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Résuḿe

Les mod̀eles d́eformables constituent un outil géńeral
et puissant pour la segmentation d’images. Au cours
des quinze dernières anńees, les mod̀eles d́eformables
3D (ou surfaces actives) ontét́e largement utiliśes pour
déterminer les frontìeres de ŕegions d’int́erêt dans des
images voluḿetriques. Ils ont́et́e d́evelopṕes à partir de
nombreuses représentations et algorithmes d’évolution.
Nous consid́erons ici un type de surface active particu-
lier, le maillage d́eformable, sur lequel sont appliquées
deux ḿethodes d’́evolution diff́erentes. L’article pŕesente
le mod̀ele de surface active et ces deux méthodes : l’al-
gorithme glouton (greedy) et l’approche physique. Nous
comparons les deux approches en terme de complexité, de
rapidité d’ex́ecution ainsi que de qualité de segmentation,
évalúee gr̂ace à une fonction de distance comparant la
frontière d́etermińee par la surface activèa une v́erité ter-
rain. Des exṕerimentations sont menées sur des images 3D
artificielles et ŕeelles.
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Segmentation 3D, surface active, maillage, algorithme
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1 Introduction
Depuis leur introduction par Kasset al.[1], les mod̀eles
déformables tels que les contours actifs (souvent désigńes
sous le nom de ”snakes”) ont suscité un vif int́er̂et parmi
les chercheurs et ont trouvé de nombreuses applications
en vision par ordinateur, principalement en segmentation
d’images. Les mod̀eles d́eformables sont un outil géńeral
et puissant pour obtenir des informations géoḿetriques
concernant une région d’int́er̂et, i.e. les coordonńees des
points appartenant aux contours de l’objetà segmenter.
Dévelopṕe initialement pour les images 2D, le modèle
de contour actif áet́e étendu en 3D, donnant ainsi nais-
sanceà la surface active, afin de segmenter des objets
dans des images volumétriques. A partir d’une position
initiale fournie par l’utilisateur, le mod̀ele se d́eforme
itérativement selon un algorithme d’évolution dont le but
est d’ajuster la surface aux frontières de l’objet.

Diverses repŕesentations des surfaces actives ontét́e
dévelopṕees dans la litt́erature. Pour uńetat de l’art des
mod̀eles d́eformables 3D, le lecteur pourra se référer à
[2] et [3]. Parmi les surfaces 3D, les maillages sont des
repŕesentations explicites discrètes. L’information stocḱee
et manipuĺee est ici un ensemble de sommets inter-
connect́es (les points appartenantà la surface). La sur-
face est d́eformée par modifications des coordonnées des
sommets. Deux principaux types de maillage sont sou-
vent rencontŕes : les maillages triangulaires [4] et les
maillages simplexes [5]. Par opposition aux représentations
explicites, les surfaces implicites, comme le modèle
géoḿetrique 3D de Kimmel [6], sont basées 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 m̂eme dimension que l’image (en 3D, la fonction est
de typeR3 → R). Un avantage souventévoqúe par rap-
port aux impĺementations explicites est la gestion naturelle
des changements de topologie. En effet, pour les maillages,
des ḿecanismes de détection de changement de topolo-
gie doiventêtre mis en place [8], et ce indépendamment
de la ḿethode d’́evolution. L’inconv́enient majeur des en-
sembles de niveaux est leur coût de calcuĺelev́e (bien qu’il
existe des optimisations telles que la méthode de la bande
étroite [7]). Ceci est d’autant plus vrai lorsque la résolution
augmente, car leur complexité algorithmique est directe-
ment fonction de la taille de l’image.

Dans le cas òu le temps de calcul est crucial, les
implémentations explicites telles que les maillages sont
plus ad́equats. De plus, si nous connaissons a priori
la topologie globale de l’objet, il n’est pas nécessaire
d’implémenter des ḿecanismes de changement de to-
pologie. Parmi les diff́erentes ḿethodes d’́evolution ap-
pliquées aux maillages, nous nous focalisons sur deux
approches. D’un coté, l’algorithme glouton ougreedy
[9] consisteà minimiser it́erativement une fonctionnelle
d’énergie associée à la surface. De l’autre, l’approche
physique [4] applique des forces afin d’atteindre unétat
d’équilibre, conforḿementà une loi de mouvement. Nous
décrivons une impĺementation de ces deux méthodes, que
nous consid́erons comme duales, de par la relation exis-
tante entre les notions de force et d’énergie. Sur un plan



théorique, nouśevaluons la complexité algorithmique et le
paraḿetrage des deux approches. Lors d’expérimentations
sur des images 3D, les deux approches sont comparées en
terme de rapidit́e d’ex́ecution ainsi que de qualité de seg-
mentation. Cette dernière est́evalúee gr̂aceà une fonction
de comparaison entre la frontière d́etermińee par la sur-
face active et la frontière ŕeelle fournie par segmentation
experte.

2 Modèle de surface active
2.1 Repŕesentation ǵeometrique
Dans un domaine discret, une surface est représent́ee par un
maillage, compośe d’un ensemble de sommets (les données
géoḿetriques, i.e. les points appartenantà la surface) et
d’un ensemble d’arêtes liant les sommets (les données to-
pologiques). Les arêtes forment un ensemble de triangles
adjacents. Par la suite, nous noteronspi = (xi, yi, zi)T le
ième sommet,n le nombre total de sommets, etVi le voi-
sinage depi (l’ensemble de sommets connectés à pi). A
chaque sommet, on associeégalement un vecteur unitaire
~ni, normalà la surface au pointpi. Nous calculons la nor-
male du sommetpi comme la moyenne des normales des
triangles voisins depi :

~ni =

∑
t∈Ti

~nt∥∥∥∥∥∑
t∈Ti

~nt

∥∥∥∥∥
(1)

où Ti est l’ensemble des triangles voisins depi. La nor-
male~nt d’un triangle est d́etermińee par le produit vecto-
riel normaliśe de deux vecteurs appartenant au plan défini
par le triangle.

~nt = st
(pt2 − pt1) ∧ (pt3 − pt1)
‖(pt2 − pt1) ∧ (pt3 − pt1)‖

(2)

où ptj
, j = 1...3 sont les sommets du trianglet (pi est

obligatoirement l’un d’eux).st = ±1 est le signe qui
change l’orientation de~nt, pour assurer que le vecteur
pointe vers l’int́erieur de la surface. Orienter ainsi les
normales est ńecessaire pour l’implémentation du ballon
(cf. section suivante).

Le maillage est construit par subdivision d’un icosaèdre,
un polỳedre ŕegulier comportant 12 sommets et 20 faces.
Le principe de subdivision, décrit dans [10], consistèa
casser chaque triangle en quatre triangles plus petits, en
ajoutant de nouveaux sommets et arêtes. En construisant
le maillage de cette façon, nous obtenons une sphère
discŕetiśee avec une répartitionégale des sommets le long
de la surface. Ainsi, le maillage initial est homogène d’un
point de vue ǵeoḿetrique et topologique.

2.2 Evolution de la surface
Une surface est dite active si sa forme est modifiée selon
une ḿethode d’́evolution dont l’objectif est d’ajuster la sur-
face aux contours de l’objet. Les méthodes d’́evolution ont

en commun le fait qu’elles font toutes intervenir un ou plu-
sieurs terme(s) interne(s) pour maintenir la régularit́e de la
surface et externe(s) pour attirer la surface vers les contours
de l’objet. Ces termes sont des forces ou desénergies selon
l’approche consid́eŕee. Nous pŕesentons ici deux ḿethodes
d’évolution, qui seront comparées par la suite.

Approche gloutonne. On associèa la surface une fonc-
tionnelle d’́energièa minimiser (elle est ǵeńeralement non-
convexe et possède 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 d’́energie. Une extension 3D de l’algorithme glou-
ton appliqúee sur un maillage triangulaire aét́e propośee
dans [11]. Afin de minimiser l’́energie totale, des optimi-
sations locales sont effectuées successivement. L’énergie
de chaque sommetpi est minimiśee ind́ependamment
de celles des autres. Pour se faire, sonénergie est cal-
culée pour chaque voxel appartenantà une fen̂etre cubique
centŕee enpi, de largeurw. Après normalisation, le som-
met est d́eplaće à la position qui donne l’énergie minimale.
A chaque it́eration de l’algorithme, on notepi la position
initiale du sommeti, etp′i la position test́ee dans la fen̂etre
cubique. L’́energie associéeà une position testéep′i est cal-
culée comme suit :

E(p′i) = αEcont(p′i) + βEcurv(p′i)
+ γEgrad(p′i) + δEbal(p′i) (3)

Les param̀etres (α, β, γ, δ) pond̀erent lesénergies et
doiventêtre ajust́es empiriquement. Les poidsα et β sont
respectivement l’́elasticit́e et la rigidit́e de la surface. Plus
leurs valeurs sont faibles, plus l’on autorise la surfaceà se
distendre et se courber (dans une certaine mesure, les poids
traduisent la connaissancea priori sur la forme de l’objet
dont dispose l’utilisateur). L’énergie de continuité est une
extension 3D de celle couramment rencontrée en segmen-
tation 2D :

Econt(p′i) =
∑
j∈Vi

∣∣∣d2 − ‖p′i − pj‖
2
∣∣∣ (4)

Minimiser cetteénergie revient̀a ŕeduire l’́ecart-type des
distances, de sorte que la distance moyenne entre un som-
met et ses voisins soit approximativement la même pour
chaque sommet. Par conséquent, les sommets demeurent
espaćes de façon homogène le long de la surface.d2 est la
distance moyenne globale :

d2 =
1
n

n∑
i=1

1
card(Vi)

∑
j∈Vi

‖pi − pj‖2 (5)

Etant donńe un contour 2D impĺementant une courbe pa-
ramétriqueC : s 7→ (x(s), y(s)), la courbure est l’approxi-
mation par diff́erences finies de

∥∥∂2C/∂s2
∥∥. La courbure

au sommetpi est fonction de la distance entrepi et le
milieu du segment[pi−1pi+1]. Par extensioǹa la surface,
l’ énergie de courburèa la position test́eep′i est la distance



entrep′i et le barycentre des voisins depi. En consid́erant
que les voisins sont situés ŕegulìerement autour du sommet,
la minimiser a pour effet de lisser la surface.

Ecurv(p′i) =

∥∥∥∥∥∥p′i − 1
card(Vi)

∑
j∈Vi

pj

∥∥∥∥∥∥
2

(6)

Pour exprimer l’́energie de gradientEgrad(p′i), nous
utilisons la norme du gradient de l’image. En présence
de donńees bruit́ees, l’image est lisśee avec un filtre
gaussien avant le calcul du gradient. Dans leséquations
suivantes,Gσ est un masque gaussien d’écart-typeσ et ∗
est l’oṕerateur de convolution.

Egrad(p′i) = −‖(∇I ∗Gσ)(p′i)‖ (7)

Pour le calcul de la norme du gradient, nous effectuons
une d́etection de contours 3D, en convoluant l’image avec
l’opérateur de Zucker-Hummel [12], composé de trois
masques de taille3×3×3. Par exemple, le masque suivant
filtre l’image selon l’axex.

Zx=

−k1 0 k1

−k2 0 k2

−k1 0 k1

−k2 0 k2

−k3 0 k3

−k2 0 k2

−k1 0 k1

−k2 0 k2

−k1 0 k1


k1 =

√
3

3
; k2 =

√
2

2
; k3 = 1 (8)

Nous ajoutons au modèle uneénergie ballonEbal(p′i),
dérivée de la force d’inflation proposée par Cohen [13],
baśee sur le vecteur normal en chaque sommet. Elle permet
notamment̀a la surface d’̂etre initialiśee loin de l’objet.

Ebal(p′i) = ‖p′i − (pi + w~ni)‖
2 (9)

On fait intervenir la taille de la fen̂etre w pour que le
vecteur pointe en dehors de la fenêtre. Les normales~ni

étant orient́ees vers l’int́erieur de la surface, nous garan-
tissons que l’́energie ballon a le m̂eme effet sur tous les
sommets. Le signe du coefficient de pondérationδ contr̂ole
l’orientation du mouvement ballon et doitêtre initialiśe en
fonction de la position de d́epart de la surface par rapportà
l’objet : si les sommets sont placésà l’extérieur de l’objet,
δ devraêtre positif pour que la surface puisse se rétracter,
et inversement.

Les énergies sont normalisées avant de d́eterminer òu le
sommet doitêtre d́eplaće, de façoǹa ce que la contribu-
tion de chaquéenergie soit approximativement la même
pour chaque position testée. L’expression suivante est un
exemple de normalisation appliquée sur l’́energie de conti-
nuité.

Econt(p′i) =
Econt(p′i)−min

k
Econt(p′k)

max
k

Econt(p′k)−min
k

Econt(p′k)
(10)

Approche physique. Baśee sur des principes rencontrés
en ḿecanique, l’approche physique [8, 5] fait intervenir la
notion de forces (par opposition auxénergies rencontrées
préćedemment). La d́eformation de la surface est régie
non plus par la minimisation d’une fonctionnelle d’énergie,
mais par la recherche d’uńetat d’́equilibre, conforḿement

à uneéquation d’́evolution. Cette ḿethode est́egalement
appeĺee dynamique, car la variable temps apparaı̂t dans
l’ équation d’́evolution. Chaque sommetpi évolue selon
une loi de Newton, qui fait intervenir des termes inertiels
du premier et second ordre (respectivement la vitesse et
l’accélération du sommet) ainsi que le vecteur force ap-
pliqué au sommet :

m
d2pi

dt2
+ µ

dpi

dt
= ~F(pi) (11)

où m et µ sont respectivement la masse et le coefficient
de viscosit́e (́egaux pour tous les sommets). On considère
la masse comme nulle, ce qui conduit ainsià une loi La-
grangienne du mouvement. Une fois la discrétisation tem-
porelle d’Euler appliqúee (∆t étant le pas temporel), on
obtient un sch́ema d’́evolution d́efini de façon explicite :

µ

∆t
(p(t+1)

i − p(t)
i ) = ~F(p(t)

i )

p(t+1)
i = p(t)

i +
µ

∆t
~F(p(t)

i ) (12)

A chaque it́eration, le sommetpi est translat́e le long du
vecteur~F(pi), force globale calculéeà partir des forces in-
ternes et externes agissant surpi. Comme~F(pi) est d́ejà
une somme pond́eŕee, l’équation 12 est simplifíee : les no-
tions de pas temporel et de viscosité sont inclues dans les
poids appliqúes aux forces. En conséquence, quatre poids
doiventêtre ŕegĺes manuellement par l’utilisateur. La force
globale est calculée de la façon suivante :

~F(pi) = α~Fcont(pi) + β~Fcurv(pi)

+ γ~Fgrad(pi) + δ~Fbal(pi) (13)

Les forces~Fcont, ~Fcurv, ~Fgrad et~Fbal sont leśequivalents
vectoriels deśenergies d́ecrites dans la section préćedente.
En effet, les notions de forces et d’énergies sont liées dans
la mesure òu la force est l’oppośe de la d́erivée spatiale
de l’énergie correspondante,à une constante près. Etant
donńe un oṕerateur de d́erivation par rapport̀a un point
∂f/∂p = (∂f/∂px, ∂f/∂py, ∂f/∂pz)T , la d́erivée d’une
distance au carré donne :

∂ ‖p− q‖2

∂p
= 2(p− q) (14)

En suivant ce principe,́etant donńes deux pointsp et q,
le déplacement qu’il faut appliquer̀a p pour minimiser
l’ énergie‖p− q‖2 est q − p. Lorsque l’on cherchèa
déplacer un pointp afin de minimiser unéenergieE
fonction de p, la d́erivée ∂E/∂p donne la direction
du d́eplacement. Ainsi, l’approche physique peutêtre
consid́eŕee comme une descente de gradient de la fonc-
tionnelle d’́energie.

En ce qui concerne les forces internes, la force de conti-
nuité est similairèa celle utiliśee dans [4]. Elle fait inter-
venir la m̂eme distance moyenne au carré d2 utilisée dans
notre algorithme glouton. La force de courbure attire le
sommet vers le centre de gravité de ses voisins.



~Fcont(pi) =
∑
j∈Vi

(d2 − ‖pi − pj‖2)
pi − pj

‖pi − pj‖
(15)

~Fcurv(pi) = (
1

card(Vi)

∑
j∈Vi

pj)− pi (16)

La force de gradient~Fgrad est fonction de la d́erivée spa-
tiale de l’́energie de gradientEgrad. Elle est calcuĺee a
priori en chaque point de l’image, géńerant ainsi un champ
vectoriel. Notons qu’un champ vectoriel plusévolúe, le
gradient vector flow(GVF) de Xuet al. [14] est souvent
utilisé. Il est obtenu par diffusion du gradient et possède
donc un champ de capture beaucoup plus large. Cependant,
pour conserver l’́equivalence entre les deux approches, du
point de vue de capacité d’attraction de la surface, nous ne
l’avons pas utiliśe. Pour exprimer la force ballon, le vecteur
normalà la surface d́efini au sommetpi est directement ap-
pliqué.

~Fgrad(pi) = −∇‖∇I(p′i)‖ (17)

~Fbal(pi) = ~ni (18)

A ce stade, une comparaison préliminaire 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 forces (à partir de chaquéenergie, une force
a puêtreélaboŕee). Si l’on exprime la complexité algorith-
mique en fonction de la quantité de sommets, l’approche
physique est enO(n), alors que l’algorithme glouton est
en O(nw). Quand au paraḿetrage, dans l’approche glou-
tonne, les poids deśenergies ont une importance relative
(un des poids peut̂etre fix́e et les autres ajustés), car ils in-
terviennent dans une fonctionnelleà minimiser. Dans l’ap-
proche physique, les poids incluent la notion de pas tempo-
rel, et ont une signification absolue (s’ils sont tropélev́es, la
force ŕesultante risquerait de passer outre les frontières de
l’objet ou de cŕeer un ph́enom̀ene d’oscillations). De plus,
l’algorithme glouton est basé sur des mouvements pasà
pas, puisque les sommets sont déplaćes dans des fenêtres
selon un pas spatialégal au voxel (dans une certaine me-
sure, les coordonnées peuvent̂etre stocḱees comme des va-
leurs entìeres). Ce n’est pas le cas dans l’approche phy-
sique, òu la pŕecision des d́eplacements n’est pas limitée.

3 Méthode de remaillage
Afin de maintenir une distribution homogène des sommets
quelles que soient les déformations subies par la surface, un
remaillage adaptatif est effectué [8]. Des sommets peuvent
être cŕeés ou suppriḿes de façoǹa conserver une distance
homog̀ene entre les sommets voisins. Le remaillage ga-
rantit que tout couple de voisins(p(i),p(j)) satisfasse la
contrainte suivante :

dmin ≤ ‖pi − pj‖ ≤ dmax (19)

où dmin et dmax sont deux seuils d́efinis par l’utilisateur,
vérifiantdmax ≥ 2dmin. Le fait d’ajouter et de supprimer
des sommets modifie la topologie locale ; des contraintes

topologiques doivent donĉetre v́erifiées. Consid́erons un
couple de sommets voisins (pi,pi). Pour que l’ajout ou
la fusion de sommets soient possibles,pi et pj doivent
posśeder exactement deux voisins en commun :

Ni ∩Nj = {a, b} (20)

Avant l’opération de remaillage, les sommetspa et pb

sont tous deux adjacentsà pi et pj (figure 1 à gauche).
Ce cas de figure est le plus courant, cependant il arrive
qu’au fur età mesure des remaillages des configurations
topologiques problématiques apparaissent, c’est pourquoi
la condition 20 est testée syst́ematiquement. Lorsque la
condition‖p(i)− p(j)‖ > dmax est v́erifiée, un nouveau
sommet (d’indicen + 1) est cŕeé au milieu du segment
[pipj ] et connect́e à pa andp(b) (figure 1 au milieu). La
taille du voisinage n’est pas modifiée pourpi etpj , tandis
quepa etpb gagnent un voisin chacun. A l’inverse, lorsque
‖pi − pj‖ < dmin, pi est translat́e au milieu du segment
[pipj ], puispj est suppriḿe de l’ensemble des sommets
(figure 1 à droite). Les anciens voisins depj deviennent
voisins depi.

Figure 1 –Remaillage entre les sommetspi etpj

La cŕeation de sommets permetà la surface de garder un
échantillonnage suffisant lorsqu’elle accroı̂t son volume
(lorsqu’elle se dilate). A l’inverse, la fusion a pour rôle
d’emp̂echer les sommets voisins d’être trop proches, ce
qui risquerait de causer des recouvrements et des auto-
intersections de la surface (triangles sécants). En em-
ployant l’algorithme glouton, deux voisinspi and pi

risquent de se confondrèa l’it érationt seulement si leurs
fenêtres respectives se superposentà l’it érationt − 1. Tri-
vialement, deux cubes de taillew ne se superposent pas
si leurs centres sont au moins distants dew voxels dans
l’une des trois dimensions. En utilisant la norme infinie
‖pi − pj‖∞ = max(|xi − xj | , |yi − yj | , |zi − zj |), nous
pouvons formaliser ce principe et ainsi redéfinir le crit̀ere
de remaillage de l’́equation 19.

w < ‖pi − pj‖∞ < 2w (21)

Ainsi, le param̀etrew contr̂ole non seulement la largeur de
l’espace de recherche de l’algorithme glouton, mais aussi
l’ échantillonnage du maillage (la surface sera d’autant plus
dense quew est petit).



4 Evaluation
La comparaison des approches gloutonne et physique porte
sur le nombre d’it́erations, le temps de calcul ainsi que la
qualit́e de la segmentation. Afin d’évaluer cette dernière,
nous utilisons une fonction de comparaison entre la surface
réelle (la v́erité terrain fournie par l’expert) et la surface ob-
tenue par segmentation automatique. Cette comparaison a
pour objet la distance globale entre le modèle et la surface
réelle. SoientS l’ensemble des voxels appartenantà la sur-
face active finale etR l’ensemble des voxels appartenant
à la surface ŕeelle. Pour chaque voxel de la surface active,
nous consid́erons le plus proche voxel sur la surface réelle,
ce qui am̀ene la distance de Hausdorff modifiéeH, intro-
duite dans [15].

H(S,R) = max(h(S,R), h(R,S))

h(S,R) =
1

card(S)

∑
s∈S

min
r∈R

‖s− r‖ (22)

h étant la distance de Hausdorff orientée. CommeH est
calcuĺee sur tous les voxels de la surface (et non pas seule-
ment sur les sommets), les facettes du maillage doivent
être entìerement discŕetiśees. On utilise pour cela un al-
gorithme de vox́elisation de triangle [16] (un exemple de
voxélisation de triangle est illustré sur la figure 2).

Figure 2 –Vox́elisation de triangle
Nous pŕesentons tout d’abord les résultats obtenus sur des
images 3D artificielles bruitées selon une loi gaussienne :
une avec 3 ellipsöıdes et une avec une forme hélicöıdale,
toutes deux de résolution200 × 200 × 200. Un lissage
gaussien áet́e appliqúe avant de calculer le gradient et le
champ vectoriel. Le poidsγ a ét́e fixé à 1 pour toutes les
exṕerimentations. Dans la première image, la surface áet́e
initialisée autour de l’objet, avec 2562 sommets, sans re-
maillage. Les valeurs des poids sont (α = 0.5, β = 0.3,
δ = 0.8) pour la ḿethode gloutonne et (α = 0.1, β = 0.1,
δ = 0.15) pour la ḿethode physique. Pour l’image de
la spirale, la surface áet́e initialisée à l’intérieur de l’ob-
jet, avec12 sommets. Pour chaque approche, deux va-
leurs dew ont ét́e test́ees, conduisant ainsià différents
échantillonnages de la surface. Nous avons utilisé le m̂eme
critère de remaillage (21) dans les deux approches (w inter-
vient dans ce crit̀ere, c’est pourquoi il apparaitégalement
dans les ŕesultats de l’approche physique). Les jeux de pa-
ramètres sont les suivants : (α = 0, β = 0.25, δ = −0.5)
pour l’algorithme glouton et (α = 0, β = 0.1, δ = −0.95)
pour l’approche physique. Les résultats figurent dans le ta-
bleau suivant (les temps de calcul, exprimés en secondes,

ont ét́e obtenus avec une implémentation C++ sur un Pen-
tium IV 2.8GHz).

Figure 3 – Images artificielles 3D. Gauche : coupe 2D
(z=100), droite : surface 3D. Haut : ellipsoı̈des, bas : spi-
rale

Nb. iter. Temps Distance

Glouton
w=3 61 0.73 0.530

Ellipsöıdes w=5 39 1.00 0.529
Physique 250 1.71 0.658

Glouton
w=3 350 1.91 0.497

Spirale
w=5 192 0.73 0.723

Physique
w=3 440 3.47 0.931
w=5 448 1.15 1.161

La figure 4 pŕesente une reconstruction 3D du résultat ob-
tenu sur une image par résonance magnétique de l’abdo-
men, de ŕesolution512 × 512 × 810. Le maillage aét́e
ici utilisé pour segmenter l’intérieur de l’aorte complète
(aorte ascendante + crosse aortique + aorte descendante),
de la paroi cardiaque jusqu’à la bifurcation illiaque. Une
telle segmentation est effectuée dans la cadre du diag-
nostic de l’ańevrisme de l’aorte abdominale. La surface
a ét́e initialisée à l’intérieur du vaisseau et dilatée lors
de sa d́eformation. Les jeux de paramètres sont (α = 0,
β = 0.06, δ = −0.1) pour l’algorithme glouton et (α = 0,
β = 0.25, δ = 0.3) pour l’approche physique.

Nb. iter. Temps Distance

Glouton
w=3 580 25.30 1.265
w=5 330 9.65 1.278

Physique
w=3 4050 81.42 2.514
w=5 3780 24.23 2.335

La comparaison est effectuée sur des formes correctement
segment́ees (les valeurs de distances correspondentà des
résultats satisfaisants quelle que soit l’approche). Il faut
noter que les jeux de paramètres diff̀erent selon l’approche



utilisée, car ils proviennent de la recherche d’un compro-
mis entre vitesse de convergence et qualité de segmenta-
tion (avec d’autres param̀etres, il est possible de réduire
le nombre d’it́erations, mais avec une qualité moindreà
l’arriv ée). L’approche gloutonne utilise significativement
moins d’it́erations pour converger, ce qui conduit globale-
ment (et malgŕe une complexit́e algorithmique suṕerieure)
à un temps de calcul inférieur. Les distances sontégalement
inférieure avec cette ḿethode. Cela s’explique par le fait
que l’approche physique a tendanceà faire osciller les
sommets autour des frontières. En effet, les sommets sont
syst́ematiquement translatés (la force n’est jamais nulle) et
les coordonńees prennent des valeurs réelles quelconques.
L’algorithme glouton est quant̀a lui plus stable de par sa
nature, puisque les sommets y sont déplaćes selon un mou-
vement pas̀a pas (le pas de déplacement est́egal au voxel,
doncà l’échantillonnage de l’image).

Figure 4 –Reconstruction 3D de l’aorte

5 Conclusion et perspectives
Dans cet article, nous avons présent́e un mod̀ele de sur-
face active, sur lequel deux méthodes d’́evolution (glou-
tonne et physique) ont́et́e appliqúees. Nous avons com-
paŕe les ḿethodes sur un plan théorique puis de façon
exṕerimentale, sur des critères de temps de calcul et de
qualit́e de segmentation, cette dernièreétantévalúee par la
distance de Hausdorff modifiée. La comparaison se révèle
être en faveur de l’algorithme glouton, moins coûteux en
temps de calcul et conduisantà de meilleures segmenta-
tions. Dans de futurs travaux, une méthode d’́evolution hy-
bride est envisaǵee : afin d’aḿeliorer les performances, le
voisinage utiliśe en minimisation gloutonne pourraitêtre
guidé et optimiśe par un calcul de vecteur force.
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