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

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

abstract and key words 

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

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

1. introduction 

L'étude des formes et de leurs déformations au cours du mouve- 
ment constitue un thème important en vision par ordinateur. 
Dans ce cadre, les chercheurs se sont beaucoup intéressés depuis 
q~ielques années à la modélisation dynamique des objets, basée 
sur les lois physiques du mouvement et de la déformation. Ce 
sont les modéles déformables, introduits en vision par Kass, 
Witkin et Terzopoulos [23]. Depuis, un grand nombre de 
méthodes basées sur ce principe, ont vit le jour. Nous proposons, 
afin d'en identifier les grandes approches, de les classer en fonc- 
tion de la nature du modèle déformable. Selon nous, il peut se 
présenter sous quatre Sonnes : les modèles déformables dits phy- 
siques, pnranzétriq~~es, statistiq~ies, et géornétriq~res. 
Naturellement, tout classement comporte une part de snbjectivi- 
té et peut présenter, dans ses catégories, des frontières assez 
floues. D'autres critères auraient pu Stre envisagés, par exemple 
en fonction de I'application visée, du critère d'optimisation 
employé ... Néanmoins, cette classification peut donner une idée 
assez générale des approches par modèle déformables dévelop- 
pées dans la littérature. 
Généralement les modèles déformables dits physiques utilisent 
une représentation physique et déterministe de l'objet, c'est-a- 
dire que le modkle est défini en terme de maillage dans le cas 
bidimensionnel ou sous la forme d'une chaîne de points dans le 
cas monodimensionnel. La cohésion spatiale du modèle est 
assurée par des contraintes de lissage qui peuvent être représen- 
tées de différentes façons. On simule les propriétés élastiques de 
l'objet soit par des ressorts agissant comme contraintes internes 
au modele [28], soit par un système de particules interagissant 
suivant des forces d'interaction et de répulsion [46] ... 
L'optimisation et la déformation du modèle sont régies par des 
équations d'évolution déterministes dérivées des lois physiques 
de 1st dynamique. Leur formulation est Lagrangienne (équation 
lagrangienne du mouvement [44]) ou Eulérienne (équation 
d'Hamilton Sacobi [38, 121, équation de Navier Stokes [34] ). Le 
choix du formalisme reste souvent lié à la nature du problème. 
Les inodèles déformables paran-iétriques sont également régis 
par le même type de lois d'évolution déterministes dérivées des 
lois physiques de la dynamiqiie. La différeiice principale est 

qu'ils utilisent une représentation paramétrique d ~ i  modèle. Les 
représentations les plus courantes sont décrites à partir de fonc- 
tions B-splines 145, 29, 21,8 1, de descripteurs hiérarchiques de 
type Fourier [16,41], de descripteurs à base d'ondelettes [7,47], 
de superquadriques [44] ou d' hyperquadriques [9]. Leur avan- 
tage est qu'ils mettent en jeu un petit nombre de paramètres 
caractéristiques pour décrire la forme étudiée. Ces modèles per- 
mettent d'avoir un contrôle global de la forme assurant ainsi une 
meilleure robustesse en présence de bruit et de données éparses. 

Une approche alternative et complémentaire de celles présentées 
ci-dessus est d'inscrire le processus d'ajustement du modèle 
dans un schéma probabiliste [39, 43, 19, 5, 131. Ces modèles 
sont couramment appelés modèles déformables statistiques. 
L'utilisation de tels modèles est liée à la nature bruitée des infor- 
mations délivrées par la plupart des capteurs de vision. En for- 
mulant les traitements de vision comme un problème d'estima- 
tion statistique, il devient possible de modéliser explicitement le 
bruit et l'incertain provenant des capteurs et de calculer des esti- 
mées des objets à segmenter ou à reconstruire. L'optimisation 
proprement dite est ensuite effectuée par des méthodes détermi- 
nistes telles que la relaxation [21], I'ICM, ... ou des méthodes 
stochastiques comme le recuit simulé [22]. Les méthodes de 
minimisation stochastiques convergent asymptotiquement vers 
le minimum global, tandis que les méthodes déterministes 
convergent en général vers un minimum local nécessitant de 
prendre dans ce cas une initialisation proche de la solution 
recherchée. Ccpendant, si la convergence vers un minimum glo- 
bal est assurée par ces méthodes, elle nécessite des temps de cal- 
cul très importants. 

Enfin, pour terminer cette classification non exhaustive, on trou- 
ve également des modèles déformables dits << géométriqiies » 
[42, 131 qui sont dédiés à la description d'une classe d'objets 
très précise tels que les mains [24], les yeux, la bouche [48] ... 
Ces modèles permettent donc de traiter des objets complexes, 
mais l'application d'un modèle choisi est restreinte à la classe 
d'objets qu'il décrit. Ces modèles spécifiques peuvent être eux- 
mêmes de type physiques, paramétriques et statistiques. 
Dans le cadre de cet article, nous avons choisi d'étudier le 
modele déformable paramétrique de Fourier. II présente selon 
nous plusieurs avantages : 
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1) Le modèle se déforme de manière globale à chaque itération 
et non point par point. Ce type de représentation est donc plus 
robuste au bruit et aux occlusions partielles que les modèles 
physiques coinposés de chaînes de points. Cette représentation 
permet d'extraire des contours courbes des images, au lieu d'ap- 
proximations polygonales et permet également, grâce à son 
aspect paramétrique, de réduire le nombre de degrés de liberté 
du modèle. 

2) Sa nature hiérarchique constitue égalelnent une seconde moti- 
vation. En effet, coinme il le sera justifié au paragraphe 6, il est 
possible, ?t travers la notion d'harinonique d'identifier les prin- 
cipales composantes du inouveinent et ceci indépendamment 
d'un modèlc de mouvement prédéfini. 

3) Les coefïicie~lls du descripteur de Fourier peuvent être nor- 
malisés afin de produire un vecteur de paramètres invariant aux 
transformations affines. Après la phase d'extraction, i l  peut être 
directement utilisé comme un outil de classification robuste. 

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

Dans cet article, nous présentons une étude sur iine représenta- 
tion de Fourier 2D et 3D couplée à un schéma déterministe 
d'Svo1ution afin d'appréhender de façon unique le processus de 
segmentation/reconstruction. Dans le paragraphe suivant, nous 
situons notre approche par rapport aux travaux existants. Le 
paragraphe 3, après un rappel sur le descripteur 2D, nous pré- 
sentons notre descripteur 3D et ses propriétés. Dans le para- 
graphe 4, nous combinons le formalisme de la mécanique 
d'Euler-Lagrange avec le mode de représentation adopté afin 
d'établir les lois d'évolution des paramètres de Fourier. Nous 
discutons le choix des paramètres intrinsèques et leur rôle dans 
la convergence du processus de déformation. En dernier licu, 
nous présentons et discutons les résultats sur des données syn- 
thétiques et réelles. Les applications visées sont la segmentation 
et le suivi. 

2. descripteurs 
de Fourier : historique 

Dans le domaine de la vision par ordinateur, la représentation de 
Fourier a suscité de nombreuses études. Sa première utilisation 
est apparue dans des applications de classification de formes 
2D. En effet, comine on l'a signalé précédeinment, ses proprié- 
tés d'invariance ont fait de lui un outil de classificatioii très utile 
[32, 251. Seulement, ces approches nécessitent généralement 
plusieurs étapes dc traitements (ie. bi~larisatio~i, calci11 du maxi- 

mum du gradient, suivi de contours, ...) pour extraire les fron- 
tières des primitives image que l'on désire reconstruire. En pré- 
sence de bruit et de discontinuités, le processus d'extraction 
devient plus délicat. Les frontières de l'objet sont peu précises 
ou discontinues, la paramétrisation est alors rendue difficile. 
Staib et Duncan [39] ont été les premiers à combiner le forma- 
lisme des modèles déformables avec la représentation de Fourier 
2D. En intégrant les paramètres du descripteur de Fourier dans 
un schéma d'estimation probabiliste, ils étendent ainsi son ~itili- 
sation à un processus de segmentation / reconstruction. Ils pro- 
posent également un modèle de surface déformable basée sur 
une paramétrisation de Fourier [40]. En contraignant certains 
paramètres du domaine, ils montrent comment représenter 
quatre sortes dc topologies distinctes (sui-kdce ouverte, tube, 
tore, sphère). La int5thodologie employée pose cependant cer- 
taines diffic~iltés dans la technique de paramétrisation. Tout 
d'abord, la nécessité d'exprimer les paramètres dans un système 
de coordonnées décrivant au mieux la géomélrie de l'objet à 
représenter. Certaines transformations peuvent entraîner une 
distribution non homogène des paramètres sur la surface de 
l'objet et donc des distorsions dans la reconstructioti. Le calcul 
de la paramétrisation pour la représentation de ccrtaines formes 
nécessite une succession de  projection des points de  la surface 
vers l'espace des paramètres. 

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

L'étude qui est présentée ici, repose en grande partie sur les tra- 
vaux de Staib et Duncan en 2D et sur ceux de Brechbühler en 
3D. Notre apport sur ce sujet se si t~ie sur les points suivants : 

Nous proposons de résoudre le problème de la segmentation par 
une approche déterministe de type Lagrangienne. Cetle métho- 
dologie ne nécessite pas de disposer au départ d'un modèle de 
référence. Le nombre d'harmoniques n'est pas fixé initialement, 
le processus met b jour automatiquement ces haimoniques. 
Nous mettons également en évidence que la nature hiérarchique 
d ~ i  descripteur constitue une base de décomposition du illouve- 
ment. En 3D, la contribution repose sur la définition d'un nou- 
veau descripteur 3D parainètrique dont le support géotiiétrique 
est une base de fonctions ellipsoïdales. Contrairement aux liar- 
nioniques sphériques, dont le calcul nécessite de dériver nz + 1 
fois (1 et 172 correspondant aux ordres de la série) un polyiiôine, 
les fonctions ellipsoïdales sont beaucoup plus Faciles à implé- 
mentcr. Elles s'intègrent bien dans le scliérna d'évolution utilisé 
et les équations d'évolution sont obtenues ct calculées récursi- 
vement. 
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3. représentation 
des courbes fermées 
par descripteur de 
Fourier 2D 

Considérons une courbe fermée plane orientée dans le sens 
horaire déîinie en coordonnées parainétriques par : 

où le paramètre O correspond à la 18ngueur de l'arc normalisée, 
1 est la longueur de l'arc le long de la courbe obtenue à partir 
d'un point de départ Bo. Chaque coriiposante de la courbe peut 
être alors d6composée sur une base de Fourier ID [39] : 

petites. L'indice k représente l'ordrc de la série et N le nombre 
d'ellipses utilisé pour la description. 
Nous illustrons figure 1 .a la représentation hiérarchique du 
contour d'une forme géoiuétrique par décomposition de Fourier 
elliptique. Comme on peut le remarquer, les détails de I'objet 
apparaissent dc plus en plus nets au fur et à mesure que l'ordre 
de la séiie augmente. On conslate également l'importailce d'un 
éct~antillonnage régulier de la variable de parcours sur le résul- 
tat de la reconstruction. En effet une paramétrisation ilon uni- 
forme peut introduire quelques distorsions sur la frontière 
reconstruite (Iïg. 1 .b). Celte propriété, quelle que soit la dimen- 
sion, est esseiitielle pour une bonne caractérisation de la forme 
de l'objet. 
On remarque également, par analogie avec le traitement <ILI 
signal, que la courbe définic par (2) peut avoir une rcpréseiita- 
tion en fréquence où le premier terme CO représente la valeur 
moyenne, et le second terme regroupe la fondamentale el les 
harmoniques ( k E [l , NI). 

k = l  

ou encore exprimée sous forme matricielle : 4. descripteur 
de ~obrier 30 : 
descripteur de Fourier 

Dans (2), le premier terme Co = [xo, yo]T détermine le centre 
de la courbe, et le terme produit dans la sommation est la des- 

ellipsoidal 
cription paramétrique d'une ellipse. Les caractéristiques de I'el- 
lipse sont déterminées par les coefficients de As et est coniplh- Dans ce paragraphe, nous proposons une extension du descrip- 
tement décrite par son vecteur de parcours Pk.  La représentation teur de Fourier elliptique en 3D. Ce descripleur paramétrique, de 
de la courbe est réalisée par une série d'ellipses de plus en plus la même façon qu'en 2D, décompose toute surface fermée d'ob- 

Figure 1. -Représentation hiérarchique d'iine forme par descripteur 2D de Fourier. (a) échantillonnage régulier. (b) écliuntillonnage non régulier. Le nombre 
d'hariiioniqucs dans les deux cns a été fixé respectivement de gauche B droite et de bas en haut à 1,3,7 et 15. 

1 56 Traitement du Signal 2000 - Volume 17 - n02 



E t u d e  d ' u n  m o d è l e  d é f o r m a b l e  d e  F o u r i e r  p o u r  l a  s e g m e n t a t i o n  e t  le s u i v i  d ' o b j e t s  

jets arbitraires à topologie sphérique sur une base de fonctions 
oitliogonales. Sa nature hiérarchique constitue une propriété très 
intéressante pour représenter naturellement des déformations 
locales et ainsi capturer les détails d'une forme. Il généralise 
ainsi les approches par cylindres généralisées, superquadriques 
et hyperquadriqiics. La représentation des surfaces obtenues par 
ces modèles est intéressante et pratique dans la mesure où elle 
ne nécessite qu'un Faible nombrc de paramètres. Cependant, 
pour des structures complexes issues par exemple de l'imagerie 
médicale, ces modèles ne pcrmettcnt pas de capter les détails des 
forines. 011 dit que ces rnodèles donnent une représentation glo- 
bale. Afin de généraliser leur utilisation, certains auteurs ont 
modifié ces iiiodèles alïn de prendre en compte des défoma- 
tions locales ou des moiivements particuliers. 

Terzopoiilos et al. [44] associent au modèle superquadrique une 
h r c e  de déplacement qui est une combinaison linéaire de fonc- 
tions de déformation élémentaires. Le nombre de degrés de 
liberté du modèle est ainsi augmenté. Le problème de I'ajuste- 
rneiit du modèle aux données est réalisé par une approche 
lagrangienne Zi l'aide cle forces élastiques qui vont déformcr le 
modèle. Vemury et al. [47] généralisent cette approche en 
décomposant cettc force de déplacement sur une base d'onde- 
lettes. Cette inétliode permet d'assurer une transition continue 
entre les déformations locales et globales et donc d'obtenir une 
plus grande variété de formes. Park et al. [30], pour analyser le 
mouvement particulier du ventricule gauche, proposent un 
modèle ellipsoïdal dont les paramètres sont devenus des fonc- 
tions des coordoiinées polaires. Ils peuvent ainsi modéliser les 
déformations locales telles que des contractions radiales et lon- 
gitudinales, des torsions et des défosmations axiales. Bardinet 
et al. [ I l  estiment la forme et le mouvement dii ventnclile 
gauche en utilisant la technique des déformations libres intro- 
duites par Sedebei-g et al. [37] pour modéliser les déformations 
locales sur une superquadrique de référence. 

Polli el al. [33] utilisent une parainétrisation sphérique pour 
représenter la surface fermée d'un objet définie par des données 
éparses. Chaque point de la susîace de l'objet est répéré en co- 
ordonnées sphériques et par une fonction périodique coi-respon- 
dant à la distance séparant le point de l'origine. Le problème de 
I'ajusterneiit de la surface aux données revient ZI minimiser une 
foilctionnelle d'énergie intégrant un terime d'attache aux don- 
nées et un terme de lissage. 

Noti-e descripteur se rapproche par sa formulation de celui défi- 
ni h partir de fonctions d'harmoniques s~hénques  161. Ces fonc- 
tions ont comme propriétés d'être solution de l'équation de 
Laplace en coordonnées sphériques et s'exprime à partir des 
polynômes de Legendre associés. L'ensemble de ces fonctions 
constitue une base de décomposition de l'espace Lys'). Nous 
proposons de définir dans ce paragraphe une base de fonctions 
trigonométriques définies également sur CL possédant 
les propriétés de et d'iiivariance SLII' le groupe des 
déplaceinents de l'espace euclidien h trois diiiiensiciiis. Cette 
base de  fonctions posskde certaiiles cainctéristiqiif2~ ~ l l i i  n 0 U h  

semblent avantügeuses par rapport à celles présentées par les 
liarmoniques sphériques : 
- Ces fonctions ont des expressions analytiques beaucoup plus 
simples et elles s'établissent de raçon récurrente stable (contrai- 
rement aux polynômes de Legendre qui présentent certaines 
récurrences instables [49]). 
- La caractérisation du mouvement est implicite dans la formu- 
lation matricielle du descripteur. En effet, une décomposition 
canonique permet de mettre en évidence les ternes de rotation 
et de forme suivant les trois axes du repère euclidien. 

description mathématique 

De façon siniilriire au cas 2D, le descripteur 3D se décompose 
sur une base orthonormée de fonctions trigonométriques d'ordre 
ke t  1 :  

Jz COS x siri .L. COS y, - sin x sin y ,  - , . . - 7  

n- T 

La surface sera paramétrisée en coordonnées sphériques par 
deux variables t )  et p, avec 8 compris entre [O, T ]  et y entre 
[0,27r]. Elle est définie par trois fonctions explicites : 

Chaque composante de S est ensuite projetée sur 4. On peut 
écrire l'expression obtenue sous forme matricielle : 

où So = (.rcl, ?/o. 20) détermine le centre de la fornie et la matsi- 

ce ~ i . 1  = [$JI représente unc matrice carrée de 
( l . . / ) E [ l  .312 

dimension 3. La surface de l'objet est cornplètement décrite par 
son vecteur de parcours Il est défini sur trois coniposantes 

de la base 4 : 

En pratique, on limitera l'ordre de la sêne h des valeurs (li, L). 
Cette troncature diminue le nombre de parainètres mis en jeu 
dans la description et lisse 1i1 reconstniction. Ln figure 7 illiistre 
la variabilité des surfaces qui peuvent être représentées par ( 5 ) .  
[,es quatre prerni6res formes scini représeritties ù tiii ordre ( k .  C) 
allant de (1, l)  ù (5.5). Pour la splièrt- hien sui: l'ordre 1 suffit. 
Pour Ic clihe. le cyliiiclrc ci Ic. C I C ~ L I ~ I C  CÔIIL'. KIOIIS oblenoli~ ilne 
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Figure 2. - Quelqiies exemples de représentations de surfaces ii pnrtir de (5). 

1 58 Traitement du Sigrial 2000 - Volume 17 - n02 



E t u d e  d ' u n  m o d è l e  d é f o r m a b l e  d e  F o u r i e r  p o u r  la s e g m e n t a t i o n  e t  l e  s u i v i  d ' o b j e t s  

Figure 3. - Représentation hiérarchique de la surface d'un ob.jet en forme 
de « E » par une décomposition de Fourier ellips<ndale. (IC, L) = (1,l) (a). 
(K, T,) = (2,2) (b). (IC, L) = (5,s) (c). (K, L) = (10,lO) (d). 

version lissée i l'ordre 5. Les objets suivants nécessitent d'éke- 
ver l'ordre jusque 8. A noter que pour la plupart des objets, de 
nombreux coefficients sont n~ils. 
Cette représentation peut avoir une interprétation géométrique 
en terme d'ellipsoïdes. De façon imagée, toute surface fermée 
petit être décrite par une série d'ellipsoïdes de plus en plus 
petites. Cette représentation a donc, comme en 2D, la propriété 
d'être hiérarchique. La figure 3 illustre cette propriété sur un 
exemple de reconstructio~~ de la surface d'un objet de 
type « E >>. 

décomposition des A ~ , L  

D'après (3, chaque ellipsoïde de la série est définie par sa 
matrice de forme et d'orientation De façon 21 mettre en 
valeur ces paramètres, peut être décomposée en quatre 
sous-matrices : 

Ati = [a l : ]  (,, = Ruk,[ Ruk,lRtak,l Fk,l 
~ , 3 ) € [ 1 , 3 ] ~  

(7) 

Les trois premières matrices représentent les matriccs de rota- 
rion suivant les angles d'Euler (u, v, w) autour des axes (z, g ,  z), 
et F l a  matrice diagonale des trois demi-axes principaux de l'el- 
lipsoïde. La surfüce de l'objet peut ainsi cornme en 2D être 
décrite pai- un vecteur 21 3 (1 + 2KL)  paramètres : 

détermination des coeHicients 

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

L'évaluation de cette double intégrale est réalisée à partir des 
points échantillonnés [X,, Y;,, zL]zE[l,Nl de S paramétrisée par 
(O,, cp,). Si l'échantillonnage n'est pas uniforme, les valeurs des 
fonctions Pk,l prises en (O,, y,) ne Sorinent pas génbralement un 
ensemble orthonormal de  vecte~irs. Dans ce cas, on estime les 
coefficients de la série par la méthode des moindres carrés : 

avec la matrice de dimension N x 3(1+ 21i'L) réunissant 
les valeurs de Pk,l et A, le vecteur ( N  x 3) des coefficients 
recherchés. 

représentation f requentielle 

Par analogie avec le traitement du signal où un signal est carac- 
térisé par son spectre en fréquence, on peut égalernent à partir 
de la représentation ellipsoidale de I'objet obtenir une représen- 
tation en terme de fréquence. En effet, chaque objet est décril 
par une série d'ellipsoïdes. Chaque ellipsoïde est définie par sa 
matrice de forme et d'orientation. On peut donc caractériser 
l'objet par ses principales composantes spatiales en calculant le 
rayon spectral pour chaque Al;,!. On définit alors, pas analogie 
avec le traitement du signal, le spectre de la forme S : 

avec E(Ak,l) = ,max Jli(Ak,l)l,  le rayon spectral de  AL.,^ et 1, 
z= [ l , J ]  

ses valeurs propres. Le spectre de la surface de l'objet « E » est 
illustré sur la figure 4. La décomposit.ion hiérarchique peut 
s'avérer être un outil très intéressant pour la description de 
formes 3D complexes d'objets anatomiques ( i .e . ,  les cavités car- 
diaques, système ventriculaire, ...). II peut jouer un rôle très inté- 
ressant dans l'analyse des dissiniilarités entre Sormes, dans 
l'étude des déforniations inorphologiques (ex : la cornparaison 
des structures pathologiques avec des structures saines). 
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Figure 4. - Représentation « fréquentielle » de la surfiice de I'ohjet en 
forme de « E » de la figure 3.d 

invariance 

Cinvariaiice consiste à renclre les caractéristiques géométriques 
d'un objet indépendantes de sa position et de son orientation 
dans l'espace. Dans notre cas l'objet étant décrit par un vecteur 
de paramètres, cela revient à détenniner un nouvel ensemble de 
coefficients qui soient indépendants par rapport à une transfor- 
mation affine de I'objct (translation, rotation, échelle). Les coef- 
ficients obtenus précédemment dépendent à la fois de la posi- 
tion relative de l'espace des paramètres sur la surface de I'objet 
et de l'orientation de l'objet dans l'espace par rapport à un réfé- 
rentiel euclidieri. 11 est possible d'éliminer ces dépendances en 
réalisant une rotation dans I'espace des paramètres et une dans 
l'espace objet. Ces deux rotations sont appliq~iécs aux coeffi- 
cients du descripteur par la relation suivante : 

Où RI,, et R,, sont respectivement les matr.ices de rotation dails 
I'espace des paramètres et dans I'espace objet. R,, est obteiiue 
en calculant les valeurs singulières de la matrice de I'ellipsoïcle 
fondamentale Al , l  c'est-%-dire les valeurs propres 
(11 > 12 > L3) de la inatrice A t l  A  1, I. Les valeurs propres l , ,  L2 
et l3 ont une interprétation géoinétrique, ils représentent les lon- 
gueurs des demi-axes principaux de l'ellipsoïde. Les vecteurs 
propres ul, u2 et 213 de AilA1,l forment les paramètres de la 
matrice de rotation Ri- = ( U I ,  u2, uJ). La rotatioil dans l'es- 
pace objet consiste & ramener les axes principaux de Al,l  paral- 
lèles avec les axes du repère cartésien. La inatrice dc rotation 
dans I'espace objet est déterminée par la relation suivante : 

Le descripteur est rnaintenaiit invariant pour la rotation. En 
ignorant Si, et en divisant par 1 1  les coefficients du descripteur, 
on obtient l'invariance pour la translation et le changeinen1 
d'échelle. 

Le priiicipal problèrne dans cette approche coiisiste à déterminer 
unc pararnétrisation homogène el uniforme de 121 surface de I'ob- 
jet à reconstruire. Dans le cas 2D, la pilramétrisation d'un 
contour fermé continu ne pose pas de difficultés p~iisqu'elle se 
ramène à uii échaiililloiiiîage régulier d'une variable. Par contre, 
elle s'avère beaucoup moins évidente clans un cadre 3D piiisque 
la parainétrisation est réalisée S L I ~  dellx variables distiiictes. 
Cette difficullé est résoluc en appliquarit une technique de para- 
métrisation développée réccinment [Ci]. Cette rnétl~ode est défi- 
nie eii trois étapes : en preiiiier, on génère à partir d'une seg- 
mentation 3D une structure de données de type voxel de l'objet 
& reconstruire 1221. Cctte représentatioii détermiiie aussi bien la 
géométrie de la surface clue les relatioris de voisinage entre les 
différeilts sommets. Dails une seconde phase, on associe i~ 
chaque soininet de coordonnées (:cl, gL1 z ~ ) ~ ~ [ ~ , N , ~ I  de l'objet 
un couple (O,, p,). Cclte opératioii est réalisée B l'aide d'lin algo- 
rithme de diffusioii en O et y. Pour cela 011 résoud l'équation de 
Laplace pour chaque paramètre séparément en tenant compte 
des conditions de Diriclet respectives. Celle approche trouve 
ilne analogie physique dans le principe de conduction de la cha- 
leur sur un matériau. On « diff~~se » la température de façon à 
obtenir une distribution de température stationnaire le long du 
matériau. Dans notre cas, chaque facette de la surfacc de l'objet 
peut être projetée sur la sphère unité (fig. 5.a). On obtient ainsi 
une représentation de l'objet par un maillage sphériq~ie Cl où 
chaque élémcnt quadrilatère sphérique Ek C Q(k E [l, N,]) est 
caractérisé par sa sui-face Sb. Cette pararnétrisation n'est cepen- 
dant pas optimale car le maillage sphérique ainsi obtenu n'est 
pas régulier. Des distorsioris apparaissent dans certaiiies zones. 
[12] propose pour niininlises ces clistorsions de considérer la 
paramétrisalion comme un problème d'optimisation. Briè- 
vement, celle procédure consiste à faire teiidrc le maillage splié- 
rique vers un état stable où chaque quadrilatère spliérique tend 
vers Lin camé sphérique. Des contraintes géonlétriques sur les 
sommets du maillage, sur les angles du quadrilatère et sur Ics 
aires soiit ajoutées. La figure 5 illustre l'importance de cette 
étape. Nous avons généré un objet simple en forme de « E n  
coniposé de 538 facettes (lïg. 5.b). Cet objet est décrit par sa 
structure voxel. Chaque sommet de la structure possède la liste 
de toutes les facettes qui l~ii  sont associées. Les figures 5.c et 5.d 
présentent respectivcnienl les résultats de la procédure d'opti- 
misalioil sans et avec optimisation. Pour pr-ésciiler une vue corn- 
plètc du ii~aillage, nous l'avons projeté sur le plan (cos(O), y). 
Coiiiiiie on peut le constater, la paraiuétrisation obtenue par 
I'algoritlimc de diffusion n'est pas unif'ornlc, en particulier sur 
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Figure 5. - I'rqjectioii (111 niüillagc voxcl sur la sp11ki.c ilniIf (11). Ol~jet vorel 5 reconstriiire. (b) I'aran~étris:iIion noii iiniforioe (c) et pnrniiiCitris:ition optimi- 
sée (d). O l ~ j e t  recoiistiiiit par (10) I'iin avcc iine piiriliiiétribiitiori nori iiiiili)rtiie (c) e l  1'1111 avcc ol>lii~iisntion de la par.aiiiftrisatioii (f), 
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les deux pointes du « E »  (fig. 5.c). Elle engendre dans ces équations dynamiques 
zones, des distorsions dans la reconstruction (fig. 5.e). Par 
contre, la procédure d'optimisation assure une paramétrisation 
homogène sur toute la sphère (fig. 5.d ). La reconstruction (fig. 
5.e ) est améliorée, en effet les deux «jambes du E » apparais- 
sent maintenant correctement. Dans cet exemple, l'ordre du 
descripteur a été fixé à K = 10 et L = 10, et le calcul des coef- 
ficients a été effectué par la méthode des moindres carrés. 
Comme en 2D, l'uniformité de la paramétrisation est une étape 
importante de la reconstruction. 

modèle déformable 
de Fourier 

introduction 

Dans ce paragraphe, nous proposons d'étudier le modele défor- 
mable de Fourier sur la base d'une minimisation d'une fonction 
d'énergie. Ce type de modèle, communémenl appclé contour actif 
en 2D et surface aclive en 3D, a été introduit initiaIement par 
Kass, Witkiii et Terzopoulos [23] dans le domaine de la vision et 
de l'analyse d'images médicales. Un tel modèle est d'abord défi- 
ni par le choix d'une représenlation (physique explicite ou para- 
métrique) et par une énergie potentielle. Cette énergie traduit les 
intéractions inlernes, les contraintes utilisateurs et les forces 
externes, Le modèle est ensuite optimisé en fonction des données 
réelles tout en restant contsaint par sa représentation. Suivant les 
primitives que l'on souhaite extraire (contours, régions homo- 
gènes, champ de vitesses, ...) et des données que l'on dispose on 
détermine les ternes de l'énergie potentielle externe. 
Szekely et al. [39] ont proposé, il y a peu de temps un modèle 
déformable de Fourier basé sur une minimisation d'énergie. 
Seulement, le problème de la minimisation est résolu par une 
approche stationnaire (quasi-Newton). Nous proposons dans 
notre étude de définir un modèle de Fourier Li base physiq~ie 
avec une formulation dynamique. On considère ainsi notre 
modèle comme un objet dynamique se déplaçant avec une cer- 
taine inertie p et se déformant dans un milieu visqueux y. Le 
mouvement peut être déterminé Li l'aide du principe de moindre 
action généralisé de Hamilton. L'intérêt de cette formulation 
réside dans le fait que le niodèle déformable représente naturel- 
lement un objet dynamique. Le suivi de foimes, qui est l'appli- 
cation de cette étude, au sein d'une séquence d'images peut 
ainsi être réalisé directement. 
D'un point de vue de la dynamique Lagrangienne, le vecteur q 
réunissant les paramètres du descripteur de Fourier caractérise 
les coordonnées généralisées du modèle. L'objectif maiiltenarit 
est de déterminer I'évoIution de q, selon la niétliodologie rappe- 
lée ci-dessus, de façon h connaître la configuration du modèle à 
chaque instant. 

Selon le principe de moindre action d'Hamiltoi1, l'évolution 
d'un système physique dissipatif entre les temps t l  et t a  corres- 
pond au mouvement de moindre action 1, tenant compte des tra- 
vaux des forces dissipatives Wet du Lagrangien L du système. 
La condition nécessaire et suffisante polir que l'action I soit 
extrémale est que, pour tout déplacement irifiiiitésimal quel- 
conque du système on ait : 

Pour établir les équations dynamiques d'Euler Lagrange du 
inodèle, on utilise le calcul des variations : pour ~ O L I ~ C  perturba- 
tion infinitésimale Sq, on en déduit les équations d'évoluiion du 
vecteur paramètre q du modèle : 
en 2D : 

avec la fonction f qui représente le Lagrangien, associé Li la 
courbe. Cette fonction s'exprime dans la représentation des 
coordonnées généralisées q par : 
en 2D : 
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Dans les expi-essions (17) et (18), le premier terme représente 
I'énergie cinétique du  modèle où l'indice t représente la dérivée 
par rapport au temps. Le dernier terme Uext défini I'énergie 
externe qui contraint le modèle 5 se déformer. Généralenient, 
l'optimisation d'un modèle déformable dans une image à 
niveaux de gris est un problème mal posé au sens de Hadamard, 
c'est-h-dire que la solution n'est pas forcémeilt unique ou qu'elle 
lie dépend pas continûment des données. Pour assurer l'unicité 
de la solution dans les zones non stationnaires, on vient rajouter 
une énergie régularisante (termes intermédiaires dans (17) et 
(1 8)). Cette énergie désigne également I'énergie potentielle élas- 
tiq~le du inodde et est classiquemeilt composé de deux termes : 
u n  terine du premier ordre qui contrôle la tension et la rigidité 
du ti~oclèle tandis que Ic terme du second ordre agit sur sa cour- 
bure. Les poids [j,, sont cles paramètres inti-insèques que l'on 
suppose généraleinent constants sur tout le modèle. 
En supposant que la courbe est linéaire en ses paramètres, les 
Cquations d'évolution peuvent se mettrc sous la forme linéaire 
suivante : 

L 1" 1" (grad(US"'(S)), S,)d B d q  eri 3D 

Les matrices M = D = [y,,] et Ii = [k,,] sont appelées 
respectivement les matrices de masse, d'amortissement et de 
rigidité du système. L'indice q indique que l'on calcule la déri- 
vée par rapport 2 q. En calculailt la loi d'évolution sur les para- 
mètres du descripteur de Fourier 3D, on obtient le système 
d'équations linéaires suivant : 
Tout d'abord pour le centre SU = (xo, yo, zo) : 

et pour les coefficients de la matrice Ak.1 = ai,j : [ k3'l 

représente le coefficient de rigidité à l'ordre (A. 1) et 

est le vecteur des dérivées suivant .r, y et 2 de l'énergie poten- 
tielle Uyt. Les lois d'évolution pour les parcmètres du descrip- 
teur 2D sont obtenues suivant le même schénia. 

convergence 

On propose dans ce paragraphe d'identifier le rôle des para- 
mètres intrinsèques ( p ,  7 et 13) dans la convergence du proces- 
sus de déformation et d'en estimer les valeurs. 

Facteur [le rigidité E :  Le facteur de rigidité inclut des para- 
mètres physiques locaux !3,.,, dont le rôle est de contrôler la ten- 
sion et courbure du modèle le long des directions des coordon- 
nées paramétriques. Il permet de contrôler la cohérence géomé- 
trique entre les points du modèle, et i l  est minimisé pour rédui- 
re les discontinuités tangentielles le long de la frontière. Cette 
propriété s'avère très utile pour lisser les zones de non station- 
narité du paysage énergétique sur lequel évolue le modèle. Dans 
la littérature, de nombreux auteurs ont étudié cet aspect. Berger 
[3] a étudié l'influence de ces paramètres sur le comportement 
des minima de la fonctionnelle régularisante. Leyniiirie et 
Levine [27] proposent de modifier ces poids de nianikre à ce que 
le niodèle tende vers sa longueur « n:iturelle t )  et si1 courhiire 
« naturelle ». Szeliski et Terzopoulos [43] iridiqiient (lue ses fat- 
teurs sont très utiles pour introduire loctilenient des discciiitiiiui- 
tés tançeritielles dans le tnodéle et perrnettrr i celui ci « d'épiw- 
ser » des contours priseiitant des coiris. 
Rougon et Preteux [35] proposerit d'introduire des contniiriics 
régularisantes orieiitées ;ifin de g6riéraliser le stnbilisateiir inerri- 
branelplaque-niince héthgène isotrope clossique. Ccs 
contraintes sont a10rs assiniilables II des densités üdapt:itivcs et 
directionnelles de tension et de flexion. Dans le Ciis d'lin modè- 
le param2trique de Fourier, le ferme de régularisaticin E est foiic- 
tien bieli sur des !j,, iiiais également du numéro de I'liamio- 
nique (22). C'est-h-dire que l'effet de lissage M sur les para- 
tn2tres est d':iutrint plus itnportant que le iiumiro de I'h;irmo- 
nique est grand (fig. 6 ) .  Par iiilleurs, i l  est ilrai que fixer l'ordre 
du descripteur de Fourier revient 5 faire une r$guiiirisotion. 
Cepeiidant, niêriie h basse fréquerice, le niodkle de Fourier peut 
générer des angles pointus (fig 7.a) et des intersrctioris. 
cériergie ilitenit: ne peut doiic étre négligée et pour éviter que le 
Iilodèle ç'accroçhc localeinerit sur des zoiirs de bniit, ces ternies 
serorit diffirents de zero (fig. 7.11) 

Ftlc'ttpllr (IL> I'i~L,o.vitt; *: : Le fiicte~ir de viscositi 7 désigiiaiit S-gii- 
[cnieilt ~iiie dcrisit6 d';itiic~i.tisst.iiirrit colitrfiie 1'3lllpiitucfc'   CS 
llipl;lceilieiits illfi[iitésiiiiaux iiisl:iiit;llit!s iles pnniiiit'trt's LIU 
iiiotl~lc. I)'illlri.s / -hl .  I;i ili~sip;ilii)ii lit. I'i.rlcrgie iii~c;iiiii~iit. 
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Figure 6. -Profil du terme de régularisation Een 2D en fonction du nunié- 
ro k de l'harmonique et pour différentes valenrs de 01 et 02. 

(a> (b) 
Figure 7. - Influence de 01 et P2. P l  et 0 2  sont nuls, le modèle « s'sc- 
croche » sur des zones de bruit (a). 0 1 = l - 4 et @2 = 1 - 5 le moùè- 
Ic converge (b). Le nombre d'harmoniques dans cet exeiiiple est dc 30. 

garantit la convergence clu processus vers uri étal stationnaire. 
Toutefois, dans le cas où le potentiel image est Fortement non 
stationnaire, l'utilisation d 'u i~e  densité d'amortissement uniîor- 
me et permanente peut rendre selon sa valeur, l'état d'équilibre 
du modèle localcmeilt instable, et le modèle ne converge pas 
(fig. 8). Différents auteurs ont essayé d'apporter une réponse B 
cc probIèine de convergence. Unc première solution consiste B 
contrôler l'amortissement au voisinage des zones non stalion- 
naires, en recourant à des derisilés adaptatives et non perma- 
nentes. On réalise pour cela une analyse globale des varialions 
de l'énergie totale [191 ou on effcctiie une analysc locale des 
variations dc l'amplitude des actions externes [36]. Afiti d'évi- 
ter I'évaluatioii systénlatique dYéiieigies, une autre solution 
consiste B norinalises la forcc de gradient [10]. Mallieureuse- 
ment, la stabilité du processus s'obbent alors au détiiincnt de la 
vitesse de convergence. 

Figure 8. - Résultat ol~tenii avec une densité d'amortisseiiieiit trop hiblc 
( y  = 1). Le problènie devient nia1 conclitionné, et le processus diverge. 

Facteur cl'iiiertie LL : Afin de garantir une convergencc slablc et 
rapide, on s?jo~u dans le systèrne dynainique, un terine d'iller- 
Lie coil-espondant à la dissipation de l'énergie ciiiétique du sys- 
tème. Ce terme vient alors compenser les variations rapides du 
cliamp de déplaceincni au voisinage d'une zone non stationiini- 
re de champ externe. Les propriétés clu Lagrangien garanlisseiil 
sa convergence vers un état stationnaire minimisant localeillent 
l'énergie d ~ i  modèle. Seulement, si la convergence est assurée, 
l'introduction d ' ~ i n  ïacteur d'inertie peut iiiflueilcer la rapitlilé 
de convergence du processus. On perd alors le bénéfice clc ce1 
ajout pour de trop grandes valeurs de p. 
Dans le cadre de  cette étude, nous avons essayé d'estinicr de 
façon heuristique des domaines où ces densités assurent la 
convergence du processus. Pour cela, nous avons généré plu- 
sieurs processus de déformation sur des primitives images et 
l'on a enregistré la durée de la convergelice qui a été calculée eii 
fonction du nombre d'itérations nécessaire pour obtenir la détec- 
tion de la primitive par le modèle. De façon à élablir un résultat 
suffisamment général, les processus ont été aiialysés en fonction 
du nombre d'harmoniques, de la forme, du rapport signal à bruit 
et de I'initialisation. Pour chaque exemple, on a fait varié ( y ,  / L )  

sur [0.60] x [0.25]. La figure 9 illustre Ic résultat de la rapidité 
de convergence obtenu sur Lin cxeniple eii fonction du couple 
( y ,  IL). Cette s~irface est représentative, c'est-à-dire qiie l'on 
retrouve les mêmes caractéristiques sur les autres essais. 
L'axe z représente lc logarithme du nombre des itérations. 011 

remarq~ic dans tous les cas trois situatioris : une zone de  diver- 
gence où la valeur du couple (y ,  p)  est faible. Dans cette région, 
l'état d'équilibre du modèle est instable. En particulier, lorsque 
y est proche de zéro, quelque soit la valeur de Ir, le modèle se 
rétracte et sc réduit peu 21 peu en un point. Une zone dc  conver- 
gence où la stabilité du modèle est assuidc. La convergence est 
alors obtenue pour des valeurs de y assez grand ct  ,LL quel- 
conque. Et, enfin une zone frontalière très localisée où la 
convergence est rapide. Seulcincnt, les valeurs des pal-ainètres 
de  viscosité et d'inertie seinblent difficiles à estiiiier autornati- 
quement dans cette région. 
Pour siinplilier le problèiuc, nous avons pris finaleinent p = O 
(Le .  on coiisidére que le système est sans incrtie el qu'il atteint 
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Figure 9. -Vitesse de convergence en fonction du couple (y, CL) .  

l'état d'équilibre dès que les forces appliquées s'annulent et y, 
suilïsamrnenl grand pour assurer la convergence. Ainsi les équa- 
tions du mouvernent font intervenir des dérivées temporelles 
d'ordre moins élevés et correspondent alors à réaliser une des- 
cente du gradient. 

obtenue ensuite en réoptimisanl la position du modèle défor- 
inable, obtenue à partir du résultat précédent, sur l'image faible- 
ment lissée. 
Nous avons appliqué cette méthode à la détection de forines 
complexes. Afin de valider le comportement et la robustesse du 
modèle dans le processus de détection, nous avons généré plu- 
sieurs scénarios. Ils sont établis en fonction des critères sui- 
vants : 
- Choix du nombre d'iliarmoniques au départ. 
- Initialisation du modèle et proximité parainétrique. 
- Le bniit. 
Tout d'abord précisons les conditions d'acquisition des primi- 
lives image. Celles-ci on1 été dessinées sur feuilles blanches et 
numérisées. Les courbes de départ ont été positionnées intérac- 
tivernent h la souris, paramétrisées, et décomposées sur la base 
elliptique de Fourier. 
La figure 10 présenLe les premiers résultats (b) du processus de 
déformation (a) avec une initialisation assez proche de la primiti- 
ve à détecter. La figure 10c représente le spectre 2D calculé à par- 
tir de  (1 1)  sur la courbe initiale (en gris) et finale (en noir). 
L'harmonique de rang O correspond à la valeur moyenne calculée 
sur les coordorinées du centre el l'harmonique de rang 1 corres- 
pond à la fondamentale. Nous avons ensuite vérifié le comporte- 

6. applications 
et résultats 

segmentation 2D 

L'énergie dc contour est définie d'une façon classique par une 
analyse photoinétrique de l'image. Le modèle déformable 
converge alors vers les zones où l'amplitude du gradient est la 
plus élevée. Ainsi, l'énergie externe est exprimée conillie le grü- 
dient de  l'intensité 1 en chaque point de la courbe C : 

Pour réaliser cette opération, on utilise les filtres exponentiels de 
Canny-Derichc [ 141. Ces filtres comportent un terme de lissage 
a atténuant les effets du bruit dans les images. Ce terme fournit 
également, par une approclle multi-échelle, la possibilité d'opti- 
miser la convergence du modèle. En effet, pour une faible valeur 
dc a la convexité du paysage énergétique est ainéliorée et per- 
met au modèle paranlétrique de trouver un minimum local plus 
proche du inininiuin global. La zone d'influence des contours 
s'accroît également, ce qui pei-met de limiter I'infllience de l'ini- 
tialisi~tioil clu modèle. Une détction plus précise di1 contour est 

Figure 10. - Iiritialisation pr-oclie. Illustrntioii du processus de déforn~atioii 
eii (a). I,c résultat est eii (b), la courbe de dtipart est eii pointillée et la cour- 
be fïtiale eii I~laric. Illiislration dii processils dans le plan fréquerice (c), en 
gris Ics Iiariiioiiiqiies de dhpart (20) et eri noir les Iiariiioniques finules (20). 
CPU : 1,5nin - y = 20 - = 1" 3 - -82 r. le - 5. 
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ment modele avec un nombre d'harmoniques initiales nette- 
ment supérieur. Pour cela, nous avons initialisé une courbe avec 
20 harmoniques non nulles et 30 autres égales à zéro (fig. 1 lb). 
On remarque figure 1 l c  que le processus met à jour automatique- 
ment ses harmoniques et  converge vers le bon résultat. 

Nous avons ensuite figure 12 diminué le nombre d'harnioiiiques 
non nulles. Le modèle dans cet excmple, n'est plus coinposé que 
de 2 harmoniques. Le modèle de départ n'entoure plus la priini- 
tive et inalgré cette initialisation pauvre le modele << récupèrc » 
la concavité de la primitive et ses deux extrémités. Bien sur, plus 
l'éloigneinent paramétrique de la courbe initiale avec la primiti- 
ve image est importante, plus les temps de calcul augmentent. 
La figure 13 illustre le comporteinent du modèle en présence de 
bruit. Nous avons généré deux types de bruit : un bruit de type 
poivre et sel qui consiste à générer uniformément des pixels de 
niveau O ou 255 et  un bruit de type gaussien. La nature paranié- 
trique associée à une énergie de lissage perinet au modèle de 
conserver unc cohérence géométrique et de ne pas  accrocher 
localelnent sur des pics de potentiel. 
Eniïn, pour tcrminer ces essais, nous avons testé le coinporte- 
ment du modèle de départ lorsque son initialisation parainé- 
trique est très éloignée de la structure à segrnenier. Les résultats 
obtenus sur la figure 14 inontrent que le modèle converge mal- 
gré une Lorme de déparl très éloignée de la Lorine d'arrivée. Bien 
entendu, la convergence est assurEc, mais avec un temps de cal- 
cul augmenté. 

Figure 11. - Variatiolr dit rio~llbre ri'l~aritio?tiqzles. Illustration clu processus 
de déformation en (a). Le résultat est en (b), la courbe de départ est en poin- 
tillée et la courbe fiiisle en blanc. Illustralion du processus clans le plan fré- 
queiicc (c), eii gris les Iiarnioniqiies de départ (20 + 30 Ti zéros) et eii noir les 
liarinoniques finales (50). CPU : 7,8 nin - y = 20- pl = l e  - 3 - j2 = 1" 5. 

Figure 12. - liiitiaiisatiori lachc. Illiistration du processus de déforination eii 
(a). Le résultat est eii (b), In courbe de départ est en pointillée et In eoiirbe 
finale en blaiic. Illustration dii processus dans le plan l'réqiience (c ) ,  en gris 
les liarmoniques de départ (2 + 18 à zéro) et eii noir les liarmoniques 
fiiiales (20). CPU : 6,s Inn - y = 20 - 01 = le - 3 - /32 = 1' - 5. 
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Figure 13. - I~ifli~ciice di/ bririt. A gauche, illustrations du processus de 
cléformation (a) et (c). A droite, résultats de la segmentation (b) et (d). En 
Iiaut, image bruitée de type sel et poivre avec une densité de 0.1 ; 
CPU = 3,20 mn - y = 20 - m =  Se- 3 - m= le -5. En bas, image bruitée de 
type gaussien avec tiiie moyenne nulle et une variance de 0.1 ; 
C P U = 2 , 7 1 m n - y = 2 0 - f l = S e - 3 - m = l e - 5 .  

suivi 2D 

Les modèles déforinables, de quelque nature qu'ils soient, 
constituent un o~itil de suivi de contours assez puissant. En effet, 
ceux-ci effectuent simultanément l'extraction et la mise en cor- 
respondaiice d'un objct d'une image à l'autre. Ils sont donc plus 
efficaces et plus rapides pour le suivi de  primitives que les opé- 
rateurs usuels d'extraction de contours qui opèrent en plusieurs 
étapes [15]. 
Le principe du suivi par modèle décormable est que le contour 
extrait B l'instant t - 1 constitue une initialisation appropriée 
pour l'extraction à l'instant t. Evidemment, l'hypothèse implici- 
te de  cette méthode est quc le déplacement et la déformation 
entre deux images consécutives soielit assez faibles. Par ailleurs, 
le suivi effectué par un modèle déformable est global, car il met 
en con-espondarice les contours extraits sur deux images succes- 
sives. En effet, si l'on observe la mise en correspondance des 
poiilts de  contour eflèctuée par un modèle dkfosmable, celle-ci 
ne correspond pas au inouvernent réel (physique) des points du 
contour; mais résulte de la dynaiilique du modèle. En particulier, 
les forces dues à l'image, el  subies par le modèle sont peipendi- 
culaires aux contours réels observés dans les images, car elles 
sari[ [.onctions des dérivkes de la norme du gi-iidicnt d'iiitensitt5. 
Cosnme le modèle déforn-iable a 1111 coiiiportemeiit scini local, In 

Figure 14. - Airtre exemple d'initialisation loclre : carré sirr f o r ~ n e  iijzages 
avec coi~cnvités. A gauche, illwstration du processus de déformation (a). Le 
résultat est en (b), la courbe de départ est en pointillée et la courbe finale eii 

blanc, Illustration du processus dans le plan fréquence (cl, en gris les har- 
moniques de départ (20) et en noir les harmoniques finales (20). CPU : 
12, lmn-  y - 2 0 -  f l = I e - 3 - @ = l e - S .  

courbe se dilate ou se rétracte localement sous l'influence des 
forces exercées par les contours des images, suivant la géom6- 
trie du problème. Les points du modèle glissent alors le long des 
contours réels. Or ces effets, s'ils sont négligeables pour un 
faible déplacement du contour de  l'image, deviennent gênants si 
le mouvement est grand. Cette méthodologie présentée sou: 
cette Forme est donc inefficace pour estimer le moiivement rée 
du contour. Cestains auteurs ont tenté d'apporter des réponses à 
cette question. Szekely et Terzopoulos [43] ont proposé, pour 
stabiliser un modèle physique de snake, l'utilisation d e  
<< Kalman snakes », pour lesquels les équations dynamiques des 
modèles défor~nables sont intégrées dans un filtre d e  Kalman. Il 
s'agit en fait d'une généralisation de la prise en compte de l'ac- 
célération dails les équations dynamiques du modèle, puisque 
cela permet de donner une mémoire ciniiniitiqt~e quasi infinie 
au snake. Blake et al. [4] utilisent également une iipprciche sto- 
chastique par filtrage temporel polir résoudre le suivi d e  
contours. Les courbes sont décrites sur une base B-spline et le 
suivi, est effectué, [ion pas 2 partir des points de contrôle. iriais 
h l'aide d'un vecteur de piiramètres. Ce vecteur ii Iii particulari- 
té de posséder une taille réduite assurant ainsi la stabilité clii pro- 
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cessus pour le suivi de formes complexes qui nécessiteraient un 
nombre de points de contrôle important, mais une taille qui peut 
être variable selon la classe des transformations associée ai1 
suivi. Cependant, l'inconvénient de ce type de méthode c'est 
que chaque classe de mouvement nécessite une phase d'appren- 
tissage pour établir les coefficients du filtre. Bascle [2] utilise 
un modèle de mouvement à priori pour contraindre le mouve- 
ment d'un modèle déformable décrit sur une base B-spline. 
Seulement, cette estimation est réalisée en deux étapcs indépen- 
dantes. 
Nous proposons d'estimer à travers l'analyse hiérarchique des 
paramètres du modèle de Fourier et, indépendamment d'un 
modèle de mouvement prédéfini, les composantes principales 
di1 mouvement de la primitive étudiée. 
La représentation de Fourier est très intéressante pour étudier La 
nature du mouvement qui, contrairement aiix représentations de 
type superellipse ou B-spline [2], est implicite dans ce modèle. 
Sa nature hiérarchique facilite l'analyse en localisant la ou les 
har~noniqiies impliquées dans le mouvement. Il se rapproche 
ainsi des méthodes d'analyse modales h28, 313. Par exemple, 
tout mouvement affine ou homographique résulte d'une compo- 
sition de transformations élémentaires (translation, rotation, 
échelle) identifiées par la valeur moyenne et la fondamentale du 
descripteur de Fourier. Par contre un mouvement déformable, 
pour qu'il puisse être défini, nécessite I'ajoul d'harmoniques. 
Ainsi, les équations du mouvement obtenues B partir de la forme 
générale de la décomposition de Fourier (2 l), ne sont pas assez 
développées pour mettre en valeur les composantes principales 
du mouvement. La décomposition de Ia matrice Ak sous sa 
forme canonique permet d'extraire un nouveau jeu de para- 
mètres décorrélés représentatifs des transformations élémen- 
taires appliquées au modèle. Ces paramètres sont obtenus en 
décomposant A, en trois SOUS matrices : 

AI, = Ra, FI,R,, (24) 

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

où a ,  et bk représentent les demi-longueurs des axes principaux. 
Elle peut également subir une rotation d'angle crk et un décala- 
ge de phase cpk. Ces deux transformations sont représentées par 
la matrice de rotation : 

avec ur, correspondant à ar, ou 'Pk. 
On obtient ainsi un nouveau vecteur de paramètres : 

Le calcul des lois d'évolution par le formalisme d'Euler 
Lagrange aboutit au système d'équations non linéaires suivant : 
Pour le centre C o  = (xo, yo) : 

et pour les autres paramètres a k ,  bk,  crk et cpk : 

p(ak - a,(a; -t- $;) - 2bkbk$k) + Y a k  

al;, 
f k2 ( P i  + k2P2)ak = - GRali - R,pk dB = faI, (29) S2" O au, 

Pour illustrer ce principe, nous avons décomposé le mouvement 
d'une primitive image sur la base des paramètres canoniques de 
Fourier et nous avons suivi le mouvement à l'aide du système 
d'équations précédent. 
La primitive est un carré qui subit une succession de transfor- 
mations. Dans l'ordre, la séquence est composée d'un mouve- 
ment de translation (g, d'un mouvement de rotation sur lui- 
même dans le sens horaire (Rh) et anti-horaire (Rn), d'une varia- 
tion d'échelle en x (Ex) puis en y (Ey) et d'un mouvement de 
glissement en n: et y (G). La figure 15 présente l'évolution de la 
valeur moyenne (xo, yO) et de la fondamentale (afl, 61, 01) 
durant cette séquence. Une analyse de ces trajectoires pcrmct de 
vérifier simplement que les principales composantes du mouve- 
ment << s'inscrivent >> sur les premiers paramètres du modèle. Le 
couple ( X O ,  yo) caractérise la translation, le couple (al ,  bl) le 
changement d'échelle et le paramètre al la rotation. La coinbi- 
naison de ces composantes permet de prendre en compte des 
mouvements affines (glissement par exemple). Quant au mou- 
vement déformable, il sera pris en compte par la totalité des 
paramètres. Sur une séquence d'images, il est envisageable de 
retrouver les principales composantes du mouvement en calcu- 
lant sur les premières trajectoires les variations des paramètres 
les plus importantes. Une autre application possible est de 
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Figure 15. - Evolution des premiers paramètres du modèle 
( r o ,  yo, al, b l ,  ai) dans le suivi d'une forme subissant une succession de 
transformations : un mouvement de translation (T), un mouvement de rota- 
tion dans le sens horaire (Rh), un mouvement de rotation dans le sens anti- 
horaire (Ra), deux changements d'échelle l'un suivant x (Ex) et l'autre sui- 
vant î~ (Ey) et un glissement (G). Une analyse de ces trajectoires permet de 
vérifier simplement que les principales composantes dii mouvement 
« s'inscrivent » sur les premiers paramètres du inodèle. 

« retrouver » les périodicités du mouvement sur une séquence 
d'images. La figure 16 présente une séquence écho-doppler du 
mouvement de deux parois carotidiennes. La carotide s'y pré- 
sente comme une zone fortement texturée d'intensité faible 
entourée par des parois d'intensité plus élevée. La difficulté du 
suivi provient de la non stationnarité du gradient dans le vais- 
seau due aux flux sanguin et du mouvement imbriqué des deux 
carotides. La première est résolue par la nature régularisante du 
modèle. Par contre, lorsque l'amplitude de mouvement de 
contraction est trop importante, le modèle peut « s'accrocher >> 

au mouvement de la paroi située à côté (figure 13). Malgré cela, 
on détermine des cartographies sur les paramétres de Fourier qui 
présentent des périodicités dans leur évolution. Cette périodici- 
té se retrouve dans les premibres harmoniques et disparaît au fur 
et h mesure (figure 14). 

segmentation 3D 

Nous avons effectué un certain nombre d'essais de reconstnic- 
tion sur des objets tests. Leur surface a été décomposée sur la 
base ellipsoïdale proposée dans cet article. Comme il a été vu 
précédemment, la surface de l'objet est représentée par sa struc- 
ture voxel (Figures 18.a). Cette surface constitue une ossature 
pour établir la paramétrisation et son optimisation (figures 18.b). 
Les coefficients du descripteur ellipsoïdal sont obtenus ensuite 
par Ia méthode des moindres carrées et la reconstruction para- 
métrique de la surface est réalisée par (5). Les figures 18.c pré- 
sentent les résultats de la reconstruction avec un rendu réaliste 
de type Phong. 
Des essais ont également été réalisés sur des données réelles. 
Ceux ci concernent la reconstruction d'une partie d'un visage et 
d'une oreille exteme segmentées dans un ensemble de coupes 
parallèles de la tête acquises en modalité IRM (fig. 19). 
Cependant, la reconstruction de structures réelles nécessite en 
amont des traitements supplémentaires : 
-II faut tout d'abord isoler, dans le volume de données, la struc- 
ture qui nous intéresse. Ceci est réalisé généralement par une 
binarisation. Ce volume de données se caractérise donc comme 
un ensemble de voxels égaux à 1 pour ceux appartenant à la 
structure et égaux à O pour ceux appartenant au fond. 
-La phase de pararnétrisation nécessite une structuration simple 
des données. Le volume binaire doit être compact et ne doit pas 
présenter de configurations particulières entre les cotés ou les 
sommets adjacents. Un tri sur ces configurations singiilières est 
donc nécessaire. Il faut éviter 6galement « les trous >> dans les 
données, qui peuvent apparaître entre deux coupes. Un lissage 
est réalisé pour éliminer ces imperfections. 
Les figures 20 et 21 illustrent la phase de reconstruction des 
structures entourées sur les coupes de la figure 19. Ces struc- 
tures correspondent à une partie du visage et à l'oreille gauche. 
(a) ct (b) illiistrent respectivement In représentation voxel et 
l'optimisation de la parrimétrisatiori. (c), (d), (e) et (f) illuslren~ 
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Figure 16. -Suivi dit aiouvenient 
ce représente une soixantaire d'ir 
be en pointillée Ic suivi Ii I'instnnl 

d'iiiiages éclio-doppler [le 1: 
iiilges corresl>ondant à deux 
i t -  1.CPU 25,3nin- y = 2  

t paroi carotidienne ri l'aide 
périodes du inoiivenierit. La 
O - $ 1 = l t ' - 3 - / 2 = 1 ' - 5 .  

3'iiii iiiodèle déforniable de Fou 
courl)~ blanclic clésigne le r6sii 

trier (10 Iiarnioiiiqties). Ln séquen- 
illat di1 siiivi i l'instant t et la coiir- 
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I I I  

I I I  
I I ,  

-+ - - -0- - - -, 
I I I  

Pigiire 17. - Evolution des pnram6tres <lu dcscriptciir de Fourier jusqu'ù 
170rdre 2. Ces tr:tjectoires repr6sentciit ie suivi <hi nlouvciiierlt de in pilroi 
carotidienne de la figure 16 sur rine séc~ireiicc <le 60 iiiiages. 1.21 ~6riodicitG 
<III moiivenient est retrouvfe sur ces tra,jcctciires. 

la nature hiérarchiqlie de I'approxiiiiatioii ellipsoïdale qui récu- 
père les détails de la forine au fur et h mesure que le degr6 de la 
décomposition augmente. (g) et (h)  présentent l'objet reconstniit 
sous différents angles. 
Nous avons calcul6 également pour cliaque objet l'erreur de 
recoiistruction E (errcur résiduelle des rnoiiidres carrées). 
Qualitativement, cette mesure caractérise la distance moyenne 
qui sépare les sommets de l'objet avec ceux de l'objet recons- 
truit. 
On notera en particulier, sur les extrémités du domaine, c'est à 
dire en ( O  = O. p = O) et ( O  = T .  p = Sr), que la reconstruc- 
tion présente des effets de bords. Ces oscillations autour de ces 
points peuvent être réduits en augmenlant la résolution- 
Nous avons regroupé dans u11 même tableau les temps occupés 
par chaque procédure de la reconstruction (Tableau I ). A corres- 
pond à l'étape de représentation voxel du volume de dannées ; 
B à la paramétrisation ; C à l'optimisation de la pararnétrisation 
(c$ [ 6 ] )  ; D à la reconstruction. L'étape d'optimisation est de 
loin la plus coûteuse. Elle est étroitement liée au nombre de 
sommets de l'objet. 

Tableau 1. - Durées des procédures pour In reconstruction 

suivi 3D 

Comme en 2D, i l  est possible également ,< de mettre eri Pviden- 
ce » les priiicipales coniposantes du nioiivement 3D. Pour cela, 
il suffit de décomposer 1ii matrice sous Iri. foririe présentée 
en (7). Cette décomposition permet d'extraire u n  nouveau jeu d e  
parnmétres représentatifs des trnnsfonnationi, blérnentairer, 
appliquées au niodkle. D'aprks (7 )  et  pour chaque tiarmonique 
d'ordre ( k .  I )  on obtient (polir simplifier i:i lecture nolis iivotis 
omis l'ordre de l'harmonique) : 

(34) 

Cube 

Ohjet ., F - 
Enihraiichement 

Visüga 

Oreille 

A 

3.2 mn 

6.3 nin 

3nin 

15 rnn 

5.8 mn 

1275 

239 1 

1266 

5(  197 

1Y51 

B 

30 i. 

1 n 

29s 

2.6 rnn 

4 s 

C 

15 mn 

28 inn 

I4mn 

lh10 

23 mil 

D 

1 rnn 

2 nin 

56 \  

5.4 mn 

1.8 inn 
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(a> (b) (c> 
Figure 18. -Illustration du  processus de reconstruction sur des doiinécs syntliétiques. A droite (a) sont représentées les surhccs voxel des objets h recoiis- 
truire. Au niilieu (b) est représentf dans le pIan le résultat de I'optimisation de la paramétrisation. (c) La reconstruction 3D par le clescripteur Ellipsoïdal. En 
haut, l'objet est un cube composé de 1275 sommets, l'ordre (K,  L) = (7,7), E = 0.034. Au milieu, I9ob,jet est un E avec deux branclies opposées composé de 
2391 sommets, l'ordre (I<, L) = (10,10), E = 1.49. En bas, l'objet est un embranchement composé de 1266 sommets, l'ordre ( K ,  L) = (10,10), E = 0.19. 

avec F, la matrice de f o ~ î n e  de  l'ellipsoïde (les coefficients n, O 
et ç représentent les deiiii-axes principaux de l'ellipsoïde) e t  
R(u, v, w) caractérise la mat-rice de rotation d'angles LL, v et vv 
(C., = cos x et S,. = sin :c). Ainsi si 011 pose 

A B C  

= R(u,v, w).F (36)  
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Figure 19. -Ensemble de coupes parallèles de la tête obtenues en modalité 
IRM. Les rectangles blancs entourent les zones reconstruites (voir figures 
20 et 21). 

on montre aisément que : 

a =  \ / A + D + G ,  b =  J B + E + H ,  c = J C + F + I  

(37) 

En calculant la loi d'évolution sur ce nouveau jeu de para- 
mètres, on trouve le système d'équations non linéaire suivant : 
Pour une liarinoiiiclue d'ordre ( k ,  I )  : 

avec q = ((L, b, C, ir, 71,  711) 

Ce système d'équations niet donc en jeu directement les para- 
mètres de forme (a, b, c) et de rotation (u ,  u ,  tu). 
Afin de valider notre approche, nous avons généré une séquen- 
ce 3D test volumique. L'objet est décrit par un ensemble de 
coupes parallèles. Dans notre exemple (fig. 23), l'objet h suivre 
est un cube auquel on fait s ~ ~ b i r  une succession de ~r-ansforma- 
Lions. Dans l'ordre, cette séquence est composée : 
0)  d'une phase d'initialisaiion (1) 
1) d'un mouvement de translation (T )  suivant les trois axes, 
2) d'un moiivement de rotation sur lui-inême suivant n. (Rx+), 
3) d'un mouvement de rotation inverse sur lui même suivaiit n. 
(Rx-), 
4) d'une variation d'échelle suivant x d'un facteur multiplicatif 
supérieur à 1 (Ex >) et d'un autre inlerieur à 1 (Ex <), 

5 )  d'une variation d'échelle suivant x (Ex <), (Ey >) et 2 
(Ez 4, 
6) d'un mouvement de rotation composé suivant x (Rx+) et ?j 

(RY+), 
7 )  Enfin, d'lin mouvenieiit de rotation suivant .r (Rx-), y (Ry-) 
et z (Kz+). 
La figurc 23 présente le iésullat de I'évol~ition de 121 valeiir 
moyenne (n.~, y,,, 2") et de Ia fondamentale ( a  I ,  bl ,  CI, i r  1, 111, 

1 ~ ) ~ )  durant cette séquence. Une analyse de ces trajectoires per- 
met de vérifier que les principales composantes du riiouveinerlt 
« s'inscrivent » sur les premiers para~i~ètres du inodèle La ligu- 
re 24 illustre la phase d'initialisation I et le processus de défor- 
mation du modèle de Fourier initiale (ellipsoide foiidamentale) 
dans Lin volume image composé de plitsieiirs coupes pariillèles. 
Dans un souci de clarté, deux coupes $LI cube ont été visualisées 
( k ~ n d  en noir, intérieui- du cube eii gris). Les Iorces généi-alisées 
du systé~iic d'équations (39) ont été calcul&es à partir clu gra- 
dierit 3D clu vol~iiric iinage (filtre de Dericlie 3D). 
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Figure 20. -Illustration de  la procédure de  reconstruction sur des données réelles : partie du visage. ') Surface voxel du visage composée de 5097 soinincts. 
(b) Résultat de l'optimisation de la paraniétrisation. Reconstruction à différents ordres : (c) ( I C ,  I,) = (l,l), err  = 3.10 - (d) (K, L) = (3,3), err  = 1.53 - (e) 
( K ,  L) = (7,7), err  = 0.32 - (t3 ( K, L) = (10,10), e r r  = 0.09. (g) et (11) Deux autres vues de la reconstruction en rendu réaliste. 

nl,leau 2. - valeairs des para,,,~tres impliqués dans le processus de défor- Le ttableau 2 rappelle les valeurs des dif'férents paramètres iinpli- 
niatioii. clués dans le processus d'ajustement. De la même manière que 

Y 1 e 1 O 1 1  I ~ x  
dans le cas 2D, pour assurer la convergeilce, nous prenons une 

I I I L grande valeur pour le facteur de viscosité y et pour siinplifier, 
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1 30 1 O 1 1'-3 l e - 5  1 1 0  1 on suppose le système sans iilcr~ie (i.e, I L  = O).  Nous supposons 
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Figure 21. -Illustration de la procédure de reconstruction sur des données réelles : oreille externe (a) Surface voxel composée de 1092 sommets. (b) Résiiltat 
de l'optimisation de la paramétrisation. Reconstructions à différents ordres : (c) ( K, L) = (1, l), err = 7.62 - id) (IC, ') = (3,3), err = 1.52 - (c) ( I<, L) = (7,7), 
err = 0.48 - (f) (If, L) = (10,10), err = 0.1. (g) et (b) Deus autres vues de la reconstruction avec rendu réaliste. 
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Figure 23. - Jllustratio~i de la phase d'initialisation dans la lère iiiiage volu- 
mique de la séquencc. Visualisation dii processus de diiformation de la sur- 
face de Founcr dans 2 coupes de l'image volumique du cube. Teiiips CPU : 
15,4 Inn 

également que les propriétés élastiques intrinsèques dc la surfa- 
ce définies par les teimes de  pondération fi,,, sont l-ion-iogènes et 
constants le long de la surface. 

7. conclusion 

Figure 22. - Déc0111l)osition dit iiioiivci~ieiit sur  Ics Iiarriioiiiques. Eii Iisiit, 
irri.jectoires tlc ILI viilciii iiioycniie (.ib,,, ! f i , ,  - Ail niilicii ct cil b;is trii- 
Jecinircs dc 1ii ron<laiiirntnie ( I L I ,  hi ,  1.1 ,  i t l ,  a , , ,  1 1 1 ~ ) .  

Dans cet article nous avons proposé d'estimer les paramètres 
d'lin descripteur dc Foltrier au travers des équations du mouve- 
ment de 18 dynamique lagraiigieiirie. En 2D, ce scl-iénla déter- 
ministe peut se voir coinnie iine alternative par rapport aux Lra- 
vaux de Staib et Duncan, car i l  ne nécessite pas de disposer d '~ in  
ii~odèle de réi'érerice. Lcs [acteurs tle viscosité et d'élasticité 
assurent la convergence du processus rnênic dans Lin contexte 
bruite. En 3D. nous avons proposé un riouveau descriptcur Iiié- 
rarcliicluc 3D établi sur une hase dc Fonctioiis ellips0iclales : 
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« Descripteur de Foltrier Ellipsoïdal B. Il se rapproche, par sa 
définition et  ses propriétés, du descripteur h base d'harmoniques 
sphériques utilisé dans [61. Sa simplicité dans sa formulation 
(formules récun-entes) et la caractérisation implicite du mouve- 
ment constituent ses avantages. Couplé B un schéma d'évolu- 
tion, il constitue un oiitil original pour extraire et s~iivre de5 don- 
nées volun~iques. Cependant, pour la segmentation de structures 
vol~iinicl~ies assez complexes, le modèle de déparl doit être ilii- 
tialisé suffisamment proche. Pour cela, il est nécessaire de se 
doter d'un modèle de référence. Celui ci peut être obtenu à l'ai- 
de de la phase de reconstruction proposée dans [6] et illustrée 
dans cet article. L'étape d'optimisatiori du paramétrage, essen- 
tielle pour obtenir une reconstr~iction sans distorsion, est sans 
aucun doute l'étape la plus gounnande en temps de calcul. 
L'utilisation de cette méthodologie dans un cas réel n'est pos- 
sible que si l'on adopte un compromis entre l'échelle et la réso- 
lution de la représentation. En effet, si I'objel est trop volumi- 
neux, la procédure d'optimisation nécessitera des temps de cal- 
culs très importants et risque même de diverger. Si par contre la 
résolution est trop faible on risque de perdre des détails de la 
structure ou plus encore ne pas respecter le critère de Shannon. 
Une alternative, peut être plus souple, est d'initialiser un modè- 
le de  départ assez grossier et une phase d'ajustement global 
(c'est-à-dire sur les premières harmoniques) puis d'ajustement 
local finiraient la segmentation. La difficulté principale serait 
d'établir un système de forces d'attaches cohérent et homogène 
afin de  réaliser une bonne segmentation. 
Ccrtaines perspectives peuvent être envisagées : 

- Valider le suivi 3D sur des données volumiq~ies réelles (volu- 
me d e  données cardiaques). 

- Etablir une base de données paramétriques pour décrire des 
objets anatoniiques complexes tels que les cavités cardiaq~ies, le 
systèine ventriculaire, le corps calleux ... et analyser les dissimi- 
larités entre formes (ex : la comparaison des stnicttires patholo- 
giques avec des structures saines). 
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