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MODELISATION STATISTIQUE DES SURFACES
ANATOMIQUES DANS LES IMAGES MEDICALES

Le but de ce sujet de thése est de proposer d’établir un cadre statistique
rigoureux pour la modélisation des surfaces anatomiques dans les images
meédicales. Le probléme principal est de modéliser la probabilité d’une sur-
face (ou plus généralement d’une variété lisse) a partir d'un échantillonnage
bruité structuré ou non. Une telle mesure de probabilité permettrait de mieux
résoudre des applications trés variées (reconstruction, interpolation, fusion,
lissage de surfaces bruitées...). Contrairement aux approches “déterministes”
issues par exemple de la géométrie algorithmique, cette approche “probabi-
liste” prendrait intrinséquement en compte la nature bruitée des données, et
serait donc beaucoup plus robuste.

Le travail consistera a développer des techniques d’estimation de la sur-
face moyenne ou optimale, ce qui devrait permettre d’obtenir des algorithmes
de lissage et de fusion de surfaces, voire une notion de représentation multi-
échelle de celles-ci. Pour garantir la généricité de 'approche, on étudiera trois
applications en utilisant les bases de données du projet Asclepios dirigé par
N. Ayache (I.N.R.I.A. Sophia Antipolis) ou quelques centaines de données
sont disponibles :

— la modélisation de la forme de la mandibule, & partir d’images 3D

scanner X (CT),

— celle de la forme du foie, également & partir d’images 3D scanner X

(1),
— et celle de la forme du cortex dans des images IRM.

Sujet détaillé

La gestion de I'incertitude sur les données géométriques est un probléme
ancien et difficile. En vision par ordinateur, il a été successivement abordé



dans [26],[8], |2] sans toutefois qu’émerge une théorie garantissant une co-
hérence globale. La principale difficulté réside dans le fait que les données
géométriques (comme par exemple des points orientés utilisés pour représen-
ter un élément de surface) sont la plupart du temps non vectorielles et que les
techniques statistiques classiques conduisent a des paradoxes [20]. Comme
I’a montré X. Pennec, on peut toutefois utiliser avec succes le cadre de la
géométrie riemannienne pour construire des outils statistiques consistants
sur des primitives géométriques.

Il n’existe pas & ’heure actuelle de modélisation statistique des surfaces
vraiment satisfaisante. Les travaux qui s’en rapprochent concernent les fonc-
tions aléatoires de la forme z = f(z,y), mais ils font jouer un role tres
différent aux paramétres x,y et & la valeur z, ce qui n’est évidemment pas
acceptable en théorie géométrique des surfaces. Il existe cependant des tra-
vaux plus appliqués basés sur la notion de “saillance” (que 1’on peut inter-
préter comme la “vraisemblance” d’un élément de courbe et de surface) et
qui produisent des résultats remarquables en reconstruction de surface [15],
complétion de contour [30] et segmentation d’images 2D [31]. Si lefficacité
de ces méthodes a été recemment prouvée par Granger [12], il reste cepen-
dant de nombreuses pistes théoriques a explorer pour aboutir & une théorie
statistique "compléte" des surfaces. Voici deux pistes :

— Les travaux de J. P. Wintgen, J. Fu [9], [10], et plus récemment J.M.
Morvan, B. Thibert et D. Cohen Steiner [17], [6] ont montré qu’il est
possible de donner un cadre trés général permettant de définir des
notions de courbures pour des classes trés vastes d’objets réguliers ou
non. L’'un des buts de ce sujet de these est de développer un cadre
statistique tenant compte de ces invariants.

— Le travail pourra également s’inspirer des recherches réalisées en mor-
phométrie, domaine s’intéressant & ’étude des formes et de leurs va-
riations. Toutefois, si la théorie des espaces de formes définies & partir
de points caractéristiques (étudiée d’un point de vue abstrait par Lee
et Kendall [14] et trés bien expliqués dans [25]) est relativement bien
avancées, peu de travaux se sont intéressés & des formes plus générales,
notamment celles définies & partir de données continues avec ou sans
singularités. Un axe trés intéressant sera d’étudier comment relier les
modéles statistiques de surfaces a ces informations de déformabilité
provenant de recalage d’images, de surfaces, de courbes ou d’amers.
C’est 'un des objectifs majeurs d’'un domaine émergeant & ’heure ac-
tuelle en analyse d’images biomédicales : I’anatomie algorithmique.
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