que les images de
la �gure 5.10, tout en ayant une localisation acceptable. Cela con�rme la
n�ecessit�e d'utiliser conjointement les deux crit�eres de guidage.

5.3.4 Le param�etre ec

ec repr�esente une �evaluation de l'�epaisseur moyenne du cortex et participe
au calcul de �epaisseur ; ce param�etre n'a pas de borne pr�ecise mais l'�epaisseur
du cortex est g�en�eralement consid�er�ee comme �etant comprise entre 2 et 5
milllim�etres.

L'inuence de ec est conditionn�ee par la valeur de � et de ssurface. Cepen-
dant, l'algorithme est assez robuste aux variations de ec et seules de fortes
variations font apparâ�tre des di��erences de r�esultat signi�catives. La �gure
5.11 montre que des valeurs faibles de ec favorisent l'irr�egularit�e du mod�ele
tandis que des valeurs importantes nuisent �a la d�etection des sillons.

5.3.5 Convergence de l'algorithme

Nous n'avons pas d�e�ni de crit�ere d'arrêt pour stopper la progression du
mod�ele, il est donc important d'�etudier la convergence de l'algorithme pour
s'assurer qu'il �evolue toujours vers une solution. Th�eoriquement, la conver-
gence de l'algorithme est assur�ee car l'algorithme supprime des cellules et il y
a un nombre �ni de cellules. Cependant, il est souhaitable que les crit�eres qui
guident l'�evolution du mod�ele le contraignent �a s'arrêter quand sa surface a
p�en�etr�e dans les sillons. Pour illustrer la convergence du mod�ele, nous avons
choisi de repr�esenter le nombre de cellules supprim�ees �a chaque it�eration du
mod�ele car, d'une part, cela permet de v�eri�er que ce nombre d�ecrô�t rapide-
ment vers z�ero (ce qui correspond �a une stabilisation du mod�ele) et, d'autre
part, cette repr�esentation re�ete le comportement du mod�ele au cours des
it�erations. Nous avons s�epar�e les courbes correspondant �a la suppression des
cubes de celles correspondant �a la suppression des facettes, qui correspondent
respectivement �a l'�evolution des surfaces externes et �a l'�evolution des surfaces
internes, et ne pr�esentent pas les mêmes convergences.

La �gure 5.12 pr�esente les graphes de convergence (c'est-�a-dire le nombre
de suppression de cellules en fonction des it�erations) des surfaces externes
du mod�ele pour di��erentes valeurs des seuils de contrainte svolume et ssurface.
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Les courbes d�ecroissent tr�es fortement, ce qui indique une convergence ra-
pide des surfaces externes du mod�ele ; les variations de ssurface a�ectent tr�es
peu leur convergence et les variations de svolume pr�eservent l'allure fortement
d�ecroissante des courbes. Ces r�esultats con�rment un comportement robuste
aux variations des param�etres pour les surfaces externes. Les l�eg�eres crois-
sances locales que l'on observe sur certaines courbes peuvent être dues �a la
pr�esence de ((poches)) de LCR dans les sillons. Ces poches sont supprim�ees
quand elles sont atteintes par les surfaces internes, ce qui cr�ee un accroisse-
ment du nombre de suppressions de cubes du mod�ele.

La �gure 5.13 pr�esente les graphes de convergence des surfaces internes en
fonction de svolume et ssurface. La convergence est aussi toujours v�eri��ee mais
avec une d�ecroissance plus lente et plus chaotique que celle des surfaces ex-
ternes. Except�e dans les cas les plus contraints, les suppressions des surfaces
internes augmentent dans un premier temps avant de commencer �a d�ecrô�tre.
Cette croissance initiale forte peut s'expliquer de deux fa�cons : elle peut être
interpr�et�ee comme une d�ecroissance progressive des degr�es de libert�e du mo-
d�ele due �a une �evolution normale vers la bonne solution (�gure 5.1), mais
elle peut aussi être le symptôme d'un comportement divergent qui est peu
�a peu restreint par les contraintes appliqu�ees au mod�ele. Les deux hypo-
th�eses ne sont pas contradictoires car les deux ph�enom�enes peuvent avoir
lieu en même temps. Cependant, au regard de l'irr�egularit�e des r�esultats, il
semble que l'hypoth�ese d'un comportement divergent soit assez probable, ce
qui pourrait expliquer la forte arborescence des surfaces.

Dans tous les cas qui ne correspondaient pas �a un comportement patho-
logique du mod�ele dû �a des valeurs extrêmes des param�etres, le mod�ele a
converg�e vers une solution stable en moins de 100 it�erations. On peut donc
utiliser l'arriv�ee du mod�ele dans un �etat stable comme seul crit�ere d'arrêt de
l'algorithme en prenant soin de limiter le nombre d'it�erations pour arrêter
l'�evolution dans les cas pathologiques.
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Fig. 5.1 { Accroissement initial de la courbe de convergence (nombre de fa-
cettes ajout�ees (ordon�ees) par it�eration (abscisses)). Le mod�ele commence par
trois facettes puis �evolue pour remplir un rectangle. Sa courbe de convergence
augmente avant de d�ecrô�tre.
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(a) (b)

(c) (d)

points

facettes

segments

Fig. 5.2 { Outil de visualisation. (a) L'interface pr�esente trois coupes perpen-
diculaires repr�esentant l'image d'appartenance au cortex �a laquelle sont su-
perpos�ees (en vert) les facettes limites du mod�ele perpendiculaires �a la coupe.
(b) Agrandissement (�16 sur cette image) permettant de bien localiser les
limites. (c) et (d) Visualisation des cellules de di��erentes dimensions, les
cellules simples sont en bleu (la �gure (d) repr�esente la même partie du mo-
d�ele que la �gure (b)).
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Coupe axiale

Coupe coronale

Coupe sagittale

Fig. 5.3 { Mod�ele cellulaire initial. Les facettes limites, en vert (l'apparente
�epaisseur de la surface externe est due �a un d�efaut d'impression.), sont su-
perpos�ees �a l'image de l'appartenance au cortex.
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Coupes coronales Coupes sagittales Coupes axiales

Etat initial

It�eration 20

It�eration 10

Fig. 5.4 { Evolution du mod�ele cellulaire (It�erations 0 �a 20). Les param�etres
de l'algorithme sont : svolume = 0; 3, ssurface = 0; 65, � = 0; 7 et ec = 4; 0.
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Coupes coronales Coupes sagittales Coupes axiales

It�eration 50

It�eration 40

It�eration 30

Fig. 5.5 { Evolution du mod�ele cellulaire (It�erations 30 �a 50). Les param�etres
de l'algorithme sont : svolume = 0; 3, ssurface = 0; 65, � = 0; 7 et ec = 4; 0.
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z=41 z=42 z=43

y=118 y=119 y=120

x=46 x=47 x=48

Fig. 5.6 { R�esultats de la segmentation sur l'ensemble des h�emisph�eres. Les
param�etres de l'algorithme sont : svolume = 0; 3, ssurface = 0; 65, � = 0; 7 et
ec = 4; 0.
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Coupes axialesCoupes sagittalesCoupes coronales

Fig. 5.7 { Image de r�ef�erence. svolume = 0; 3, ec = 3, � = 0; 75 et ssurface =
0; 6.

Coupes axialesCoupes sagittalesCoupes coronales

Fig. 5.8 { Modi�cations de svolume. En haut : svolume = 0; 1, ec = 3, � = 0; 75
et ssurface = 0; 6. En bas : svolume = 0; 7, ec = 3, � = 0; 75 et ssurface = 0; 6.
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Coupes axialesCoupes sagittalesCoupes coronales

Fig. 5.9 {Modi�cations de ssurface. En haut : svolume = 0; 3, ec = 3, � = 0; 75
et ssurface = 0; 2. En bas : svolume = 0; 3, ec = 3, � = 0; 75 et ssurface = 0; 9.
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Coupes axialesCoupes sagittalesCoupes coronales

Fig. 5.10 { Modi�cations de �. En haut : svolume = 0; 3, ec = 3, � = 0 et
ssurface = 0; 6. En bas : svolume = 0; 3, ec = 3, � = 1 et ssurface = 0; 6.
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Coupes axialesCoupes sagittalesCoupes coronales

Fig. 5.11 { Modi�cations de ec. En haut : svolume = 0; 3, ec = 1, � = 0; 75 et
ssurface = 0; 6. En bas : svolume = 0; 3, ec = 5, � = 0; 6 et ssurface = 0; 6.
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Fig. 5.12 { Convergence des surfaces externes. Nombre de cubes supprim�es
(ordon�ees) par it�eration (abscisses) en fonction du param�etre ssurface pour (a)
et (a') et du param�etre svolume pour (b) et (b') (chaque courbe repr�esente une
valeur du param�etre). (a) et (a') (respectivement (b) et (b')) repr�esentent les
mêmes courbes sur deux intervalles d'it�erations di��erents permettant d'illus-
trer le comportement de l'agorithme aux valeurs proches de la convergence.
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Fig. 5.13 { Convergence des surfaces internes. Nombre de facettes supprim�ees
(ordon�ees) par it�eration (abscisses) en fonction du param�etre ssurface pour (a)
et (a') et du param�etre svolume pour (b) et (b') (chaque courbe repr�esente une
valeur du param�etre). (a) et (a') (respectivement (b) et (b')) repr�esentent les
mêmes courbes sur deux intervalles d'it�erations di��erents.

(a)(b)

Fig. 5.14 { Evolution du mod�ele aux embranchements (a) et dans les
((poches )) de LCR (b).
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C H A P I T R E 6

Conclusion

Dans cette partie, nous avons introduit une m�ethode originale de segmen-
tation de la surface corticale utilisant un mod�ele cellulaire homotopiquement
d�eformable. Cette m�ethode se fonde sur les d�eformations d'un objet cellu-
laire initialis�e sur le volume du cerveau lisse, puis d�eform�e vers l'int�erieur
des sillons profonds. La repr�esentation cellulaire qui permet de faire �evoluer
simultan�ement des surfaces et des volumes au sein du même mod�ele peut
ainsi s'adapter �a la g�eom�etrie des sillons profonds qui sont constitu�es �a la
fois de parties surfaciques et volumiques.

Pour initialiser le mod�ele, nous avons propos�e une m�ethode permettant de
segmenter les grandes structures c�er�ebrales en se fondant sur des algorithmes
de morphologie math�ematique. Cette m�ethode permet de segmenter le tronc
c�er�ebral, le cervelet et les h�emisph�eres, elle peut donc être utilis�ee dans de
nombreuses applications (visualisation, �etudes morphom�etriques, segmenta-
tion hi�erarchique, etc.). Nous avons propos�e plusieurs pistes pour pallier le
principal inconv�enient de cette m�ethode qui est, �a notre avis, une interaction
trop importante avec l'utilisateur pour permettre une utilisation en routine
par des non-sp�ecialistes du traitement d'images.

L'algorithme de segmentation que nous avons introduit utilise deux cri-
t�eres de guidage pour contraindre respectivement les d�eformations des parties
volumiques et des parties surfaciques des sillons. Les d�eformations des par-
ties volumiques pr�esentent une convergence rapide et une bonne robustesse
aux variations des param�etres. Les d�eformations des parties surfaciques sont,
elles, beaucoup plus sensibles aux param�etres et leur convergence est moins
forte et moins r�eguli�ere, ce qui peut s'expliquer par le manque de contraintes
de r�egularisation des surfaces internes.

Ce manque de r�egularit�e des parties surfaciques des sillons rend di�cile
l'interpr�etation qualitative des r�esultats. Cependant, il apparâ�t que les deux
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termes de guidage que nous avons utilis�es pour d�eformer les surfaces sont
compl�ementaires et permettent une d�etection et une localisation correcte des
sillons profonds, notamment dans les parties profondes. Cependant, l'analyse
des graphes de convergence des surfaces a fait apparâ�tre la possibilit�e d'un
manque de contraintes lors des d�eplacements initiaux des surfaces. Si cette
hypoth�ese, qu'il est di�cile de con�rmer ou d'in�rmer en raison de l'irr�e-
gularit�e des r�esultats, s'av�ere exacte, il sera n�ecessaire d'ajouter un crit�ere
de guidage pour contraindre l'�evolution initiale des surfaces internes. Un tel
crit�ere peut être fond�e sur la d�etection des traces des sillons �a la surface du
cerveau.

L'am�elioration de la r�egularit�e g�eom�etrique des surfaces doit permettre de
faciliter l'analyse qualitative et quantitative des r�esultats ainsi que la compa-
raison avec d'autres m�ethodes de segmentation. Nous avons explor�e plusieurs
pistes pour r�egulariser les surfaces internes, mais n'avons r�eussi qu'�a limiter
la complexit�e des surfaces obtenues sans �eliminer le probl�eme de l'�evolution
arborescente du mod�ele. Toutefois, nous avons montr�e qu'il �etait possible, en
modi�ant l�eg�erement l'algorithme de d�eformation et en utilisant un crit�ere
de r�egularisation fond�e sur l'utilisation de cartes de distances euclidiennes
et g�eod�esiques, de forcer les d�eformations des surfaces vers une solution plus
r�eguli�ere et d'obtenir conjointement un d�ecoupage hi�erarchique des surfaces
en parties r�eguli�eres (c'est-�a-dire ne comportant ni de branches, ni de fortes
courbures). Cette m�ethode, encore �a l'�etude, devrait permettre d'am�eliorer
la qualit�e des r�esultats.

La mise au point d'un outil de visualisation d�edi�e aux mod�eles cellulaires
pourrait faciliter l'analyse du mod�ele et de ses d�eformations. Un tel outil doit
o�rir la possibilit�e de regarder le mod�ele �a di��erents niveaux de d�etails, al-
lant du voisinage cellulaire �a l'ensemble du mod�ele ainsi qu'une visualisation
tridimensionnelle dynamique permettant de changer l'angle d'observation.
La di�cult�e de mise au point d'un tel outil ne pose pas de r�eelles di�cul-
t�es informatiques car il existe de nombreuses librairies permettant d'e�ectuer
des rendus tridimensionnels (OpenGL, Mesa, Direct3D, etc.). Cependant l'as-
pect ergonomique semble assez d�elicat pour o�rir un outil relativement simple
mais permettant d'extraire des informations pertinentes �a di��erentes �echelles.

L'utilisation d'un mod�ele cellulaire homotopiquement d�eformable pour
segmenter le cortex nous a permis d'atteindre deux des objectifs que nous
nous �etions �x�es : la prise en compte des embranchements des sillons pro-
fonds (�gure 5.14a) et des volumes de LCR dans les sillons (�gure 5.14b).
L'irr�egularit�e des surfaces obtenues n�ecessite l'emploi d'une m�ethode de r�e-
gularisation pour obtenir des r�esultats facilement applicables �a la r�esolution
des probl�emes directs et inverses en EEG et en MEG. Cependant, en se fo-
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calisant sur une zone d'int�erêt, il est possible de s�electionner �nement les
param�etres de la m�ethode de segmentation pour obtenir de bons r�esultats.
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Discussion et perspectives

Discussion et perspectives

Dans ce travail de th�ese, nous avons construit une m�ethode de segmen-
tation du cortex c�er�ebral humain s'appuyant sur un mod�ele d�eformable ori-
ginal permettant de repr�esenter et de d�eformer homotopiquement des objets
compos�es de di��erentes dimensions locales : le mod�ele cellulaire. L'utilisation
d'un mod�ele cellulaire pour segmenter le cortex est motiv�ee par le besoin de
prendre en compte la topologie et la g�eom�etrie des circonvolutions corticales
profondes qui n�ecessitent la repr�esentation conjointe de surfaces et de vo-
lumes.

Les contributions de notre travail peuvent être r�esum�ees suivant trois
axes :

Mod�elisation : nous avons introduit une repr�esentation discr�ete qui per-
met, d'une part, d'�eviter les probl�emes topologiques rencontr�es dans les
images classiques en pr�esence de sc�enes compos�ees de plusieurs objets,
et d'autre part, qui �etend les possibilit�es de mod�elisation des images en
autorisant la repr�esentation d'objets compos�es de l'union de volumes,
de surfaces, de courbes et de points isol�es.

G�eom�etrie discr�ete : nous avons donn�e une d�e�nition qui g�en�eralise la no-
tion de point simple en s'appuyant uniquement sur le graphe d'adja-
cence de structures g�eom�etriques ; �a partir de ces r�esultats, nous avons
introduit de nouvelles d�e�nitions permettant de caract�eriser les d�efor-
mations homotopiques dans le cas de sc�enes compos�ees de plusieurs
objets ; les propri�et�es locales du mod�ele cellulaire nous ont permis de
produire une caract�erisation locale des d�eformations homotopiques d'un
mod�ele cellulaire.

Segmentation : nous avons propos�e une structure informatique et un cadre
algorithmique pour l'implantation du mod�ele cellulaire et des algo-
rithmes associ�es ; dans ce cadre, nous avons d�evelopp�e une m�ethode
de segmentation s'appuyant sur les d�eformations homotopiques d'un
mod�ele cellulaire ; nous avons appliqu�e cette m�ethode pour segmenter
le cortex �a partir d'IRM en utilisant des crit�eres de d�eformation �a la
fois volumiques et surfaciques.
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Le mod�ele cellulaire peut non seulement être utilis�e pour repr�esenter
des objets g�eom�etriquement et topologiquement complexes, mais nous avons
montr�e qu'il pouvait aussi être utilis�e pour repr�esenter des sc�enes compo-
s�ees d'un nombre quelconque d'objets sans être limit�e par des paradoxes
topologiques. La mod�elisation cellulaire propose donc un cadre topologique-
ment non ambigu pour les nombreuses applications de traitement des images
comme celles qui n�ecessitent la partition d'une image (segmentation, �etique-
tage, ligne de partage des eaux, etc.).

Pour construire un mod�ele cellulaire homotopiquement d�eformable, nous
avons fourni une nouvelle caract�erisation des d�eformations �el�ementaires d'une
sc�ene. Pour cela, nous avons choisi de construire notre raisonnement th�eo-
rique en nous appuyant principalement sur la notion de graphe d'adjacence.
Cette approche permet de facilement adapter nos r�esultats th�eoriques �a des
structures associant une partition �nie de IR3 �a un graphe d'adjacence ; il est
possible, par exemple, d'utiliser nos d�e�nitions pour caract�eriser les ((r�egions
simples)) d'une partition d'une image. Nous avons introduit une condition
sur les graphes de voisinage qui autorise la carat�erisation locale des �el�ements
simples. Nous esp�erons que l'approche que nous avons utilis�ee aura contri-
bu�e au rapprochement entre le domaine de la g�eom�etrie discr�ete et celui du
traitement d'images.

Nous avons montr�e que le mod�ele cellulaire v�eri�ait les propri�et�es locales
permettant la caract�erisation locale des cellules simples, ce qui nous a permis
de construire un algorithme de d�eformation homotopique d'un mod�ele cellu-
laire. Nous avons introduit une notion de limite permettant de caract�eriser
l'interface entre un objet cellulaire et son compl�ementaire. Nous avons �etu-
di�e succinctement le comportement topologique de la limite quand un objet
est homotopiquement d�eform�e, ce qui nous a amen�es �a d�e�nir une nouvelle
relation de connexit�e. Une �etude plus approfondie de la topologie de la limite
munie de sa nouvelle connexit�e pourrait permettre de d�egager les liens topolo-
giques existant entre les limites de deux objets homotopiquement �equivalents.

A�n d'�etendre des techniques de traitement d'images aux mod�eles cellu-
laires, nous avons introduit une distance entre les cellules ainsi qu'un algo-
rithme de calcul de distance g�eod�esique. Pour aller plus loin, il serait n�eces-
saire d'�etudier le comportement de cette distance par rapport �a la distance
euclidienne et �a d'autres distances discr�etes, et de v�eri�er s'il est possible
d'adapter au mod�ele cellulaire des m�ethodes classiques de calcul de distances
discr�etes, comme les m�ethodes de chanfrein.

Nous avons mis au point un algorithme de segmentation du cortex s'ap-
puyant sur la d�eformation d'un objet cellulaire �a l'int�erieur des sillons. La
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mod�elisation cellulaire permet, d'une part, de pr�eserver la topologie sph�e-
rique du mod�ele initial et ainsi d'être en accord avec la topologie corticale
et, d'autre part, assure une adaptation dynamique des dimensions locales
du mod�ele, permettant ainsi de faire �evoluer des surfaces dans les parties
�nes des sillons et des volumes quand ces surfaces atteignent des ((poches))
de LCR.

Pour permettre au mod�ele de prendre en compte l'arborescence des sillons
corticaux, nous avons choisi une approche qui s'appuie sur la restriction des
d�eformations d'un mod�ele tr�es libre. Bien que les crit�eres utilis�es pour guider
le mod�ele aient donn�e des d�etections et des localisations acceptables, cette
approche des d�eformations a entrâ�n�e un manque de r�egularit�e des surfaces
segment�ees. L'introduction d'un crit�ere de r�egularisation dans les d�eforma-
tions du mod�ele permettra de mieux �evaluer les performances des crit�eres
guidant les d�eformations et de les a�ner pour obtenir une segmentation op-
timale. Le d�eveloppement d'un outil de visualisation appropri�e �a la structure
du mod�ele cellulaire pourra aussi permettre de faciliter l'analyse des r�esultats.

Nous avons propos�e plusieurs m�ethodes pour r�egulariser les r�esultats. La
di�cult�e de cette �etape r�eside dans la di��erence d'�echelle entre la r�egularit�e
d'une surface, qui correspond �a une information r�egionale ou globale, et les
d�eformations du mod�ele cellulaire qui sont tr�es locales, bien qu'elles puissent
s'appuyer sur des crit�eres de d�eformation r�egionaux ou globaux. Pour pallier
cette di�cult�e, nous avons propos�e l'utilisation d'une approche s'appuyant
sur la comparaison des distances euclidiennes et g�eod�esiques des points de la
surface. Cette approche poss�ede l'avantage de s'appuyer sur des informations
d�e�nies pour tous les points d'un mod�ele cellulaire, elle peut donc permettre
de r�egulariser conjointement des d�eformations volumiques, surfaciques et li-
n�eaires.

Cette approche de la r�egularisation nous a permis de proposer un algo-
rithme permettant �a la fois de r�egulariser les d�eformations du mod�ele et de
d�ecouper le r�esultat en surfaces simples correspondant chacune �a un sillon.
Cette m�ethode, qui reste �a approfondir, pourrait permettre, d'une part, de
choisir la pr�ecision de la segmentation en ne consid�erant pas les sillons trop
petits et, d'autre part, de faciliter l'utilisation de cette m�ethode de segmen-
tation pour des applications d'identi�cation des sillons.

Dans le cadre des probl�emes directs et inverses en EEG et en MEG, la
m�ethode de segmentation que nous avons pr�esent�ee poss�ede un double avan-
tage : elle peut permettre, d'une part, la r�egularisation du probl�eme inverse
en s'appuyant sur la g�eom�etrie et la topologie corticale pour contraindre les
dipôles mod�elisant l'activit�e c�er�ebrale ; d'autre part, la g�eom�etrie des cellules
du mod�ele cellulaire permet de construire facilement une t�etra�edrisation des
volumes du mod�ele obtenu ainsi qu'une triangulation de sa surface. Ces mo-
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d�elisations poly�edriques peuvent être utilis�ees pour la r�esolution du probl�eme
direct et peuvent aussi servir d'initialisation pour des algorithmes permettant
d'obtenir une triangulation plus r�eguli�ere ou moins dense.
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A N N E X E A

Les syst�emes de voisinage du

mod�ele cellulaire

��
��
��
��

L1
F1

F3

C

L3

L2

F2
P

Fig. A.1 { Les di��erentes cellules composant un mod�ele cellulaire (voir cha-
pitre 4 page 90).

D�eplacement (x; y; z) Cellules voisines

0, 0, 0 P, L1, L2, L3, F1, F2, F3
1, 0, 0 P, L1, L3, F2
0, 1, 0 P, L2, L3, F3
0, 0, 1 P, L1, L2, F1
1, 1, 0 P, L3
1, 0, 1 P, L1
0, 1, 1 P, L2
1, 1, 1 P

Tab. A.1 { Voisins d'un Cube
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D�eplacement (x; y; z) Cellules voisines

0, 0, 0 L1, L2, L3, F1, F2, F3, C
-1, 0, 0 L2, F1, F3, C
0, -1, 0 L1, F1, F2, C
0, 0, -1 L3, F2, F3, C
-1, -1, 0 F1, C
-1, 0, -1 F3, C
0, -1, -1 F2, C
-1, -1, -1 C

Tab. A.2 { Voisins d'un Point

D�eplacement (x; y; z) Cellules voisines

0, 0, 0 P, F1, F2, C
0, 1, 0 P
-1, 0, 0 F1, C
0, 0, -1 F2, C
-1, 0, -1 C

Tab. A.3 { Voisins d'une Ligne L1

D�eplacement (x; y; z) Cellules voisines

0, 0, 0 P, F1, F3, C
1, 0, 0 P
0, -1, 0 F1, C
0, 0, -1 F3, C
0, -1, -1 C

Tab. A.4 { Voisins d'une Ligne L2

D�eplacement (x; y; z) Cellules voisines

0, 0, 0 P, F2, F3, C
0, 0, 1 P
-1, 0, 0 F3, C
0, -1, 0 F2, C
-1, -1, 0 C

Tab. A.5 { Voisins d'une Ligne L3
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D�eplacement (x; y; z) Cellules voisines

0, 0, 0 P, L1, L2, C
1, 0, 0 P, L1
0, 1, 0 P, L2
1, 1, 0 P
0, 0, -1 C

Tab. A.6 { Voisins d'une facette F1

D�eplacement (x; y; z) Cellules voisines

0, 0, 0 P, L1, L3, C
0, 1, 0 P, L3
0 , 0, 1 P, L1
0, 1, 1 P
-1, 0, 0 C

Tab. A.7 { Voisins d'une facette F2

D�eplacement (x; y; z) Cellules voisines

0, 0, 0 P, L2, L3, C
1, 0, 0 P, L3
0, 0, 1 P, L2
1, 0, 1 P
0, -1, 0 C

Tab. A.8 { Voisins d'une facette F3
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A N N E X E B

Abbr�eviations et notations

EEG �electroenc�ephalographie
IRM imagerie par r�esonance magn�etique
LCR liquide c�ephalorachidien
MEG magn�etoenc�ephalographie

IN ensemble des nombres entiers naturels
ZZ ensemble des nombres entiers relatifs
IR ensemble des nombres r�eels

s1
O
*) s2 s1 et s2 sont voisins sur O

s1
O

6*) s2 s1 et s2 ne sont pas voisins sur O
NO(s) ensemble des points de O voisins de s
; chemin vide
�O ensemble des chemins de O

s1
O ! s2 il existe un chemin sur O reliant s1 �a s2

s1
O

 !6 s2 il n'existe pas de chemin sur O reliant s1 �a s2
NCC(O) nombre de composantes connexes de O


O ensemble des boucles de O

!1
O
*) !2 !1 et !2 sont �equivalentes sur O �a une d�eformation �el�ementaire pr�es

!1
O ! !2 !1 et !2 sont �equivalentes sur O

[!]
O

ensemble des boucles �equivalentes �a ! sur O

SO ensemble des �el�ements simples de O
He ensemble d'homotopie de e
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