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Introduction

L'imagerie m�edicale est devenue un �el�ement essentiel dans les diagnostics m�edicaux. Cette
�evolution est li�ee au d�eveloppement et �a la multiplicit �e des modalit�es d'acquisition, ainsi qu'�a
l'exploitation informatique, qui en est faite. Depuis leur apparition, au milieu du vingti�eme
si�ecle, les imageurs n'ont cess�e de se perfectionner en terme de qualit�e d'image et de pr�ecision.
Ils fournissent une quantit�e d'informations de plus en plus volumineuse : cela n�ecessite donc de
plus en plus de temps pour les traiter. Il est donc n�ecessaire d'automatiser certaines m�ethodes
d'analyse pour une utilisation optimale en routine clinique.

Actuellement, une �etude sur la quanti�cation de la graisse intra-h�epatique par l'imagerie
par r�esonance magn�etique (IRM) est r�ealis�ee au CHU d'An gers en collaboration avec General
Electric. Les images IRM sont obtenues �a partir de s�equences en �echo de gradient pond�er�ees T1
en phase et en opposition de phase (s�equence prototype fournie par General Electric Healthcare
permettant jusqu'�a 16 �echos cons�ecutifs). Au cours de l'acquisition des images, une d�ecroissance
du signal est observ�ee. Les caract�eristiques de cette d�ecroissance di��erent suivant la r�egion
d'int�erêt et plus sp�eci�quement en pr�esence ou non de graisse.

L'�etude du signal IRM fournit donc des valeurs quantitativ es th�eoriquement corr�el�ees au
contenu graisseux du foie. La quanti�cation non invasive dela graisse intra parenchymateuse
h�epatique par IRM pourrait être �a l'avenir une alternati ve �a la biopsie. Cette m�ethode pourrait
aider au diagnostic de la surcharge st�eatosique h�epatique qui est un probl�eme d'importance
croissante en h�epatologie. Cette maladie peut �evoluer rapidement vers la �brose h�epatique, voire
la cirrhose et ses complications. Elle est aussi un �el�ement important du syndrome m�etabolique
avec les cons�equences attenantes : augmentation de 55% d'accidents cardio-vasculaires.

La quanti�cation de la graisse doit être r�ealis�ee sur la r �egion d'int�erêt correspondant au foie.
Pour obtenir cette r�egion, il est n�ecessaire de r�ealiser une segmentation du foie.

L'objectif de mon stage de DEA est de mettre en oeuvre une segmentation du foie a�n de
quanti�er la graisse intra-h�epatique par la suite. Cette �e tude comportera deux �etapes :

{ Le d�eveloppement d'une m�ethode de segmentation du foie en 2D,
{ Le d�eveloppement d'une m�ethode de segmentation du foie en 3D.

Les m�ethodes de segmentation d�evelopp�ees devront êtreautomatiques, robustes et �ables .
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Chapitre 1

L'imagerie par r�esonance magn�etique

L'IRM est fond�ee sur le principe de la r�esonance des atomesd'hydrog�ene sous l'action de
certaines ondes radiofr�equences (RF). Cette technique est appliqu�ee �a l'anatomie humaine depuis
une vingtaine d'ann�ees [KVPG02] [Bit02] [Res05].

1.1 Principe physique de la r�esonance magn�etique nucl�eaire

L'atome d'hydrog�ene est l'atome le plus abondant dans le corps humain. Son noyau est com-
pos�e d'un proton qui a la propri�et�e de tourner sur lui-mêm e : mouvement de pr�ecession, nomm�e
spin (Fig. 1.1).

Fig. 1.1 { Mouvement de pr�ecession

Plac�es dans un champ magn�etique statique intense
!
Bo (typiquement k

!
Bo k = 1 :5T soit 20000

fois celui produit par la Terre), les protons s'alignent selon la direction de Bo en pr�ecessant �a la
vitesse angulaire!o donn�ee par la relation de Larmor : !o = ! � Bo, !o est appel�ee fr�equence
de r�esonance ou fr�equence de Larmor.

La pr�ecession des protons g�en�ere un vecteur d'aimantation not�e M de même sens que celui du
champ magn�etique Bo. L'application d'un champ magn�etiqu e suppl�ementaire B1, induit par un
courant sinuso•�dal d'excitation �a la fr�equence de Larmo r !o du proton, modi�e l'aimantation
globale : le vecteur M bascule d'un angle d'autant plus �elev�e que l'excitation est intense et
longue. En g�en�eral, l'angle de basculement (ip angle) vaut 90�ou 180�. L'impulsion RF associ�ee
permettant de faire basculer la composante Mz est dite longitudinale et poss�ede une direction
perpendiculaire �a celle du champ Bo.

8



1.1 Principe physique de la r�esonance magn�etique nucl�eaire 9

La suppression de l'excitation s'accompagne d'un retour duvecteur d'aimantation M �a sa
position d'�equilibre : la composante longitudinale Mz crô�t vers sa valeur d'�equilibre M et la
composante transversale Mxy d�ecrô�t selon un mouvement de spirale �a la vitesse angulaire!o
(Fig. 1.2).

Fig. 1.2 { Retour �a l'�equilibre de l'aimantation

Ce ph�enom�ene de relaxation est gouvern�e selon les �equations de Bloch :

Mz = M � (1 � exp(� t=T1)) (1.1)

kMxy k = M � exp(� t=T2) (1.2)

T1 et T2 �etant respectivement les temps caract�eristiques de r�ecup�eration pour la composante
Mz et de d�ecroissance pour la composante Mxy. Le temps T1 estune mesure de la quantit�e de
r�ealignement des protons dans le champ magn�etique externe Bo (Fig. 1.3). Et il est �egalement
appel�e temps de relaxation spin-r�eseau.

Le T2 mesure la quantit�e de r�ealignement des protons entreeux : c'est le temps de relaxation
spin-spin (temps de d�ecroissance de la composante Mxy) (Fig. 1.3). La diminution de Mxy
induit dans une bobine r�eceptrice un signal sinuso•�dal amorti ou FID (Free Induction Decay) �a
la fr�equence de r�esonance!o , qui est le signal RMN. L'�energie ainsi �emise est proportionnelle
�a la densit�e de spins du volume �etudi�e. Le spectre de ce signal est obtenu par transform�ee de
Fourier.

Fig. 1.3 { Relaxation de l'aimantation

Chapitre 1 L'imagerie par r�esonance magn�etique Pierre-Yves DANIAU-CLAVREUL - 23 août 2005



1.2 Inuence des constantes physiques et des param�etres d'acquisition 10

1.2 Inuence des constantes physiques et des param�etres d'ac-
quisition

Pour un �el�ement de volume donn�e, de multiples facteurs conditionnent l'intensit�e du signal
RMN acquis :

{ les param�etres intrins�eques de la zone �a imager, li�es �a la nature même des tissus contenus
dans cet �el�ement de volume : densit�e de protons, temps de relaxation T1 et T2.

{ les param�etres extrins�eques, li�es �a l'appareil de mesure lui-même et �a la s�equence d'acqui-
sition : intensit�e du champ principal Bo qui d�e�nit en part ie l'intensit�e du signal RMN, na-
ture et grandeurs caract�eristiques des s�equences de gradients utilis�ees (temps de r�ep�etition
(TR), temps d'�echo (TE), . . .).

L'intensit�e du signal en un point image correspond �a la moyenne des intensit�es des signaux
dans le volume �echantillon contenant ce point. Cette moyenne tient compte de l'�epaisseur de la
coupe et peut être responsable d'e�ets de volume partiel.

T1 et T2 sont caract�eristiques d'un milieu donn�e. Ils sont plus courts dans un solide que dans
un liquide, re�etant le fait que les �echanges d'�energie sont plus rapides dans un solide (Fig. 1.4).

tissu T1(ms) T2(ms)

eau 2400 160
graisse 260 80

rein 500 40
substance blanche 780 90

myocarde 800 45
muscle 870 45

substance grise 900 100

Fig. 1.4 { Valeurs de T1 et T2 �a Bo=1,5T

Le choix des param�etres d'acquisition tels que les temps TRet TE permet d'obtenir des
images plus ou moins d�ependantes de T1 ou T2. La valeur du temps de r�ep�etition TR s�eparant
deux impulsions longitudinales �a 90� d�etermine la pond�e ration du contraste en T1, en limi-
tant la croissance de la composante longitudinale. La valeur du temps d'�echo TE d�etermine la
pond�eration du contraste en T2, en exprimant les variations de la composante transversale dont
la d�ecroissance est en T2 pour la s�equence d'�echo de spin.La �gure (1.5) illustre l'inuence de
TR (respectivement TE) sur le contraste en T1 (respectivement T2) pour di��erencier plusieurs
tissus. L'image a un contraste en T1 d'autant plus fort que TR est court et l'image a un contraste
en T2 d'autant plus fort que TE est long.

Un compromis reste �a r�ealiser entre un fort contraste et un bon rapport signal sur bruit
(RSB) : celui-ci est en e�et d'autant meilleur que TR est long. Finalement, une s�equence avec :

{ un TE court et un TR court donnera une image pond�er�ee en T1,
{ un TE long et un TR long donnera une image pond�er�ee en T2,
{ un TE court et un TR long donnera un contraste pond�er�e en de nsit�e de proton.
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1.3 Les s�equences d'acquisition utilis�ees 11

(a) Choix de TR et relaxation en T1 (b) Choix de TE et relaxatio n en T2

Fig. 1.5 { Inuence de TR et TE sur le contraste en T1 et T2 pour di��erents ti ssus du cerveau : (1) substance
blanche, (2) substance grise et (3) liquide c�ephalo-rachidien

1.3 Les s�equences d'acquisition utilis�ees

1.3.1 La s�equence mfgre

La s�equence d'impulsion mfgre est une s�equence compos�eede 12 ou 16 �echos de gradient recal�e
(gradient-recalled). Dans la s�equence en �echo de gradientrecal�e, l'impulsion RF qui d�ebute la
s�equence est calibr�ee pour produire un angle de bascule variable � (entre 10�et 90�). Pour obtenir
une s�equence en multi �echos de gradient, le processus est r�eit�er�e autant de fois que le nombre
d'�echos souhait�es. Cette s�equence permet d'obtenir di� �erentes images pond�er�ees en T1 avec
di��erents temps d'�echo en une seule acquisition (Fig. 1.6).

TE = 2.35 ms TE = 7.1 ms TE = 11.8 ms TE = 16.5 ms TE = 21.2 ms TE = 25.9 ms

Fig. 1.6 { Images obtenues avec des temps d'�echos di��erents

1.3.2 S�equence particuli�ere In-Phase et Out-Phase

Pour obtenir des images en opposition de phase (images \out") et en phase (images \in"),
nous utilisons dans notre �etude la s�equence mfgre avec destemps d'�echo TE particuliers.

Une image In-phase est une image en �echo de gradient o�u les fr�equences de pr�ecession des
spins de l'eau et de la graisse sont en phase au moment o�u l'�echo se produit (Fig.1.7). Ceci
se produit pour des temps d'�echoTEin = n � 4; 7 �a 1,5 T avec n entier positif (1, 2, . . .). Par
cons�equent, les intensit�es des signaux des protons de l'eau et de la graisse dans un pixel sont
superpos�ees.

Chapitre 1 L'imagerie par r�esonance magn�etique Pierre-Yves DANIAU-CLAVREUL - 23 août 2005
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Une image out-phase est une image en �echo de gradient o�u le signal de l'eau et de la graisse
sont en opposition de phase au moment o�u l'�echo se produit (Fig. 1.8). Le d�eplacement chimique
entre les protons de l'eau et de la graisse est de 3,5 ppm et l'oppositon de phase se produit pour
des temps d'�echoTEout = 2 ; 35 + n � 4; 7 �a 1,5 T avec n entier (0, 1, . . .). Les intensit�es de signal
des protons de l'eau et de la graisse dans un pixel sont alors oppos�ees en signe : les intensit�es
de signal sont donc soustraites de l'une �a l'autre dans l'image. Aux fronti�eres de deux tissus
constitu�es d'eau et de graisse, il y a une annulation du signal, produisant un contour �epais noir
aux fronti�eres. Ce contour �epais doit être distingu�e de l'art�efact de d�eplacement chimique. Les
images acquises (Fig. 1.7 et 1.7) sont des images module du signal en phase ou en opposition de
phase.

Fig. 1.7 { Image In-Phase Fig. 1.8 { Image Out-Phase

1.3.3 La s�equence �esta

La s�equence d'acquisition FIESTA (Fast Imaging Employing STeady-state Acquisition) est
une s�equence en �echo de gradient avec tous les gradients �equilibr�es et un contraste T2. Cette
s�equence permet d'acqu�erir des images de hautes r�esolutions avec des faibles temps d'acquisition
(Fig. 1.9). Cette s�equence utilise des TR et TE ultra courts ce qui permet d'acqu�erir des temps
de balayage tr�es rapides avec le contraste exceptionnel d'image.

Fig. 1.9 { Image de la s�equence �esta
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Chapitre 2

Fonctions et pathologies du foie

Le foie est l'un des organes les plus importants de l'organisme et il assure de nombreuses
fonctions. Sa masse est d'environ 1.5 kg chez un adulte en bonne sant�e, �a laquelle il faut rajouter
800 �a 900g de sang. Il mesure en moyenne 28 cm dans le sens transversal, 16 cm de haut et 8
cm d'�epaisseur, dans la r�egion la plus volumineuse du lobedroit.

2.1 Fonctions

Le foie est un organe tr�es important, aussi bien par sa taille que par le rôle qu'il assure au
niveau physiologique. Sa situation lui permet d'accomplirdes fonctions indispensables �a la vie :
il est plac�e sur le trajet du courant sanguin qui provient de l'intestin, de telle sorte qu'il peut
contrôler tout l'apport alimentaire. Dans l'�echelle zoo logique, le d�eveloppement du foie est en
relation avec la pr�esence du glucose �a un taux constant dans le sang circulant. Ce fait illustre la
tâche primordiale du foie qui est, chez des êtres vivants ne s'alimentant pas de fa�con continue,
de m�etaboliser sans cesse les nutriments ing�er�es de fa�con intermittente, de mani�ere �a fournir �a
l'organisme un courant incessant de mat�eriaux susceptibles d'être transform�es en �energie.

Les recherches physiologiques ont �egalement mis en �evidence la grande polyvalence m�etabolique
du tissu h�epatique :

{ fonction glycog�enique, r�eglant le taux de glucose sanguin,
{ fonction de synth�ese des prot�eines,
{ fonction de synth�ese et de d�egradation des graisses (lipides),
{ fonction de d�etoxication (transformation de poisons),
{ fonction ur�eog�en�etique (�elimination sous forme d'ur �ee, de substances produites par la

d�egradation des acides amin�es),
{ fonction biliaire.

2.2 Pathologies du foie

La st�eatose h�epatique est l'accumulation d'une graisse appel�ee triglyc�eride, dans la cellule
h�epatique elle-même. Cette maladie du foie est un probl�eme d'importance croissante en h�epatologie
qui �evolue rapidement vers la �brose h�epatique, voire la cirrhose et ses complications. La
st�eatose est aussi un �el�ement important du syndrome m�et abolique avec les cons�equences cardio-
vasculaires attenantes. La �brose h�epatique est une l�esion non sp�eci�que du foie et la cirrhose
est une a�ection h�epatique di�use chronique caract�eris�ee.

La cause de ces pathologies est essentiellement due �a une accumulation de graisse d'o�u
l'importance de la quanti�er. Pour pouvoir quanti�er la gra isse intra-h�epatique, il est n�ecessaire
de r�ealiser une segmentation du foie. Pour une utilisationen routine clinique, cette segmentation
devra être automatique, robuste et �able.
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Chapitre 3

Segmentation : Etat de l'art

3.1 Les grandes approches de la segmentation

Dans la litt�erature, il existe 2 grandes classes de m�ethodes de segmentation : les segmentations
par classi�cation et par d�etection de contours.

L'approche par classi�cation consiste �a regrouper des individus (pixels, sous-images ...) en
exploitant leur similarit�e, par opposition �a l'approche contour qui recherche des dissimilarit�es.
De nombreuses m�ethodes de segmentation par classi�cationreposent sur l'exploitation de l'his-
togramme qui caract�erise la distribution des niveaux de gris. L'histogramme est utilis�e, dans
[SVLM98], pour d�etecter les di��erentes structures du cer veau sur des IRM. Cette m�ethode peut
être utilis�ee pour segmenter le foie sur des IRM mais n�ecessite de d�e�nir d'une part le nombre
de classes de niveaux de gris et d'autre part des pr�e et post-traitements sp�eci�ques (Chapitre
4.2).

La m�ethode de segmentation par croissance de r�egions employ�ee dans [MBHP04], permet de
segmenter le foie sur des images CT. L'algorithme utilise comme crit�ere de croissance l'inten-
sit�e des pixels qui doivent être dans une plage donn�ee. Ceprocessus n'est donc applicable tel
quel qu'aux images CT pour lesquelles les intensit�es sont d�e�nies par l'�echelle d'Houns�eld. De
plus, l'auteur souligne la n�ecessit�e de d�e�nir un germe d e croissance repr�esentatif ce qui est
incompatible avec une automatisation du processus.

L'approche contour recherche les discontinuit�es dans lesimages a�n de d�etecter les contours
des r�egions. Les m�ethodes d�erivatives permettent de d�etecter les contours en utilisant di��erents
�ltres : Roberts, Sobel, Prewitt, . . .[Ca95]. Les contours d�etect�es ne sont alors que tr�es rarement
continus ce qui n�ecessite une �etape souvent complexe de fermeture de contours (exploration de
graphe, r�eseaux de neurones ...).

Les mod�eles d�eformables sont des m�ethodes de contours dynamiques qui ont l'avantage de four-
nir des contours ferm�es contrairement aux m�ethodes d�erivatives [KWT87, Ga98]. Les mod�eles
d�eformables s'av�erent e�caces pour la segmentation de structures anatomiques particuli�eres.
Elles permettent en e�et de s'adapter �a la forme complexe des structures grâce �a l'enrichisse-
ment des contraintes de d�eformation.

3.2 Segmentation par mod�eles d�eformables

Un contour actif ou mod�ele d�eformable correspond �a une courbe qui peut changer constam-
ment sa forme pour optimiser un crit�ere local. A�n d'initia liser le mod�ele, l'op�erateur place dans
l'image, au voisinage de la forme �a d�etecter, une ligne initiale de contour.
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Cette ligne est amen�ee ensuite �a se d�eformer sous l'action de forces :

{ les forces internes d�e�nissant les propri�et�es de la courbe pr�eservant le li ssage du contour
lors de sa d�eformation,

{ les forces externes d�e�nissant les propri�et�es de l'image permettant de d�ef ormer la courbe
en fonction des caract�eristiques de l'image.

Sous l'action de ces �energies, le mod�ele d�eformable va �evoluer pour rechercher la position
d'�energie optimale, qui sera un compromis entre les diverses contraintes du probl�eme.

Il existe deux grandes familles de mod�eles d�eformables avec des principes relativement proches :

{ Les mod�eles g�eom�etriques d�eformables :

Cette famille repr�esente implicitement les mod�eles comme un ensemble de niveaux d'une
fonction scalaire de dimension sup�erieure. Leur param�etrisation est donn�ee apr�es la d�eformation
et l'adaptation de la topologie dans ces mod�eles est naturelle.

{ Les mod�eles param�etriques d�eformables :

Cette famille repr�esente explicitement les mod�eles sousleur forme param�etrique pendant la
d�eformation. Mais, l'adaptation de la topologie dans ces mod�eles peut poser des probl�emes
dans le cas de s�eparation ou d'union lors de la d�eformation.

Pour d�ecrire l'�evolution des mod�eles d�eformables para m�etriques, il existe deux types de for-
mulation :

{ une formulation continue : le mod�ele est appel�e mod�ele continu,

{ une formulation discr�ete : le mod�ele est appel�e mod�ele discret.

Dans la suite, les m�ethodes de segmentation que nous avons d�evelopp�ees utilisent chacune un
mod�ele d�eformable param�etrique discret car le changement de topologie ne s'impose pas et que
la formulation discr�ete permet d'augmenter la rapidit�e d es processus de d�eformation.

3.3 Segmentation du foie par mod�eles d�eformables

La segmentation par mod�ele d�eformable 2D utilisant l'inf ormation d'intensit�es des pixels per-
met d'extraire les contours h�epatiques de fa�con correcteet est souvent appliqu�ee sur des images
CT [BB02]. Cette technique est envisageable en IRM mais n�ecessite des pr�e et post-traitements
sp�eci�ques pour obtenir une d�etection satisfaisante et automatique. En e�et, la plupart des
m�ethodes utilisant des mod�eles d�eformables appliqu�ees sur l'IRM n�ecessitent une intervention
de l'utilisateur notammment pour l'initialisation du mod� ele qui doit être le plus proche possible
du contour �a d�etecter [LTA02].
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Un mod�ele d�eformable en 3D a d�ej�a �et�e utilis�e pour seg menter l'enveloppe du foie sur des
images CT abdominales [Mon99]. Cette m�ethode utilise un mod�ele de r�ef�erence calcul�e sur les
donn�ees du Visible Man de la National Library of Medicine. En utilisant les propri�et�es des
maillages simplexes volumiques, le maillage de r�ef�erence est d�eform�e en utilisant des contraintes
de d�eformation hybrides, locales et globales. Un mod�ele g�en�erique du foie est immerg�e dans
l'image CT 3D avant d'être d�eform�e sous l'action de forces de d�eformation hybrides vers les
contours de l'image. Dans [RAO04], une m�ethode utilisant un mod�ele d�eformable 3D est d�e�nie
pour segmenter de fa�con correcte le foie �a partir d'IRM mais cette technique est semi-automatique
car elle necessite l'intervention d'un op�erateur. L'util isation d'un mod�ele d�eformable 3D est donc
envisageable pour segmenter l'ensemble du foie sur des coupes IRM abdominales ce qui permet-
trait de tenir compte des informations dans la direction z, mais n�ecessite d'adapter les m�ethodes
aux donn�ees IRM et de d�evelopper des traitements rendant le processus automatique et �able.

Dans la suite, la m�ethode de segmentation 3D du foie que nousavons d�evelopp�ee s'inspire de
deux �etudes r�ealis�ees sur le c�ur [Pha02, Vin01].
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Chapitre 4

Segmentation par un mod�ele
d�eformable 2D

4.1 Mod�elisation g�en�erale

4.1.1 G�en�eralit�es

Le mod�ele param�etrique 2D ou snake est d�e�ni comme �etant une courbeC(s) = [ x(s); y(s)],
o�u s � [0,1] est l'abscisse curviligne. Il se d�eforme sous l'inuence de forces externes qui attirent
le mod�ele vers les fronti�eres de l'objet �a d�etecter et de forces internes qui assurent le lissage de
la courbe pendant la d�eformation. L'�evolution du snake se fait par un processus it�eratif contrôl�e
par un test de convergence. L'objectif est de rechercher la position de la courbe qui minimise
l'�energie suivante :

E totale =
Z 1

0
[E interne (C(s)) + Eexterne (C(s))] ds (4.1)

o�u E interne est l'�energie interne qui permet au snake de garder sa coh�esion, grâce �a la somme
de deux termes.

E interne = E lis (C(s)) + Eelas(C(s)) (4.2)

E interne =
1
2

"

� (s)
�

dC
ds

� 2
#

+
1
2

"

� (s)
�

d2C
ds2

� 2
#

(4.3)

o�u � (s) et � (s) sont respectivement les param�etres de lissage et d'�elasticit�e.

Eexterne repr�esente les contraintes externes telles que les caract�eristiques de l'image �a mettre
en valeur et les di��erentes forces d'attraction.

Il existe di��erentes forces externes : la force image �a laquelle peuvent être associ�ees des forces
d'optimisation du processus telles que la force ballon et laforce GVF d�evelopp�ees r�ecemment
[KWT87, Coh91, PX97].
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4.1.2 Force image

La force externe de base (ou force image) est exprim�ee �a partir de l'image et prend des
petites valeurs au niveau des contours. Soit une image I(x,y). Pour d�eformer le mod�ele vers les
contours, la force image est exprim�ee par :

Fima (x; y) = �  (s)j 5 [G� � I (x; y)]j2 (4.4)

o�u  (s) repr�esente le coe�cient de viscosit�e, 5 l'op�erateur gradient et G� (x; y) une fonction
gaussienne bidimensionnelle de variance� . Le param�etre � permet de d�e�nir l'�etendue de l'at-
traction voulue mais s'il est choisi trop grand il peut causer des erreurs de localisation.

En g�en�eral, nous utilisons la formule suivante :

Fima (x; y) = �  (s)
5 I (x; y)

j 5 I (x; y)j
(4.5)

Pour que le contour actif trouve correctement les contours signi�catifs, il faut alors initialiser
le contour �a proximit�e du contour souhait�e [Coh91]. Ceci a plusieurs cons�equences sur l'�evolution
du contour :

{ si le contour n'est pas proche du contour r�eel, il n'est pasattir�e par celui-ci (arrêt sur des
pics de gradient dus aux bruit)

{ si le contour n'est soumis �a aucune force, le contour se r�etracte sur lui-même

Pour �eviter ces probl�emes, d'autres forces externes sontutilisables.

4.1.3 Force ballon

Laurent Cohen propose ainsi en 1997 [Coh91] une nouvelle force donnant au contour une
conduite dynamique : la force ballon. Nous consid�erons unecourbe qui gone suivant une force
ballon. A partir de la courbe initiale orient�ee, nous ajout ons aux forces pr�ec�edentes une force de
pression poussant le contour vers l'ext�erieur. La force devient maintenant :

F (x; y) = � 1
�! n (s) �  (s)

5 I (x; y)
j 5 I (x; y)j

(4.6)

o�u �! n (s) est le vecteur normal unitaire �a la courbe en un point v(s) et � 1 est l'amplitude de
cette force. Si nous changeons le signe de� 1 ou l'orientation de la courbe, nous avons un e�et
de d�egonement. � 1 et  sont choisis du même ordre de grandeur et correspondent �a des valeurs
plus petites que la taille du pixel.  est g�en�eralement tr�es l�eg�erement sup�erieur �a � 1. Ainsi la
force ballon est stopp�ee en un point de contour.

L'ajout de la force ballon permet au mod�ele d'être beaucoup moins sensible �a l'initialisation,
de ne plus s'�ecraser sur lui même et de passer au del�a des pics du gradient dus au bruit.

4.1.4 Force GVF

Xu et Prince ont d�e�ni en 1997 une nouvelle force : la force Gradient Vector Flow (GVF) ou
ux des vecteurs de gradient [PX97].
Le champ GVF est d�e�ni par un champ de vecteur :

VGV F = ( u(x; y); v(x; y)) (4.7)
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tel que V(x,y) minimise la fonctionnelle suivante :

� =
Z Z

[� (u2
x + u2

y + v2
x + v2

y ) + j 5 f j2jV � 5 f j2]:dxdy (4.8)

o�u f est la carte de contours d�eriv�ee de l'image et repr�esente les contours signi�catifs de l'image.

Il faut noter que V tend �a prendre la valeur du gradient f l�a o �u ce dernier est su�samment
grand, et tend �a se lisser l�a o�u ce dernier est petit, et entre ces deux situations, V r�ealise un
compromis entre les deux termes de l'�energie �a travers le coe�cient � .

Nous savons que V satisfait aux �equations d'Euler suivantes :

� 5 2 u � (u � f x )( f 2
x + f 2

y ) = 0 (4.9)

� 5 2 v � (v � f x )( f 2
x + f 2

y ) = 0 (4.10)

o�u f x et f y d�esignent respectivement la d�eriv�ee de f par rapport �a x et �a y respectivement.
Ce sont deux �equations aux d�eriv�ees partielles qui peuvent être r�esolues s�epar�ement en u et en
v en les consid�erant comme des fonctions du temps.

ut (x; y; t ) = � 5 2 u � (u � f x )( f 2
x + f 2

y ) (4.11)

vt (x; y; t ) = � 5 2 v � (v � f x )( f 2
x + f 2

y ) (4.12)

Les �equations du syst�eme sont des �equations de di�usion g�en�eralis�ee utilis�ees pour di��erents
champs comme la conduction de chaleur ou les ux de uides. Lar�esolution des �equations permet
d'obtenir le champ GVF (Fig. 4.1).

Fig. 4.1 { Exemple de carte de champ GVF

Un mod�ele d�eformable qui utilise comme force externe le champ GVF est souvent appel�e snake
GVF.

Les avantages de l'utilisation d'une force GVF est de s'a�ranchir de l'initialisation proche du
contour et de faire converger le mod�ele vers des contours poss�edant des concavit�es.

Chapitre 4 Segmentation par un mod�ele d�eformable 2D Pierre-Yves DANIAU-CLAVREUL - 23 août 2005
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4.2 Segmentation du foie par notre mod�ele d�eformable 2D

Le processus de segmentation que nous avons d�evelopp�e estbas�e sur les mod�eles d�eformables
param�etriques 2D et se d�ecompose en plusieurs �etapes :

{ initialisation automatique du contour initial,
{ calcul d'une carte de contours,
{ calcul du champ GVF,
{ �evolution du mod�ele d�eformable param�etrique.

4.2.1 Initialisation automatique du mod�ele d�eformable

L'initialisation du mod�ele d�eformable est r�ealis�ee pa r une analyse de l'histogramme et par
di��erents traitements de bas niveau. L'ensemble du processus de d�etection du contour initial est
pr�esent�e �gure 4.4 et permet d'obtenir un contour proche d u contour r�eel du foie. Ce processus
est r�ealis�e sur les images en opposition de phase en e�et, ces images mettent en �evidence les
contours anatomiques de l'image (Fig. 4.2).

Etude de l'histogramme

L'histogramme d'une IRM abdominale peut être estim�e par une courbe de Rayleigh et des
gaussiennes [SVLM98]. Le premier pic de l'histogramme est estim�e par la courbe de Rayleigh
et repr�esente le fond bruit�e de l'image (Fig. 4.2 et 4.3). Avant d'estimer le premier pic, nous
r�ealisons un lissage de l'histogramme pour permettre une bonne estimation.

La courbe de Rayleigh est donn�ee par l'�equation (4.13) :

R(x) = w �
x
� 2 � exp(

� x2

2� 2 ) (4.13)

Fig. 4.2 { Image originale �etudi�ee
Fig. 4.3 { Estimation du pic de Rayleigh
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Fig. 4.4 { Processus d'initialisation du mod�ele
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Cette courbe d�e�nit le seuil Xs du fond de l'image. Le seuillage de l'image par ce seuil permet
de masquer le fond de l'image (Fig 4.6). La multiplication dumasque par l'image originale nous
donne une image mettant en �evidence les zones anatomiques (Fig 4.7).

Fig. 4.5 { Image originale Fig. 4.6 { Masque de fond Fig. 4.7 { Image sans fond

L'�etude de l'histogramme de l'image masqu�ee permet de calculer les param�etres des gaus-
siennes estimant les di��erentes classes de niveaux de grisde l'histogramme.

Nous avons remarqu�e que l'histogramme d'une IRM abdominale en enlevant le pic de Rayleigh
peut être d�ecompos�e en 3 classes de niveaux de gris : fond (seuil Xs approximatif), organes
mous et vaisseaux sanguins (Fig 4.8). Ces classes peuvent être estim�ees par 3 gaussiennes.
L'histogramme peut alors être mod�elis�e par une somme de gaussiennes (Equation 4.14) :

G(x) =
NX

i =1

wi �
1

p
2�

� exp
�

� 1
2� 2

i
(x2 � m2

i )
�

(4.14)

� i , mi , wi repr�esentent respectivement la variance, la moyenne et lepoids de chacune des N
gaussiennes (ici N=3).

L'ajustement du pic principal par une des gaussiennes permet de mettre en �evidence les pixels
repr�esentant les tissus mous (entre autre le foie). Ce pic est nettement notable (Fig.4.8).

Fig. 4.8 { Histogramme estim�e par des gaussiennes Fig. 4.9 { Image seuill�ee
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Pour ajuster une gaussienne, nous estimons donc ses param�etres � et m. L'estimation est
r�ealis�ee en utilisant un algorithme EM (Expectation - Max imization) [SVLM98]. Les intersec-
tions entre les gaussiennes fournissent N-1 seuils. La �gure4.8 repr�esente l'estimation d'un
histogramme type par 3 gaussiennes.

Nous r�ealisons donc un seuillage de l'image masqu�ee par les deux seuils d�e�nis par la mod�elisation
pour obtenir une image des tissus mous dont le foie (Fig. 4.9).

D�etection de contours

A�n de di��erencier les organes, nous e�ectuons une d�etect ion des contours. Les points contour
seront alors soustraits de l'image seuill�ee a�n de cr�eer une vall�ee entre chaque organe.

Nous r�ealisons tout d'abord en pr�etraitement un �ltrage m �edian sur l'image seuill�ee avec une
taille de fenêtre �egale �a 5 pour enlever les points aberrants sans d�egrader les contours (Fig 4.10).
Le �ltre m�edian est d�e�ni par la valeur m�ediane des niveau x de gris des pixels sur la fenêtre
d'observation centr�ee sur le point(i,j).

Nous r�ealisons ensuite la d�etection des points contour par un �ltre optimal : le �ltre de Canny
[Ca95]. Le �ltrage de Canny est compos�e d'un lissage suivi d'un gradient.

Lissage

L'expression du �ltre s�eparable de lissage s'exprime par :

f (x; y) = b2(� jxj + 1) exp� � jx j (� jyj + 1) exp� � jyj (4.15)

� a � x � a � b � x � b b= �
4

Si l'image est not�ee I, l'image liss�ee aura pour expression : R(i; j ) = I � f (x; y)

Gradient

Le gradient s'exprime alors par :

@R
@x

(i; j ) = Rx (i; j ) =
@f
@x

(x; y) (4.16)

Les op�erateurs de d�erivation suivant x et y sont de la forme :

f x (x; y) = �:x:exp � � jx j(� jyj + 1) exp� � jyj (4.17)

f y(x; y) = �:y:exp � � jyj (� jxj + 1) exp� � jx j (4.18)

� : constante de normalisation

L'image de la d�eriv�ee directionnelle peut s'�ecrire Rx (i; j ) = ( A � h(x)) � f (y). La d�eriv�ee
directionnelle selon x est le r�esultat d'un lissage suivant la direction y et d'une d�erivation suivant
la direction x.
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4.2 Segmentation du foie par notre mod�ele d�eformable 2D 24

Le r�esultat de ce �ltrage permet de d�etecter les contours des r�egions anatomiques (Fig. 4.11).

Fig. 4.10 { Image �ltr�ee Fig. 4.11 { Image avec contours accentu�es

S�election de la r�egion d'int�erêt

Ensuite, nous binarisons l'image �ltr�ee (Fig. 4.10). Les points quali��es de points contour par
le traitement pr�ec�edent sont alors soustraits de la r�egi on d'int�erêt ainsi d�e�nie. La binarisation
et la soustraction permettent de s�eparer les r�egions foie, intestin, muscle ... (Fig. 4.12).

Fig. 4.12 { Binarisation de l'image seuill�ee Fig. 4.13 { Ouverture

Nous appliquons alors une ouverture sur la region d'int�erêt obtenue (Fig. 4.13). Une ouverture
est une �erosion suivie d'une dilation avec le même �el�ement structurant. Ce �ltre permet de s�eparer
des zones reli�ees par un pont de faible �epaisseur.
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Nous mettons alors en �evidence la zone du foie qui occupe la plus grande surface sur la coupe
�etudi�ee (Fig 4.14). Nous r�ealisons ensuite un remplissage des trous sur l'image pr�ec�edente grâce
�a un �ltre morphologique (Fig 4.15).

Fig. 4.14 { S�election de la zone d'int�erêt Fig. 4.15 { Remplissage des trous

La zone d'int�erêt ainsi d�e�nie est �erod�ee pour s'assur er que le contour soit �a l'int�erieur du foie
(Fig 4.16). Le contour de la zone �erod�ee constitue alors lecontour initial (Fig 4.17).

Fig. 4.16 { Erosion de la zone s�electionn�ee Fig. 4.17 { Contour initial

Ce processus constitu�e de traitements de bas niveau est rapide : pour une image 512 X 512,
le procesus n�ecessite 50 secondes avec un pentium IV sous MATLAB.
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4.2.2 Mod�ele d�eformable utilis�e pour la segmentation

Pour r�ealiser notre segmentation, nous avons utilis�e un mod�ele param�etrique 2D avec les forces
image, ballon et GVF. La force externe agissant sur le mod�ele est alors exprim�ee par :

Fext (x; y) = �  (s)
5 I (x; y)

j 5 I (x; y)j
+ �F GV F + � 1

�! n (s) (4.19)

Le mod�ele param�etrique global est obtenu en minimisant l'�energie suivante :

E totale =
Z 1

0

1
2

"

� (s)
�

dC
ds

� 2
#

+
1
2

"

� (s)
�

d2C
ds2

� 2
#

�  (s)
5 I (x; y)

j 5 I (x; y)j
+ � (s)VGV F + � 1(s)�! n (s)dx (4.20)

Calcul de la carte de contours et calcul de la carte GVF

Pour calculer la carte de contours, nous partons de l'image sans fond (Fig 4.7). Ensuite,
nous r�ealisons un �ltrage m�edian avec une taille de fenêtre �egale �a 3 pour enlever le bruit sans
d�egrader les contours (Fig 4.18).

Fig. 4.18 { Image �ltr�ee

Puis, nous appliquons le d�etecteur de contours de Canny. Nous obtenons ainsi une carte de
contours (Fig 4.19) avec laquelle nous calculons le champ deux des vecteurs de gradient (GVF)
�a partir des �equations 4.11 et 4.12 (Fig 4.20).

Fig. 4.19 { Carte de contours Fig. 4.20 { Carte GVF
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4.2.3 Evolution du mod�ele d�eformable

Nous d�eformons le contour initial (Fig. 4.22) en utilisant la carte d'attraction : carte GVF
de la �gure (4.20). Pour cela nous recherchons le minimum de l'�energie associ�e au contour actif.

Fig. 4.21 { Image originale Fig. 4.22 { Contour initial

L'ensemble des d�eformations est repr�esent�e sur la �gure 4.23. Le r�esultat de la segmentation
du foie par notre mod�ele d�eformable est pr�esent�e sur la � gure 4.24.

Fig. 4.23 { D�eformation du snake Fig. 4.24 { Contour �nal
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4.2.4 R�esultats de la segmentation

Nous remarquons que la m�ethode de segmentation du foie que nous avons d�evelopp�ee sur les
IRM abdominales en opposition de phase (acquises par le protocole exp�erimentale de GE) permet
de s'a�ranchir d'une initialisation manuelle. La m�ethode permet d'obtenir une d�etection correcte
du contour du foie en 5 minutes sous MATLAB. Elle sera int�egr�ee dans une �etude clinique de la
quanti�cation de la graisse h�epatique sur des patients sains et pathologiques. La segmentation
conjugu�ee �a l'analyse de la cartographie T2� permettra par la suite une quanti�cation de la
graisse h�epatique.

L'originalit�e de notre processus r�eside dans l'automatisation de l'initialisation du mod�ele par
des pr�etraitements de faibles complexit�es donc rapides.Cette initialisation automatique fournit
un contour initial proche du contour r�eel ce qui augmente la convergence du mod�ele ce qui
conjugu�e �a l'utilisation des forces GVF et ballon accrô� t la rapidit�e de la segmentation.
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Chapitre 5

Segmentation par un mod�ele
�elastique d�eformable 3D

A�n que la quanti�cation de graisse puisse être envisag�eesur l'ensemble du foie et que les
informations pr�esentes sur toutes les coupes soient prises en compte, nous avons d�evelopp�e une
segmentation par d�eformation d'un mod�ele 3D du foie. Pour initialiser notre mod�ele d�eformable
3D, nous devons disposer d'une forme 3D proche de celle du foie pour pouvoir segmenter de
fa�con rapide et optimale. Cette forme 3D se d�eformera ensuite sous diverses contraintes. Dans
un premier temps, les �el�ements de base de l'approche notamment la th�eorie de l'�elasticit�e lin�eaire
et les �el�ements �nis sont pr�esent�es.

5.1 Th�eorie de l'�elasticit�e lin�eaire

Cette section pr�esente certaines notions de base de la th�eorie de l'�elasticit�e lin�eaire qui est
utilis�ee pour la d�eformation du mod�ele. Pour une descrip tion plus compl�ete, on pourra se reporter
aux ouvrages de r�ef�erence disponibles sur le sujet [Cia88, Cia85, LL86].

5.1.1 Tenseur des d�eformations

Un corps non rigide se d�eforme d'une certaine mani�ere, sous l'action de forces. La position de
chaque point �a l'int�erieur de ce corps est d�e�nie par son v ecteur position x. Lorsque le corps est
d�eform�e, chacun de ces points se retrouve �a une position di��erente. Le point pr�ealablement d�e�ni
par x se retrouve �a une nouvelle position d�e�nie par le vecteur x'. Le vecteur u repr�esentant le
d�eplacement de ce point est d�e�ni par :

u = x0� x (5.1)

Si l'on consid�ere deux points A et B tr�es proches, s�epar�es avant d�eformation par un vecteur
dx, le vecteur joignant ces deux points apr�es d�eformation est devenu dx'=dx+du

En notant dl' et dl les normes respectives des vecteurs dx' etdx et en consid�erant que les
d�eformations sont de faibles amplitudes (th�eorie de l'�e lasticit�e lin�eaire), on peut �ecrire :

dl02 = dl2 + 2 � ij dxi dxj (5.2)

o�u i=1,2,3 , j=1,2,3 et �ij est le tenseur des d�eformations, d�e�ni par :

� ij =
1
2

�
@ui
@xj

+
@uj
@xi

�
(5.3)

Le tenseur des d�eformations est sym�etrique, c'est-�a-dire � ij = � ji .
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5.1.2 Tenseur des contraintes

Soit un petit �el�ement de volume dV limit�e par une surface f erm�ee dS �a l'int�erieur d'un corps
d�eformable. Si f est la force par unit�e de volume exerc�ee �a l'int�erieur de dV, la force totale
appliqu�ee �a cet �el�ement de volume peut être exprim�ee p ar l'int�egrale

R
fdV .

Une propri�et�e d'analyse vectorielle permet de transformer l'int�egrale vectorielle de la diver-
gence d'un champ en une int�egrale surfacique de ce champ.f i est d�e�ni comme la divergence
d'un tenseur � ij :

f i =
X

j

@�ij
@xi

(5.4)

� ij est appel�e le tenseur des contraintes. Le tenseur de contraintes est sym�etrique.

Ce qui permet d'�ecrire :
Z

@V
f i dV =

I

@S

X

j

@�ij
@xi

dSj (5.5)

o�u dS d�esigne le vecteur normal �a un �el�ement de surface, orient�e vers l'ext�erieur, et dont la
norme est l'aire de l'�el�ement en question.

D'apr�es le principe d'action et de r�eaction (3e loi de Newton), la force totale appliqu�ee �a
l'�el�ement de volume dV doit être �egale �a la somme de tout es les forces appliqu�ees sur la surface
dS de dV par les portions voisines du corps. Donc si l'on consid�ere un petit �el�ement de surface
dS, le second terme de l'�equation 5.5 peut être assimil�e �a la force df appliqu�ee �a cet �el�ement de
surface :

df i =
X

j

@�ij
@xi

dSj (5.6)

5.1.3 Loi de Hooke

Dans un mat�eriau d�eformable, l'action d'un certain nombr e de forces conduit �a un certain
nombre de d�eformations. La connaissance de la relation entre le tenseur des contraintes� ij et
le tenseur des d�eformations� ij permet de caract�eriser et de pr�evoir le comportement m�ecanique
du mat�eriau. Cette relation est appel�ee loi constitutive du mat�eriau.

Le cas le plus simple, correspondant �a un grand nombre de mat�eriaux r�eels pour de faibles
d�eformations, consiste �a faire l'hypoth�ese que cette relation est �elastique et lin�eaire.

�Elastique indique que l'�etat des d�eformations ne d�epend que de l'�e tat pr�esent des contraintes,
ce qui revient �a supposer que les forces internes au mat�eriau n'agissent que par contact imm�ediat
et que leur rayon d'action est proche de z�ero. Un mat�eriau �elastique qui a �et�e d�eform�e sous
l'action de certaines forces regagne son �etat initial une fois que ces forces ont disparu, et il
peut restituer toute l'�energie qu'il a absorb�ee. Sa forme ne d�epend pas de l'historique de ses
d�eformations.

Lin�eaire indique que la relation entre contraintes et d�eformations est du premier ordre.

Les tenseurs� ij et � ij comportent chacun 6 termes ind�ependants (�a cause de leur sym�etrie).
En g�en�eral, la relation entre les deux tenseurs comporte 36 param�etres distincts :

� xx = c11� xx + c22� yy + c33� zz + c12� xy + c13� xz + c23� yz (5.7)

et ainsi de suite pour chacune des autres composantes.
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L'hypoth�ese que le mat�eriau est isotrope peut être consid�er�ee, ce qui signi�e que ses pro-
pri�et�es sont les mêmes dans toutes les directions. Cettecondition introduit un certain nombre
de relations entre les constantes de l'�equation 5.7, car les relations doivent être les mêmes
ind�ependamment de l'orientation du syst�eme de coordonn�ees. En consid�erant toutes les sym�etries
possibles, il peut alors être d�emontr�e que ces 36 param�etres se r�eduisent �a seulement 2 param�etres
ind�ependants. Ces deux param�etres sont appel�es coe�cients de Lam�e et sont not�es � et � . La
relation obtenue prend la forme :

� ij = �tr (� )� ij + 2 ��ij (5.8)

o�u tr (� ) d�esigne la trace de � ij (�egale �a � xx + � yy + � zz),
� ij d�esigne le symbole de Kronecker (�egal �a 1 si i = j et �a 0 sinon).

Cette relation est une des �ecritures possibles de la loi de Hooke. Une �ecriture di��erente peut
être obtenue en inversant la relation de sorte �a exprimer� ij en fonction de � ij :

� ij = �
�
E

tr (� )� ij +
1 + �

E
�ij (5.9)

Sous cette forme, deux autres constantes ont �et�e introduite : E est le module de Young ou
module d'�elasticit�e du mat�eriau, � est son coe�cient de Poisson. Ces deux param�etres sont plus
souvent utilis�es en m�ecanique que les coe�cients de Lam�e car ils sont plus faciles �a interpr�eter
exp�erimentalement. Mais il est tout �a fait �equivalent de caract�eriser un mat�eriau �elastique lin�eaire
isotrope par ses deux coe�cients de Lam�e ou par son module deYoung et son coe�cient de
Poisson.

Dans le cas d'un mat�eriau incompressible,� = 0 ; 5. En e�et :

�V
V

=
@ux
@x

+
@uy
@y

+
@uz
@z

= tr (� ) =
1 � 2�

E
tr (� ) (5.10)

En adoptant une notation vectorielle, et en remarquant que les tenseurs de contrainte et de
d�eformation sont sym�etriques, on a :

&= ( � 11; � 22; � 33; � 13; � 23; � 31; )T " = ( � 11; � 22; � 33; 2� 13; 2� 23; 2� 31; )T (5.11)

Cette relation peut se mettre sous la forme :

&= R" = RDu (5.12)

R est la matrice d'�elasticit�e d�ependant des param�etres m�ecaniques du mat�eriau, D un op�erateur
di��erentiel et u le d�eplacement d�e�nie en un point.

Le probl�eme d'�elasticit�e peut se formuler en fonction de la variable d�eplacement uniquement,
en tout point du mat�eriau. Il s'agit de trouver un champ de d�eplacement u(x) qui minimise la
fonctionnelle d'�energie suivante [Pha02] :

E (u) =
1
2

Z

V
&T (u)" (u)dx �

Z

@V
t:uds (5.13)

t :champ des forces externes

E(u) = Eelas(u) + Edonnees(u) (5.14)
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Si le champ t est normalis�e, nous pouvons introduire dans l'�equation (5.13) un coe�cient �
permettant de pond�erer le terme d'attache aux donn�ees parrapport �a l'�energie de r�egularisation.
Dans ce qui suit, nous consid�ererons cette pond�eration implicitement prise en compte ainsi que
la normalisation de t.

5.2 La m�ethode des �el�ements �nis

La m�ethode des �el�ements �nis est devenue un outil puissant pour la simulation num�erique
d'un grand nombre de probl�emes d'ing�enierie. Son principe consiste �a discr�etiser une r�egion
continue complexe en �el�ements g�eom�etriques simples, qui sont appel�es �el�ements �nis. Les pro-
pri�et�es physiques sont interpol�ees sur chaque �el�ement en fonction de leur valeur en certains points
donn�es. La prise en compte des interactions entre �el�ements voisins m�ene �a la construction d'un
ensemble d'�equations. La r�esolution de ce syst�eme d'�equations, en tenant compte des conditions
impos�ees aux limites du syst�eme, permet d'obtenir une approximation des propri�et�es physiques
du continuum [ZT87].

La premi�ere �etape d'une analyse par �el�ements �nis consi ste �a d�e�nir un maillage du conti-
nuum en �el�ements �nis. Les �el�ements �nis utilis�es cour amment en dimension 3 sont le t�etra�edre
ou l'hexa�edre.

Chaque �el�ement �ni est d�e�ni par un certain nombre de noeu ds. Les noeuds forment l'en-
semble discret des points du syst�eme en lesquels les propri�et�es physiques sont calcul�ees. L'en-
semble des noeuds repr�esente les sommets des �el�ements �nis.

Le t�etra�edre est la �gure tridimensionnelle la plus simpl e. L'utilisation de ce type d'�el�ement
pour la d�e�nition du maillage de notre mod�ele g�eom�etriq ue du foie permet d'acc�el�erer le pro-
cessus de d�eformation.

5.3 Formulation du probl�eme de segmentation

Le d�eplacement u(x) est approxim�e par un ensemble de M fonctions d'interpolation lin�eaire
� i ( i = 1,2, . . .,M) :

u(x) = ~u(x) =
MX

i =1

~ui (x)� i (x) (5.15)

o�u ~ui (x) d�esigne le d�eplacement en chaque sommet (ou n�ud) de la d�ecomposition.

En reportant l'approximation (5.15) dans (5.13), on aboutit �a l'�energie discr�etis�ee suivante :

E d(U) =
1
2

UT KU � UT F (5.16)

E d( ~U) = E d
elas( ~U) + E d

donnees( ~U) (5.17)

~U =
�

~U1; ~U2; : : : ; ~UM

� T
est le vecteur global des d�eplacements. Les composantes dela matrice

de raideur K et du vecteur de force F sont donn�ees par :

K ij =
Z

V
RD � i (x)T (u)D � j (x)dx (5.18)

Fi =
Z

@V
t(x):� i (x)ds (5.19)

Chapitre 5 Segmentation par un mod�ele �elastique d�eformable 3D Pierre-Yves DANIAU-CLAVREUL - 23 août 2005
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Les conditions d'Euler montrent qu'un minimum de l'�energi e est atteint lorsque

KU = F (5.20)

La force est consid�er�ee comme une grandeur d�ependant du d�eplacement, ce qui rend l'�equation
5.20 non lin�eaire :

KU = F (U) (5.21)

Une mani�ere de r�esoudre ce probl�eme est de l'�ecrire sousla forme d'�evolution suivante :

dU(t)
dt

+ KU (t) = F (5.22)

Cette �equation est une simpli�cation de la loi de la dynamiq ue bien connue,

M
dU(t)

dt
+ C

dU(t)
dt

+ KU (t) = F (U(t)) (5.23)

o�u le terme M li�e �a l'acc�el�eration (la masse) est n�egli g�e et o�u la matrice C repr�esentant les
frottements dus �a la viscosit�e est �egale �a l'identit�e.

En utilisant un sch�ema aux di��erences �nies de type Euler s emi-implicite, l'�equation (5.22)
devient :

Uk+1 � Uk

� t
+ KU k+1 = F (Uk ) (5.24)

ou encore

(I + � t:K ) Uk+1 = Uk + � t:F (Uk ) (5.25)

5.4 Construction du mod�ele g�eom�etrique du foie

Le mod�ele d�eformable 3D est construit �a partir d'un exame n IRM abdominal acquis sur un
patient sain. Nous utilisons 24 coupes jointives d'�epaisseur 6mm. Ces images sont segment�ees
par un expert m�edical grâce �a un contourage manuel sur chacune des coupes. Nous r�ecup�erons
ainsi un ensemble de contours h�epatiques 2D. A partir de cescontours, des surfaces 3D sont
reconstruites en utilisant le logiciel NUAGES [Gei93]. Le maillage obtenu par NUAGES est
ensuite utilis�e comme entr�ee au logiciel GHS3D [Geo97] qui permet de g�en�erer un maillage
volumique de t�etra�edres r�eguliers.

5.4.1 Reconstruction de surfaces 3D avec le logiciel NUAGES

Pour pouvoir reconstruire des surfaces 3D �a partir de contours 2D, nous fournissons au logiciel
NUAGES un �chier xxx.cnt (Annexe A.1) contenant l'ensemble des coordonn�ees des points de
contours. Apr�es avoir d�etect�e les contours 2D, le �chier xxx.cnt est g�en�er�e par un programme que
nous avons d�evelopp�e sous MATLAB. Le logiciel NUAGES reconstruit les surfaces 3D et g�en�ere
un �chier xxx.o� (Annexe A.2) d�ecrivant les n�uds et les fac es du maillage. Nous visualisons
les surfaces triangul�ees reconstruites �a l'aide du logiciel GEOMVIEW [oM96]. Le mod�ele du foie
obtenu avec le logiciel NUAGES est pr�esent�e suivant trois faces : ant�erieure (Fig. 5.1), lat�erale
(Fig. 5.2) et post�erieure (Fig. 5.3).
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Fig. 5.1 { Vue ant�erieure Fig. 5.2 { Vue lat�erale Fig. 5.3 { Vue post�erieure

5.4.2 G�en�eration d'un maillage volumique avec le logicie l GHS3D

Pour pouvoir g�en�erer un maillage volumique de t�etra�edr es r�eguliers, nous devons fournir au
logiciel GHS3D les �chiers xxx.points (Annexe B.1) et xxx.faces (Annexe B.2) qui repr�esentent
respectivement les n�uds et les faces du maillage. Nous avons d�evelopp�e un programme sous
MATLAB qui g�en�ere ces �chiers en utilisant les donn�ees du �chier xxx.o�. Les deux �chiers
sont ensuite fournis en entr�ee au logiciel GHS3D. En sortie, deux �chiers xxx.bb (Annexe B.3)
et xxx.noboiteb (Annexe B.4) sont g�en�er�es. Pour pouvoir visualiser le maillage volumique de
t�etra�edres avec le logiciel MEDIT [Fre05], nous devons convertir le �chier xxx.noboiteb en �chier
xxx.mesh (Annexe B.5) avec le convertisseur nb2mesh [Fre05]. Nous visualisons le mod�ele obtenu
avec le logiciel MEDIT (Fig. 5.4, Fig. 5.5, Fig. 5.6).

Fig. 5.4 { Vue ant�erieure Fig. 5.5 { Vue lat�erale Fig. 5.6 { Vue post�erieure

5.5 Champs de forces tri-dimensionnels

5.5.1 Champs de forces GVF tri-dimensionnels

Comme pour la segmentation en 2D, nous avons utilis�e le GVF en l'�etendant �a la troisi�eme
dimension. En trois dimensions, le Gradient Vector Flow (GVF) [PX97, ES03] est obtenu en
r�esolvant les �equations suivantes :

@t v(x; y; z; t ) = � GV F � v � (v � r g)kgk2 (5.26)

Avec v le vecteur force d�e�ni en tout point (x,y,z) de l'espace, t l a variable temporelle, g l'image
3-D des contours et� GV F un param�etre de lissage contrôlant la di�usion du GVF. Not ons que,
puisque nous recherchons un minimum d'�energie, tous les champs de forces sont tels que t est
nul sur les structures d'int�erêt. Le calcul du champ GVF en 3D est r�ealis�e par le logiciel GVF3D
d�evelopp�e par le LESI [FL05]. Le calcul du champ est r�eali s�e de fa�con anisotrope en tenant
compte du FOV et de l'�epaisseur de coupe des donn�ees 3D. Alors que Pham [Pha02] r�ealise un
calcul isotrope qui n�ecessite une interpolation de volumes isotropes 3D et donc un long temps
de calcul.
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5.5.2 Champs de forces �elastiques tri-dimensionnels

Le champ de forces �elastiques est d�e�ni par la matrice de raideur K. Le calcul de la matrice
de raideur est inspir�e de la th�ese de Schartz [Sch03].

Calcul de la matrice de raideur K

Calcul du volume

A�n de calculer la matrice de raideur K des t�etra�edres, il n ous faut d'abord calculer leur
volume. Un t�etra�edre poss�ede 4 noeuds et le noeudi a pour coordonn�ees (x(i ); y(i ); z(i )). Ces
coordonn�ees sont r�ecup�er�ees dans le �chier xxx.mesh que nous avons obtenu suite �a la r�ealisation
du mod�ele d�eformable. Soit la matrice X :

X =

0

B
B
@

x(1) y(1) z(1) 1
x(2) y(2) z(2) 1
x(3) y(3) z(3) 1
x(4) y(4) z(4) 1

1

C
C
A (5.27)

Pour obtenir le volume V du t�etra�edre on applique la formule suivante :

V =
1
6

Det(X ) (5.28)

Calcul de K

Soit m i la masse appliqu�ee au n�ud i et Pi le sommet du t�etra�edre. Les 4 vecteursm i doivent
être dirig�es vers l'exterieur du t�etra�edre et par cons�equent le calcul se fait de la fa�con suivante :

m 0 = ( P2 � P1) ^ (P3 � P1) (5.29)

m 1 = ( P2 � P3) ^ (P0 � P2)

m 2 = ( P0 � P3) ^ (P1 � P3)

m 3 = ( P0 � P1) ^ (P2 � P0)

La matrice de raideur K s'�ecrit :

K ij =
1

36V
(� m i m T

j + � (m i m j )I 3 + � m j m T
i ) (5.30)

m T d�esigne la transpos�ee du vecteurm,
� et � sont les coe�ients de Lam�e,
I 3 d�esigne la matrice identit�e de dimension 3x3.

K ij est le matrice de raideur exprimant l'inuence du d�eplacement du sommet j sur la force
exerc�ee au sommeti du t�etra�edre. Pour un t�etra�edre donn�e il existe donc 16 tenseurs de raideur
di��erents. L'expression de K ij montre qu'il ne d�epend que des deux coe�cients de Lam�e � et
� , du volume du t�etra�edre et des quatre vecteurs m d�e�nis �a partir des positions des quatres
sommets du t�etra�edre.
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5.6 Segmentation du foie par un mod�ele d�eformable 3D

La segmentation du foie en 3D est r�ealis�ee par un mod�ele d�eformable qui se d�eforme sous
l'action de di��erentes forces vers les contours h�epatiques. Nous utilisons la discr�etisation en
�el�ements �nis et l'impl�ementation dynamique pour appro ximer les structures anatomiques. La
d�eformation du mod�ele est exprim�ee sous la forme de l'�equation (5.20).

A�n d'assurer la reproductibilit�e inter-patient du proces sus de segmentation, il est n�ecessaire
d'introduire la possibilit�e de repr�esenter les grands d�eplacements. Pour se faire, Pham [Pha02]
met �a jour p�eriodiquement l'�energie de d�eformation au c ours du processus de minimisation de
l'�energie.

On note 
 k les �etats successifs du domaine, et@
 k les bords correspondants. Les maillages
repr�esentant 
 k sont not�es Tk . Nous utilisons une approximation lin�eaire de la g�eom�et rie entre
deux �etats successifs :


 k+1 � 
 k (5.31)

La mise �a jour it�erative de la g�eom�etrie permet de partir d'un domaine de r�ef�erence 
 0

relativement �eloign�e du domaine �nal ~
.

L'approche de Pham est interpr�et�ee au sens m�ecanique comme une succession de d�eformations
du domaine, l'�energie de d�eformation �etant relâch�ee �a chaque it�eration k. Chaque 
 k est donc
une con�guration de repos pour 
 k+1 . La cons�equence directe d'un tel sch�ema est la possibilit�e
de parcourir de grands d�eplacements, puisque l'�energie �elastique n'est pas accumul�ee de 
0 �a ~
,
mais uniquement entre deux �etats successifs.

Discr�etisation et r�esolution

La discr�etisation en �el�ements �nis est utilis�ee pour ap proximer le mod�ele d�eformable. Les
temps de calcul li�es �a la mise �a jour de la matrice de raideur K pouvant devenir importants pour
des maillages comportant un grand nombre d'�el�ements, il semble plus raisonnable de ne pas la
recalculer �a chaque it�eration. Nous assimilons maintenant chaque it�eration k de l'algorithme �a
la r�esolution d'un probl�eme identique �a (5.20) soit :

(I + � t:K ) Uk+1 = Uk + � t:F (Uk ) (5.32)

Nous consid�erons le d�eplacement du domaine au cours du processus de minimisation comme
une op�eration de remaillage, �a nombre de noeuds constants, et avec une connectivit�e inchang�ee.

L'�equation (5.32) est r�esolu de fa�con it�erative par un a lgorithme qui pr�esente deux boucles
imbriqu�ees, une boucle sur la g�eom�etrie, et une boucle dediscr�etisation en temps. Le diagramme
(5.7) montre la structure de l'algorithme utilis�e.
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Fig. 5.7 { Algorithme de minimisation avec mise �a jour de la g�eom�etrie
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Qualit�e topologique et g�eom�etrique d'un maillage

La d�eformation du maillage est conditionn�ee par l'�evolu tion de sa qualit�e. Un maillage de
qualit�e m�ediocre entrâ�ne des erreurs num�eriques importantes dans les calculs par �el�ements
�nis. Les crit�eres de qualit�e consid�er�es sont d'ordre t opologique et g�eom�etrique.

La topologie du maillage n'est plus respect�ee lorsque des �el�ements s'inversent. La d�etection de
l'inversion d'un t�etra�edre peut être r�ealis�ee par le c alcul de son volume. Le t�etra�edre est orient�e
de telle sorte queVtetra > 0 dans le cas normal, etVtetra < 0 lorsque le t�etra�edre s'inverse.

La qualit�e g�eom�etrique d'un �el�ement est li�ee �a l'�ec art de sa forme par rapport �a l'�el�ement
r�egulier. Plusieurs cas de �gures se pr�esentent pour caract�eriser un t�etra�edre de mauvaise qualit�e
[P�eq02]. De nombreux crit�eres de qualit�e g�eom�etrique ont �et�e d�e�nis dans la litt�erature [PGH93].
Nous avons choisi l'un des crit�eres les plus courants, qui est le rapport � du rayon de la sphere
inscrite au t�etra�edre sur la longueur hmax de sa plus grande arête :

Q =
p

24
�

hmax
et � =

3Vtetra

A tetra
(5.33)

o�u A tetra repr�esente l'aire totale des 4 faces du t�etra�edre. Ce crit�ere est born�e entre 0 et 1. Plus
l'�el�ement est d�eg�en�er�e, plus la valeur de Q s'approch e de 0, alors qu'il vaut exactement 1 pour
un t�etra�edre r�egulier.

Dans l'algorithme propos�e (Fig. 5.7), le maillage est jug�e correct s'il respecte �a la fois le crit�ere
topologique (aucun �el�ement invers�e) et g�eom�etrique, un seuil de tol�erance �etant �x�e. Si ce n'est
pas le cas, une boucle de retour permet de repartir de la con�guration pr�ec�edente avec un pas
de temps � t plus �n, a�n de mieux contrôler la d�eformation du maillage . En�n, la convergence
globale peut être estim�ee en calculant la norme du d�eplacement ; si celle-ci tombe en-dessous
d'un certain seuil, l'algorithme est stopp�e.

5.7 Positionnement du mod�ele d�eformable 3D

Avant de r�ealiser la segmentation, il faut initialiser le m od�ele d�eformable 3D proche de la
zone �a segmenter pour acc�el�erer le processus.

Le positionnement du mod�ele d�eformable 3D est bas�e sur unrecalage rigide. Tout d'abord,
une des images 2D �a segmenterI S est s�electionn�ee. En g�en�eral, l'image s�electionn�ee correspond
�a une coupe centrale du foie. Ensuite, l'imageI S est segment�ee en utilisant la m�ethode de
segmentation 2D d�evelopp�ee dans le chapitre pr�ec�edent. Le contour 2D obtenu est not�e CS et
correspond �a la coupe Z. Le contour 2D du mod�ele 3D correspondant �a la coupe Z est not�e CM .
Une mise �a l'�echelle entre les deux nuages de points est r�ealis�ee en utilisant les FOV des IRM.
Un recalage rigide est ensuite r�ealis�e entreCS et CM .

5.7.1 D�e�nition du recalage

Une m�ethode de recalage est d�e�nie par 3 �el�ements [Ma03] :

{ la transformation entre un mod�ele de r�ef�erence M ref et un mod�ele cible M cible,
{ un crit�ere de similarit�e entre les deux mod�eles,
{ un processus d'optimisation qui estime les meilleurs param�etres de la transformation.

Dans la suite, les di��erents �el�ements d�e�nissant le rec alage sont expos�es.
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5.7 Positionnement du mod�ele d�eformable 3D 39

La transformation

Les m�ethodes de recalage sont g�en�eralement quali��ees de m�ethodes rigides, a�nes, projectives
ou non rigides selon la nature de la transformation du recalage [MV98]. La transformation est
globale si elle s'applique �a l'ensemble du mod�ele ou locale si elle s'applique �a des sous-r�egions
ayant chacune leur propre transformation.

Dans le recalage rigide global, seules les translations et les rotations sont admises. Les distances
entre les points et les angles entre les lignes ne changent pas pendant le recalage.

Les m�ethodes de recalage a�nes transforment des lignes parall�eles en lignes parall�eles. Les
transformations projectives conservent les lignes. Les m�ethodes de recalage non rigides font
intervenir des transformations plus g�en�erales [MV98].

Le crit�ere de similarit�e

Le crit�ere de similarit�e d�epend du type de m�ethodes de re calage qui peuvent être r�eparties en
deux cat�egories principales [Ma03] :

{ les m�ethodes de recalage bas�ees sur les caract�eristiques g�eom�etriques de l'image. Ces
m�ethodes recalent soient un nuages de points, soient les bords/contours ou les surfaces.

{ les m�ethodes bas�ees sur des mesures de similarit�e de voxels. Ces m�ethodes sont bas�ees sur
des mesures de similarit�e d'intensit�e de voxels ety incluent des m�ethodes de type moments
et axes principaux d'inertie, di��erences d'intensit�e, c orr�elation, ainsi que des m�ethodes
bas�ees sur l'information mutuelle.

Processus d'optimisation

Pour l'optimisation du recalage rigide d'une image en 3-D, une fonction coût de 6 param�etres
(3 translations et 3 r�evolutions) est normalement minimis�ee. Dans les m�ethodes de recalage
a�nes, projectives et non rigides, la fonction coût pr�esente davantage de param�etres.

Une recherche globale pour trouver le minimum (ou le maximum) de la fonction de coût est
habituellement trop coûteuse du point de vue des calculs. Le but des m�ethodes d'optimisation est
la recherche rapide d'un optimum de cette fonction de coût.Les m�ethodes qui ne n�ecessitent pas
l'�evaluation du gradient de la fonction coût sont g�en�er alement privil�egi�ees car elles permettent
de diminuer les temps de calcul et d'acc�el�erer le processus d'optimisation.

5.7.2 Recalage de deux nuages de points

Pour r�ealiser le positionnment de notre mod�ele d�eformable, nous avons utilis�e un recalage
rigide global qui met en correspondance deux nuages de points. L'algorithme Iterative Closest
Point (ICP) de Besl et McKay [BM92] a �et�e utilis�e pour reca ler les deux nuages de points
(Mod�ele X, Objet P) repr�esentant le contour 2D du foie.
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Principe de l'algorithme ICP

Les principales �etapes de l'algorithmes sont :

{ Estimation de la transformation initiale par alignement d es centro•�des des deux nuages de
points

{ Proc�edure it�erative pour converger vers un minimum loca l

{ 1. 8p� P, rechercher le point le plus proche x� X
{ 2. Rechercher la transformtion Q qui minimise les distances entre p et x
{ 3. Transformer Pk+1  Q(Pk )
{ 4. Terminer quand l'erreur recalcul�ee est inf�erieure �a un seuil �x�e

{ Choisir la solution optimale parmi les di��erentes transf ormations initiales : c'est �a dire la
transformation qui minimise la somme des distances entre les deux nuages de points.

Pour r�ealiser ce recalage par ICP, les scripts MATLAB de Yaroslav Halchenko ont �et�e utilis�es
[Hal03a, Hal03b].

5.7.3 R�esultats du recalage

Pour une coupe 2D centrale du foie d'un patient donn�e (Z �x�e ) et avec la m�ethode de segmen-
tation 2D que nous avons d�evelopp�e (Chapitre 4), nous d�etectons les contours h�epatiques (Fig.
5.8). Ensuite, nous recherchons le contour 2D du mod�ele 3D du foie correspondant �a la coupe Z
�x�e. Le contour 2D du mod�ele correspondant est visualis�e sur la coupe 2D du foie (Fig. 5.9).

Fig. 5.8 { Contour 2D de la coupe IRM Fig. 5.9 { Contour 2D du mod�ele 3D

Nous r�ealisons ensuite une mise �a l'�echelle entre le contour 2D obtenu par segmentation et le
contour 2D du mod�ele 3D (Fig. 5.10). Ensuite, nous r�ealisons un recalage rigide entre les deux
contours. Le r�esultat du recalage est visualis�e sur la coupe 2D du foie (Fig. 5.11).
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Fig. 5.10 { Contour 2D apr�es mise �a l'�echelle Fig. 5.11 { Contour 2D apr�es recalage

Les param�etres du recalage et de mise �a l'�echelle entre les deux contours 2D sont utilis�es pour
positionner le mod�ele 3D qui servira d'initialisation du m od�ele d�eformable pour la segmentation
3D.

5.8 R�esultats de la segmentation

Les �gures 5.12, 5.13 et 5.14 permettent de visualiser le mod�ele suivant 3 vues apr�es recalage
sur l'ensemble des coupes du patient trait�e.

Fig. 5.12 { Vue ant�erieure Fig. 5.13 { Vue lat�erale Fig. 5.14 { Vue post�erieure

Les donn�ees pr�esent�ees ci-dessus servent alors d'initialisation au mod�ele d�eformable. Le calcul
des forces tri-dimensionnelles GVF et �elastiques est alorsr�ealis�e. Les forces GVF sont ensuite
appliqu�ees au noeud du maillage. L'algorithme de minimisation permet ensuite d'approximer la
d�eformation du mod�ele d�eformable. Le mod�ele 3D d�eform �e est visualis�e sur 3 vues (Fig. 5.15,
5.16 et 5.17).

Fig. 5.15 { Vue ant�erieure Fig. 5.16 { Vue lat�erale Fig. 5.17 { Vue post�erieure
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La m�ethode de segmentation 3D mise en oeuvre permet alors d'extraire les contours 2D du
foie sur les di��erentes coupes. Les di��erentes �etapes dela segmentation 3D du foie sont pr�esent�es
sur les �gures 5.18, 5.19, 5.20 et 5.21 pour une coupe IRM.

Fig. 5.18 { Mod�ele initial Fig. 5.19 { Mod�ele mis �a l'�echelle

Fig. 5.20 { Mod�ele recal�e
Fig. 5.21 { Mod�ele r�esultant de segmentation par
mod�ele d�eformable 3D
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Chapitre 6

Discussions

La m�ethode de segmentation 2D du foie test�ee sur des IRM abdominales de 10 volontaires
sains a �et�e consid�er�ee comme �able visuellement par 2 experts radiologues. L'originalit�e de notre
processus r�eside dans l'automatisation de l'initialisation du mod�ele par des pr�etraitements de
faible complexit�e donc rapides. Cette initialisation aut omatique fournit un contour initial proche
du contour r�eel ce qui augmente la convergence du mod�ele cequi conjugu�e �a l'utilisation des
forces GVF et ballon accrô�t la rapidit�e de la segmentation. Des �evaluations quantitatives seront
r�ealis�ees par la suite pour obtenir une validation quanti tative de la m�ethode.

La m�ethode de segmentation 3D du foie a �et�e d�evelopp�ee sous l'environnement MATLAB. La
m�ethode a �et�e utilis�ee pour segmenter le foie de 10 patients. Les contours 3D du foie obtenus ont
�et�e consid�er�es comme �ables visuellement par 2 experts radiologues. L'utilisation du processus
de segmentation 3D mis en oeuvre est actuellement incompatible avec une utilisation en routine
clinique du fait d'un temps de calcul prohibitif (de l'ordre de 3 jours). Il sera donc n�ecessaire
d'envisager une impl�ementation de la m�ethode en langage C++ a�n de r�eduire ce temps.
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Conclusion

Ce stage de DEA r�ealis�e au sein du Laboratoire d'Ing�eni�e rie des Syst�emes Automatis�es en
partenariat avec le CHU d'Angers fut pour moi l'occasion d'e�ectuer un travail d'�equipe. En
e�et cette �etude s'inscrit dans un travail de th�ese r�eali s�e en collaboration avec GE dont l'objectif
est de quanti�er la graisse intra-h�epatique pour l'aide au diagnostic de pathologies h�epatiques.

Ce projet m'a permis de d�evelopper deux m�ethodes de segmentation du foie par mod�ele
d�eformable : l'une en 2D et l'autre en 3D. Le mod�ele d�eformable 2D int�egre des forces d�evelopp�ees
r�ecemment (GVF et ballon) et a �et�e adapt�e �a la segmentat ion du foie. Un ensemble de processus
ont permis aussi de r�ealiser une initialisation automatique du mod�ele d�eformable 2D. Ceci per-
met d'envisager l'utilisation du syst�eme en routine clini que (5 min de calcul/coupe). Le mod�ele
d�eformable 3D est initialis�e sur un mod�ele g�eom�etriqu e 3D du foie pour permettre une segmenta-
tion de l'ensemble du foie. La m�ethode de segmentation du foie en 3D est bas�ee sur la th�eorie de
l'�elasticit�e lin�eaire et des �el�ements �nis. La d�efor mation du mod�ele 3D permet d'approximer de
fa�con tr�es pr�ecise les contours h�epatiques 3D. La mise en oeuvre de ce processus de segmentation
m'a demand�e beaucoup de recherches bibliographiques tr�es interessantes.

Cette exp�erience m'a permis d'appliquer les connaissances acquises lors du DEA Signaux
et Images en Biologie et M�edecine et de d�evelopper de nouvelles comp�etences en traitements
d'iamges.

En�n, ce stage m'a con�rm�e dans mon choix concernant mon projet professionnel notamment
ma volont�e de r�ealiser une th�ese dans le domaine biom�edical.
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Annexe A

Logiciel NUAGES

Le logiciel Nuages permet de r�ealiser des reconstructions3D �a partir des contours issus de
coupes 2D. Le �chier d'entr�ee xxx.cnt est un ensemble de points correspondant aux contours des
plans parall�eles. Il peut y avoir plusieurs contours par plan. Le �chier de sortie xxx.o� repr�esente
une surface 3D.

A.1 Fichier xxx.cnt

Les �chiers des points de contours au format cnt sont �ecritsde la fa�con suivante :

s 8
v 88 z -48.696671
f
129.04 117.73
128.19 118.53
...
g
f
111.00 125.00 111.00 126.00
...
g
v 81 z -43.539814
f
130.77 130.14
131.71 130.76
...
g
o�u :
s correspond au nombre de coupes.

v correspond au nombre de points des contours de la coupe.

z repr�esente la coordonn�ee z de la coupe.

Entre chaque crochet, les coordonn�ees x et y sont �enonc�ees pour 1 contour et il faut r�eit�erer
l'op�eration pour les autres contours.
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A.2 Fichier xxx.o�

Les �chiers de maillage au format o� sont g�en�er�es dans un � chier ASCII de la fa�con suivante :
OFF

8 12 0
0.256 0.365 0.569
2.365 2.654 8.145
...
3 0 1 2
3 2 5 9
3 6 0 4
...
o�u :
tout d'abord, il s'agit de �chiers ASCII.

Les trois premiers caract�eres rappellent l'extension du �chier. Ici : OFF.

Le premier entier est le nombre de sommets du maillage. Ici : 8.

Le deuxi�eme entier est le nombre de facettes du maillage. Ici : 12.

Le troisi�eme entier est le nombre d'arêtes et bien souventcette valeur est �a 0 : elle n'a pas
�et�e mise �a jour lors de la cr�eation du �chier.

Ensuite vient la liste des coordonn�ees des sommets du maillage sous forme de ottants. Les
trois premiers ottants sont les coordonn�ees x, y, z du premier sommet (num�ero 0), les trois
suivants sont les coordonn�ees x, y, z du deuxi�eme sommet (num�ero 1) et ainsi de suite.

Une fois tous les sommets stock�es, vient la liste des facettes sous la forme suivante : La premi�ere
valeur est le nombre de sommets de la facette (pour nous, il n'y aura que des facettes triangu-
laires, donc cette valeur sera 3). Cette valeur est suivie dunum�ero des sommets composant la
facette. Ici, la premi�ere facette triangulaire est compos�ee du sommet num�ero 0, du sommet 1 et
du sommet 2. La deuxi�eme facette triangulaire est compos�ee des sommets num�ero 2, 5 et 9, et
ainsi de suite.
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Annexe B

Logiciel GHS3D

Le logiciel GHS3D est un g�en�erateur de maillage puissant qui permet d'adapter, d'optimiser
des maillages et de cr�eer des maillages volumiques de t�etra�edres.

B.1 Fichier xxx.points

Ce �chier est une description de l'ensemble des points en trois dimensions.

xxx est le nom de base du maillage.
xxx.points est le nom du �chier.
Ce �chier est �ecrit en ASCII.

Le �chier est constitu�e de NP+1 lignes en g�en�eral o�u NP es t le nombre de points.

-Ligne 1 : NP
-Ligne i, (i=2, 3,..., NP+1) : X,Y,Z, REF

X, Y, Z repr�esentent les trois coordonn�ees du point i-1.
REF est un entier repr�esentant la propri�et�e physique associ�ee au point i-1 (�elastique, solide,
liquide ...)

B.2 Fichier xxx.faces

Ce �chier est une description de la topologie de l'ensemble des faces en trois dimensions.

xxx est le nom de base du maillage.
xxx.faces est le nom du �chier.

Ce �chier est �ecrit en ASCII.

Le �chier est constitu�e de NF+1 lignes en g�en�eral o�u NF es t le nombre de faces.

-Ligne 1 : NF
-Ligne i, (i=2,3,..., NF+1) : le type de face, le nombre de vertex de la face et type + 1 entiers
repr�esentant la propri�et�e physique associ�ee �a la face i-1 et �a ses contours.
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B.3 Fichier xxx.bb

Ce �chier contient les valeurs des tenseurs associ�ees au �chier xxx.mesh ou xxx.noboiteb.

xxx est le nom de base du maillage.
xxx.bb est le nom du �chier.

Ce �chier est �ecrit en ASCII.

La structure du �chier xxx.bb est la suivante :
-Ligne 1 : NDIM, NBMET, NBVAL, TYPE

{ NDIM est la dimension de l'espace
{ NBMET est le nombre de champ si :

{ NBMET = 1 : valeurs scalaires,
{ NBMET = NDIM : valeur de tenseur,
{ NBMET = NDIM *(NDIM + 1)/2 : matrice sym�etrique,
{ NBMET = NDIM * NDIM : matrice enti�ere.

{ NBVAL est le nombre d'informations (NBVAL = NP, la valeur co rrespondante est dans
noboite)

{ TYPE = 2 signi�e que les valeurs correspondent aux n�uds de m aillage, TYPE = 1 signi�e
que les valeurs sont associ�ees aux �el�ements

B.4 Fichier xxx.noboiteb

Ce �chier est une description du maillage de t�etra�edres en 3 dimensions.

xxx est le nom de base du maillage.
xxx.noboiteb est le nom du �chier.

Ce �chier est �ecrit au format binaire.

La structure du �chier est la suivante :
Nombre de lignes : 6

{ Ligne 1 : NE, NP, NPFIXE, CUBE, NPBLI, et 12 valeurs,
{ Ligne 2.1, . . . : les NE quadruplets d�e�nissent les �el�eme nts des n�uds,
{ Ligne 3.1, . . . : les NP triplets d�e�nissent les coordonn�e es des n�uds,
{ Ligne 4 : SUBNUMBER, le nombre de sous-domaine du maillage,
{ Ligne 5 : Les SUBNUMBER triplets caract�erisent chaque sous-domaine,
{ Ligne 6.1, . . . : les NE nombre des sous-domaines associ�es aux �el�ements du maillage.
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B.5 Fichier xxx.meshb

Le �chier xxx.meshb est une description du maillage de t�etra�edres en 3 dimensions.

xxx est le nom de base du maillage.
xxx.meshb est le nom du �chier.

Ce �chier est �ecrit au format binaire.

La structure du �chier est la suivante :
MeshVersionFormatted 1
Dimension 3

Vertices
np
x1 y1 z1 ref 1

...
xnp ynp znp ref np

avec np le nombre de n�uds du maillage, x i yi zi les coordonn�ees du point i et sa r�ef�erence
ref i

Triangles
nt
v1

1 v2
1 v3

1 ref 1

...
v1

nt v2
nt v3

nt ref 1

avec nt le nombre de triangles du maillage,vi
j le num�ero du sommet j du triangle i et sa r�ef�erence

ref i

Quadrilaterals
nq
v1

1 v2
1 v3

1 v4
1ref 1

...
v1

nt v2
nt v3

nt v4
nt ref 1

avec nq le nombre de quadrilat�eres du maillage,vi
j le num�ero du sommet j du quadrilat�ere i

et sa r�ef�erence ref i

Tetrahedra
ntet
v1

1 v2
1 v3

1 v4
1ref 1

...
v1

ntet v2
ntet v3

ntet v4
ntet ref 1

avec ntet le nombre de quadrilat�eres du maillage,vi
j le num�ero du sommet j du t�etra�edre i et sa

r�ef�erence ref i
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