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Résume

Les moeles @&formables constituent un outilégéral

et puissant pour la segmentation d’'images. Au cours
des quinze derbres anikes, les maaes @formables
3D (ou surfaces actives) omte largement utiliés pour
déterminer les fronéires de égions d'inérét dans des
images voluratriques. lls ontéte developiegs a partir de
nombreuses repisentations et algorithmes &lolution.
Nous consiérons ici un type de surface active particu-
lier, le maillage dformable, sur lequel sont appligas
deux néthodes cevolution diferentes. L'article pesente

le moctle de surface active et ces deukthodes : I'al-
gorithme glouton (greedy) et I'approche physique. Nous
comparons les deux approches en terme de comp)|edet
rapidité d'execution ainsi que de qualitde segmentation,
évallee giace a une fonction de distance comparant la
frontiere cetermiree par la surface activa une \erité ter-
rain. Des exprimentations sont mées sur des images 3D
artificielles et éelles.

Mots clefs

Segmentation 3D, surface active, maillage, algorithme
glouton, approche physique.

1 Introduction

Depuis leur introduction par Kasst al[1], les modles
déformables tels que les contours actifs (souvésigtes
sous le nom de "snakes”) ont sugciin vif interét parmi

les chercheurs et ont troevde nombreuses applications
en vision par ordinateur, principalement en segmentation
d'images. Les mogles @&formables sont un outilégéral

et puissant pour obtenir des informationgsogetriques
concernant uneégion d’inérét, i.e. les coordorées des
points appartenant aux contours de I'obetsegmenter.
Dévelopge initialement pour les images 2D, le nide

de contour actif &té étendu en 3D, donnant ainsi nais-
sancea la surface active, afin de segmenter des objets
dans des images volgtriques. A partir d’'une position
initiale fournie par l'utilisateur, le magle se é@forme
iterativement selon un algorithmeé&dolution dont le but
est d'ajuster la surface aux froates de I'objet.
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Diverses repsentations des surfaces actives @t
developees dans la lirature. Pour uretat de I'art des
mockles @&formables 3D, le lecteur pourra sefarer a

[2] et [3]. Parmi les surfaces 3D, les maillages sont des
repesentations explicites distes. L'information stooke

et manipuke est ici un ensemble de sommets inter-
connecks (les points appartenaatla surface). La sur-
face est éformee par modifications des coord@as des
sommets. Deux principaux types de maillage sont sou-
vent renconiés : les maillages triangulaires [4] et les
maillages simplexes [5]. Par opposition aux Egantations
explicites, les surfaces implicites, comme le raled
geonetrique 3D de Kimmel [6], sont bass sur des formu-
lations par ensembles de niveaux [7]. La surface est alors
définie comme le niveau 0 d'une fonction dont le support
a la néme dimension que I'image (en 3D, la fonction est
de typeR? — R). Un avantage souve@voqwe par rap-
port aux impémentations explicites est la gestion naturelle
des changements de topologie. En effet, pour les maillages,
des n&écanismes deé&lection de changement de topolo-
gie doiventétre mis en place [8], et ce iBdendamment
de la neéthode dévolution. L'inconenient majeur des en-
sembles de niveaux est leuritale calcukle\é (bien qu'il
existe des optimisations telles que I&tmode de la bande
étroite [7]). Ceci est d’autant plus vrai lorsque &solution
augmente, car leur comple&ialgorithmique est directe-
ment fonction de la taille de I'image.

Dans le cas 0 le temps de calcul est crucial, les
implementations explicites telles que les maillages sont
plus acquats. De plus, si nous connaissons a priori
la topologie globale de I'objet, il n'est pasécessaire
d'implémenter des Branismes de changement de to-
pologie. Parmi les difrentes rathodes cvolution ap-
pliguées aux maillages, nous nous focalisons sur deux
approches. D'un cét I'algorithme glouton ougreedy

[9] consistea minimiser i€rativement une fonctionnelle
d’énergie assoée a la surface. De l'autre, I'approche
physique [4] applique des forces afin d’'atteindre atat
d’'équilibre, conforrd@menta une loi de mouvement. Nous
déecrivons une im@mentation de ces deuxétimodes, que
nous considrons comme duales, de par la relation exis-
tante entre les notions de force eedérgie. Sur un plan



theorique, nougvaluons la complexétalgorithmique et le
parangtrage des deux approches. Lors desxmentations
sur des images 3D, les deux approches sont carmapagn
terme de rapidé d’exécution ainsi que de qudditde seg-
mentation. Cette deréie esévallee gacea une fonction
de comparaison entre la froate determirée par la sur-
face active et la frongire Eelle fournie par segmentation
experte.

2 Modele de surface active

2.1 Repréesentation gometrique

Dans un domaine discret, une surface estasgnée par un
maillage, compasd’un ensemble de sommets (les dees
géonttriques, i.e. les points appartenanta surface) et
d’'un ensemble d'@tes liant les sommets (les d@as to-
pologiques). Les @&tes forment un ensemble de triangles
adjacents. Par la suite, nous notergas= (z;,y;, z;)7 le
i¢me sommet;n le nombre total de sommets, ¥t le voi-
sinage dep; ('ensemble de sommets connesh p;). A
chaque sommet, on assoé&galement un vecteur unitaire
ii;, normala la surface au point;. Nous calculons la nor-
male du sommep; comme la moyenne des normales des
triangles voisins de; : Z .

n;

ﬁi _ teT; (1)
>
teT;

ou T; est 'ensemble des triangles voisins pe La nor-
malen; d'un triangle est @termiree par le produit vecto-
riel normali€ de deux vecteurs appartenant au pléfind
par le triangle.

(ptz - pt1) A (pts B ptl) (2)
||<pt2 - ptl) A (pts - ptl)H

ou py,;,j = 1..3 sont les sommets du triangie(p; est
obligatoirement I'un d’eux).s; = =1 est le signe qui
change l'orientation dei;, pour assurer que le vecteur
pointe vers linérieur de la surface. Orienter ainsi les
normales est écessaire pour I'impgimentation du ballon
(cf. section suivante).
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Le maillage est construit par subdivision d'un icedee,
un polyedre Egulier comportant 12 sommets et 20 faces.
Le principe de subdivision, &trit dans [10], consista

en commun le fait qu’elles font toutes intervenir un ou plu-
sieurs terme(s) interne(s) pour maintenirégularié de la
surface et externe(s) pour attirer la surface vers les contours
de I'objet. Ces termes sont des forces oué&lesrgies selon
I'approche consiérée. Nous pesentons ici deux athodes
d’évolution, qui seront compaes par la suite.

Approche gloutonne. On associ& la surface une fonc-
tionnelle dénergiea minimiser (elle estgnéralement non-
convexe et pogzsie de nombreux minima locaux). Intro-
duite par Williams et Shah [9] pour les contours actifs
2D, l'approche gloutonne est un algorithme de minimi-
sation dénergie. Une extension 3D de l'algorithme glou-
ton appligee sur un maillage triangulaire&é propoge
dans [11]. Afin de minimiser &nergie totale, des optimi-
sations locales sont effe@es successivement.édergie
de chague sommep; est minimig€e independamment
de celles des autres. Pour se faire, €mergie est cal-
culée pour chaque voxel appartenantne fegtre cubique
centée enp;, de largeurw. Apres normalisation, le som-
met est @pla@ a la position qui donne&nergie minimale.

A chaque ieration de I'algorithme, on notg; la position
initiale du sommet, etp) la position teste dans la fektre
cubique. LEnergie assoeea une position teéep/, est cal-
culée comme suit :

E(p;) = aEeont(P}) + BEcurv(P})
+  VEgrad(P}) + 0 Epa(P}) 3)

Les paramtres ¢, (3, v, 0) poncerent lesénergies et
doiventétre ajusks empiriquement. Les poidset 3 sont
respectivement glasticié et la rigidié de la surface. Plus
leurs valeurs sont faibles, plus I'on autorise la surface
distendre et se courber (dans une certaine mesure, les poids
traduisent la connaissaneepriori sur la forme de I'objet
dont dispose I'utilisateur). Energie de continuétest une
extension 3D de celle couramment rencéaten segmen-
tation 2D :

5 2

Beont(P}) = ’dQ — |Ipi — pjl (4)
JEV;

Minimiser cetteénergie revient reduire I'écart-type des
distances, de sorte que la distance moyenne entre un som-
met et ses voisins soit approximativement lame pour
chaque sommet. Par c@wient, les sommets demeurent

casser chaque triangle en quatre triangles plus petits, en espaés de facon homame le long de la surface? est la

ajoutant de nouveaux sommets ektas. En construisant
le maillage de cette fagon, nous obtenons unecsph
discietisee avec uneépartitionégale des sommets le long
de la surface. Ainsi, le maillage initial est hongog d’'un
point de vue gonétrique et topologique.

2.2 Evolution de la surface

Une surface est dite active si sa forme est médifielon
une néthode dévolution dont I'objectif est d’ajuster la sur-
face aux contours de I'objet. Lesathodes cBvolution ont

distance moyenne globale :

n

o 1 )
P==3 —— 3 |p,—p,
n - Ca/r‘d(‘/;‘) Hp p.7||

JEV;

®)
Etant don@ un contour 2D im@mentant une courbe pa-
ramétriqueC : s — (z(s), y(s)), la courbure est I'approxi-
mation par diferences finies dg9>C/9s?||. La courbure
au sommetp, est fonction de la distance entge et le
milieu du segmenfp;_1p;+1]. Par extensiom la surface,
I'énergie de courbur@ la position testep’, est la distance



entrep!, et le barycentre des voisins ge. En consiérant
gue les voisins sont siéis Egulierement autour du sommet,
la minimiser a pour effet de lisser la surface.
2
1

2P
ev;

card(V;) ; ©)
Pour exprimer Energie de gradient,,.q(p;), nous
utilisons la norme du gradient de I'image. Enépence
de donmes bruikes, I'image est lige avec un filtre
gaussien avant le calcul du gradient. Danségsations
suivantes(, est un masque gaussieredart-types et x

est I'opérateur de cgnvolution. )
Egraa(pi) = = (VI * Go ) (i) (7

Pour le calcul de la norme du gradient, nous effectuons
une cktection de contours 3D, en convoluant I'image avec
l'opérateur de Zucker-Hummel [12], com@ogle trois
masques de taillg x 3 x 3. Par exemple, le masque suivant
filtre 'image selon I'axer.

Ecurv(p/i) = p; -

-k 0 Kk —ko 0 ko k1 0 Kk
Zom| ks O ko || ks 0 ks || ks 0
—-k1 0 Kk —ko 0 ko k1 0 Kk
2
k1:§§k2:§3k3:1 (8)

Nous ajoutons au maéte uneénergie ballonEy,(p}),
dérivée de la force d'inflation propés par Cohen [13],
bage sur le vecteur normal en chaque sommet. Elle permet
notamment la surface dtre initiali€e loin de I'objet.

Epat(P}) = [Ip} = (pi + wil)|” ©)
On fait intervenir la taille de la fe¥tre w pour que le
vecteur pointe en dehors de la &re. Les normalesi;
étant orientes vers l'ingrieur de la surface, nous garan-
tissons que Bnergie ballon a le Bme effet sur tous les
sommets. Le signe du coefficient de pérations contdle
I'orientation du mouvement ballon et dditre initialis en
fonction de la position de&part de la surface par rappart
I'objet : si les sommets sont plasa I'extérieur de I'objet,
0 devraétre positif pour que la surface puisse égacter,
et inversement.

Les énergies sont normaéss avant deé&erminer o le
sommet doitétre depla®, de facora ce que la contribu-
tion de chaqueenergie soit approximativement laéme
pour chaque position test. L'expression suivante est un
exemple de normalisation applig@ sur I[energie de conti-
nuité.

Econt(p;‘,) - mkinEcont (p;c)

Econt (pi) = (10)

m}?XEcont (p;g) - mkinEcont (p;c)

Approche physique. Baste sur des principes rencoesr
en necanique, I'approche physique [8, 5] fait intervenir la
notion de forces (par opposition aéxergies rencorées
precedemment). La &ormation de la surface eségie
non plus par la minimisation d'une fonctionnellé&dergie,
mais par la recherche d'wetat dequilibre, confornament

a uneéquation dévolution. Cette rathode eségalement
appeke dynamique, car la variable temps apfiadans
I’ équation dévolution. Chaque sommet; évolue selon
une loi de Newton, qui fait intervenir des termes inertiels
du premier et second ordre (respectivement la vitesse et
I'accéleration du sommet) ainsi que le vecteur force ap-
pligué au sommet :

mdQPi dpi _ F(py)

dt? dt !

ou m et p sont respectivement la masse et le coefficient
de viscosi¢ (égaux pour tous les sommets). On copsid
la masse comme nulle, ce qui conduit aiagine loi La-
grangienne du mouvement. Une fois la déttgation tem-
porelle d’Euler appligge (At étant le pas temporel), on
obtient un scBma dévolution c&fini de fagon explicite :

I t+1 t B
(p Y - pi¥ F(p")

Kt pi pz )

P = P+ )
A chaque iération, le sommep; est translat le long du
vecteurF (p,), force globale calc@lea partir des forces in-
ternes et externes agissant gur CommeF (p;) est ckja
une somme poréeée, I'equation 12 est simplée : les no-
tions de pas temporel et de viscés#ont inclues dans les
poids appligés aux forces. En coagquence, quatre poids
doiventétre Egles manuellement par I'utilisateur. La force
globale est calcéle de la fagon suivante :

ﬁ(pz) = afcont (pz) + /Bﬁcurv (pz)
+ 'YFgrad(pi) + 5Fbal (pz)

+ (11)

(12)

(13)

Les forcesF cont, Feurvs Fyraa €1 F 5, SNt lestquivalents
vectoriels de€nergies dcrites dans la sectionguédente.
En effet, les notions de forces eédiergies sontéies dans
la mesure 0 la force est 'oppas de la @rivee spatiale
de I'energie correspondanta,une constante g¢s. Etant
donré un oggrateur de @rivation par rappor& un point
of/0p = (0f/Op.,0f|Opy,0f /Op.)T, la derivee d’une
distance au cagrdonne :

2
dllp—qll”

o =2 —a) 14)

En suivant ce principegtant donés deux pointp et q,

le déplacement qu'il faut appliquel p pour minimiser
I'énergie|p — q||* estq — p. Lorsque l'on cherchex
déplacer un pointp afin de minimiser unetnergie £
fonction de p, la dérivee OE/Op donne la direction
du déplacement. Ainsi, I'approche physique pektre
consiceree comme une descente de gradient de la fonc-
tionnelle dénergie.

En ce qui concerne les forces internes, la force de conti-
nuité est similairea celle utilie dans [4]. Elle fait inter-
venir la néme distance moyenne au & utilisée dans
notre algorithme glouton. La force de courbure attire le
sommet vers le centre de gravile ses voisins.



Fcont(pi) = Z(ﬁ— sz_ijQ)M(lS)
Ip: — Pyl
JEV: t J
R 1
Feuro(Pi) = (W(V) Z Pj) — P (16)
tjev;

La force de gradienﬁgmd est fonction de la &rivée spa-
tiale de lenergie de gradienE,,.q. Elle est calcide a
priori en chaque point de I'imageégérant ainsi un champ
vectoriel. Notons qu'un champ vectoriel plésolg, le
gradient vector flow(GVF) de Xuet al. [14] est souvent
utilisé. Il est obtenu par diffusion du gradient et pads
donc un champ de capture beaucoup plus large. Cependant
pour conserver Equivalence entre les deux approches, du
point de vue de capaéitd’attraction de la surface, nous ne
I'avons pas utili®. Pour exprimer la force ballon, le vecteur
normala la surface @fini au sommep; est directement ap-
pliqué.

—

Fgraa(pi) 17)
f‘bal(pi) (18)

A ce stade, une comparaisonépminaire des deux
méthodes est possible. Il s’agit tout d’abord de deux ap-
proches duales du point de vue de la formulation des
énergies et des forcea partir de chaquenergie, une force

a puétreélaboge). SiI'on exprime la complextalgorith-
mique en fonction de la quariitde sommets, I'approche
physique est e (n), alors que l'algorithme glouton est
enO(nw). Quand au paraétrage, dans I'approche glou-
tonne, les poids desnergies ont une importance relative
(un des poids petdtre fixg et les autres ajuss), car ils in-
terviennent dans une fonctionnelleninimiser. Dans I'ap-
proche physique, les poids incluent la notion de pas tempo-
rel, et ont une signification absolue (s'ils sont tide\és, la
force sultante risquerait de passer outre les feops de
I'objet ou de céer un pnonene d'oscillations). De plus,
l'algorithme glouton est b&ssur des mouvements pas
pas, puisque les sommets solpth@&s dans des fé@tres
selon un pas spati@gal au voxel (dans une certaine me-
sure, les coordoraes peuvergitre stockes comme des va-
leurs entéres). Ce n'est pas le cas dans I'approche phy-
sique, @l la piecision des dplacements n’est pas lirai.

~VIIVI(p))l

1;

3 Meéthode de remaillage

Afin de maintenir une distribution homége des sommets
quelles que soient letbrmations subies par la surface, un
remaillage adaptatif est effe@(i8]. Des sommets peuvent
étre céés ou suppriras de fagora conserver une distance
homogne entre les sommets voisins. Le remaillage ga-
rantit que tout couple de voising (i), p(y)) satisfasse la
contrainte suivante :

(19)

oU dypin €td,q. sont deux seuilsé&finis par l'utilisateur,
vérifiantd, .. > 2dni,. Le fait d’ajouter et de supprimer

des sommets modifie la topologie locale ; des contraintes

Anin < ”pi, - pj” < dmaz

topologiques doivent donétre \érifiees. Considrons un
couple de sommets voising,(p;). Pour que I'ajout ou
la fusion de sommets soient possibles,et p; doivent
pos&der exactement deux voisins en commun :

NiﬂNj = {a,b} (20)
Avant I'opération de remaillage, les sommaig et p;
sont tous deux adjacenésp; et p; (figure 1a gauche).
Ce cas de figure est le plus courant, cependant il arrive
gu'au fur eta mesure des remaillages des configurations
topologiques prol@matiques apparaissent, c’est pourquoi
'la condition 20 est tege systmatiquement. Lorsque la
condition||p(?) — p(j)|| > dmas €St \erifiée, un nouveau
sommet (d'indicen + 1) est céé au milieu du segment
[pip;] et conned ap, andp(b) (figure 1 au milieu). La
taille du voisinage n’est pas modié pourp; etp;, tandis
quep, etp, gagnent un voisin chacun. A l'inverse, lorsque
lPi — pjll < dmin, Pi est transla au milieu du segment
[pip;], puisp; est supprird de 'ensemble des sommets
(figure 1a droite). Les anciens voisins gg deviennent
Voisins dep;.

Figure 1 -Remaillage entre les sommeisetp;

La création de sommets permatla surface de garder un
échantillonnage suffisant lorsqu’elle adtreon volume
(lorsqu’elle se dilate). A Tl'inverse, la fusion a pouble
d’'empecher les sommets voisinsédfe trop proches, ce
qui risquerait de causer des recouvrements et des auto-
intersections de la surface (triangleécants). En em-
ployant l'algorithme glouton, deux voisinp; and p;
risquent de se confondgel'itérationt seulement si leurs
fenétres respectives se superposeliit érationt — 1. Tri-
vialement, deux cubes de taille ne se superposent pas
si leurs centres sont au moins distantsud@oxels dans
'une des trois dimensions. En utilisant la norme infinie
IPi — pjll, = max(|lzi — 5], |yi — v, ]2 — z]), nous
pouvons formaliser ce principe et ainsi édidir le critere
de remaillage de &quation 19.

w < ||pi — pjll, < 2w (21)

Ainsi, le parangétrew contdle non seulement la largeur de
I'espace de recherche de I'algorithme glouton, mais aussi
I'échantillonnage du maillage (la surface sera d'autant plus
dense quev est petit).



4 Evaluation

La comparaison des approches gloutonne et physique porte

sur le nombre d’iérations, le temps de calcul ainsi que la
qualitt de la segmentation. Afin &aluer cette deraie,

nous utilisons une fonction de comparaison entre la surface

réelle (la \erité terrain fournie par I'expert) et la surface ob-

tenue par segmentation automatique. Cette comparaison a

pour objet la distance globale entre le netalet la surface
réelle. SoientS I'ensemble des voxels appartenan sur-
face active finale eéR I'ensemble des voxels appartenant
a la surface@elle. Pour chaque voxel de la surface active,
nous consiérons le plus proche voxel sur la surfaéelte,

ce qui anéne la distance de Hausdorff mod#iH, intro-
duite dans [15].

H(S,R) =
hS,R) =

max( (S, R), h(R, 8))

Zmlan

h étant la distance de Hausdorff orieat CommeH est

22
card (22)

calcuEe sur tous les voxels de la surface (et non pas seule- -
ment sur les sommets), les facettes du maillage doivent :

étre enterement dis@tistes. On utilise pour cela un al-
gorithme de voglisation de triangle [16] (un exemple de
voxelisation de triangle est illugrsur la figure 2).

Figure 2 -Voxelisation de triangle
Nous pesentons tout d’abord legsultats obtenus sur des
images 3D artificielles bruges selon une loi gaussienne :
une avec 3 ellipsdes et une avec une formeélitaidale,
toutes deux deésolution200 x 200 x 200. Un lissage
gaussien &t appliqe avant de calculer le gradient et le
champ vectoriel. Le poids a été fixé a1 pour toutes les
experimentations. Dans la preare image, la surface&é
initialisée autour de I'objet, avec 2562 sommets, sans re-
maillage. Les valeurs des poids soat £ 0.5, 8 = 0.3,
0 = 0.8) pour la nethode gloutonne et(= 0.1, 5 = 0.1,
d = 0.15) pour la methode physique. Pour I'image de
la spirale, la surface at initialistea l'intérieur de I'ob-
jet, avec12 sommets. Pour chaque approche, deux va-
leurs dew ont éte tesées, conduisant ainsi differents
échantillonnages de la surface. Nous avons &tiisréme
critere de remaillage (21) dans les deux approchester-
vient dans ce crifre, c’est pourquoi il apparaigalement
dans les@&sultats de I'approche physique). Les jeux de pa-
rametres sont les suivantsa (= 0, 5 = 0.25, 0 = —0.5)
pour I'algorithme glouton eto{ = 0, 8 = 0.1, § = —0.95)
pour I'approche physique. Legsultats figurent dans le ta-
bleau suivant (les temps de calcul, expgsren secondes,

ont éte obtenus avec une in@ghentation C++ sur un Pen-
t|um IV 2 BGHz

Figure 3 —Images atrtificielles 3D. Gauche :
(z=100), droite : surface 3D. Haut : ellipddes, bas : spi-

coupe 2D

rale

Nb. iter. | Temps | Distance

w=3 | 61 0.73 | 0.530

Ellipsaides | ©'0UON <=5 739 100 | 0529
Physique 250 1.71 0.658

clouton | W3 |_350 | 191 | 0497

- w=5 | 102 | 0.3 | 0.723
Spirale Physiqud =3 |0 | 847 | 0031
*w=5 | 448 | 1.15 | L161

La figure 4 pésente une reconstruction 3D dsultat ob-
tenu sur une image paésonance magtique de I'abdo-
men, de ésolution512 x 512 x 810. Le maillage aét

ici utilisé pour segmenter ligrieur de I'aorte compgite
(aorte ascendante + crosse aortique + aorte descendante),
de la paroi cardiaque juscu'a bifurcation illiagque. Une
telle segmentation est effeém dans la cadre du diag-
nostic de l'aevrisme de I'aorte abdominale. La surface
a éte initialisee a I'intérieur du vaisseau et dikd lors
de sa @formation. Les jeux de parares sontq¢ = 0,

6 = 0.06, 6§ = —0.1) pour I'algorithme glouton eto{ = 0,

6 =0.25,6 = 0.3) pour 'approche physique.

Nb. iter. | Temps| Distance
clouton| W=3 | 580 | 25.30 | 1.265
W=5| 330 | 9.65 | 1.278
~[w=3| 4050 | 81.42 | 2514
Physiquey s 5730 2423 | 2335

La comparaison est effe@a sur des formes correctement
segmerttes (les valeurs de distances correspondesds
résultats satisfaisants quelle que soit I'approche). Il faut
noter que les jeux de paratnes diferent selon I'approche



utilisée, car ils proviennent de la recherche d’'un compro- Réferences

mis entre vitesse de convergence et gaalié segmenta-

tion (avec d'autres paragtres, il est possible deeduire
le nombre d'iErations, mais avec une qualimoindrea

l'arrivée). L'approche gloutonne utilise significativement
moins d’iterations pour converger, ce qui conduit globale-

ment (et malge une complexé algorithmique sugrieure)
a untemps de calcul iéfieur. Les distances soefjalement

inférieure avec cette @hode. Cela s’explique par le fait

gue l'approche physique a tendanaefaire osciller les

sommets autour des froaties. En effet, les sommets sont
syseématiqguement transks (la force n’est jamais nulle) et
les coordon@es prennent des valeuéstles quelconques.
L'algorithme glouton est quari lui plus stable de par sa
nature, puisque les sommets y soepta&s selon un mou-

vement pas pas (le pas degplacement esigal au voxel,
donca I'echantillonnage de I'image).

Figure 4 |Reconstruction 3D de I'aorte

5 Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous avonségsené un moele de sur-
face active, sur lequel deuxéthodes cBvolution (glou-

tonne et physique) oréte appliqees. Nous avons com-
pate les néthodes sur un plan &éorique puis de facon
experimentale, sur des céites de temps de calcul et de

qualitt de segmentation, cette dem@étantévallge par la
distance de Hausdorff modé#. La comparaison séwele
étre en faveur de I'algorithme glouton, moinsiteux en

temps de calcul et conduisaatde meilleures segmenta-

tions. Dans de futurs travaux, unéthode dévolution hy-

bride est envisagp : afin d’angliorer les performances, le

voisinage utili® en minimisation gloutonne pourrditre
guidé et optimi€ par un calcul de vecteur force.
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