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Sujet

La détection de la ligne centrale (ou squelette) d’objets tubulaires est un enjeu important pour nombre
de projets aux thématiques variées, de 'imagerie médicale a la modélisation géométrique pour 'animation
en passant par I’agronomie forestiére, le contréle qualité industriel, la simulation d’écoulement de fluides.
Pour tous ces domaines, la problématique principale réside dans la gestion des zones d’embranchements,
qu’il s’agisse de les détecter, de les segmenter ou de les modéliser. Le défi est encore plus grand lorsque
I’objet est fin ou que les données sous-jacentes sont incomplétes, bruitées ou non homogénes.

Des travaux précédents ont permis de développer une méthode de détection de ligne centrale [1] &
partir d’'un nuage de points et de 'estimation des normales & ces points. Les principaux avantages de
cette approche résident dans sa robustesse aux données incomplétes et dans sa généricité, permettant
théoriquement de s’appliquer & n’importe quel type d’objets pour lesquels on peut estimer un champ de
normales. L’idée de base consiste en effet a plonger 1’'objet continu dans un espace discret pour y calculer
une carte de probabilités a partir d’un principe d’accumulation des normales a la surface. Cette méthode
a été notamment utilisée pour calculer le squelette de réseaux vasculaires au sein d’images d’angiographie
cérébrale IRM 3D (voir Figure 1).

Cependant, quand elle est utilisée sur des données discrétes telles qu’une image, cette méthode posséde
deux inconvénients. D’une part, elle nécessite une image binaire pour l’estimation des normales. Cette
étape de binarisation peut s’appuyer par exemple sur une méthode de filtrage et/ou de segmentation
et peut étre complexe & mettre en ceuvre. D’autre part, la précision du squelette obtenu est liée a la



FIGURE 1 — Détection de la ligne centrale d’une angiographie cérébrale IRM 3D obtenue par une approche
basée sur 'accumulation de normales.

FIGURE 2 — Segmentation d'un réseau vasculaire cérébral en imagerie IRM [11]. A gauche : résultat d'une
segmentation automatique par réseaux de neurones convolutifs. A droite : vérité terrain. La segmentation
automatique souffre encore de certains défauts (déconnexions, parties manquantes, etc.).

résolution de 'image : dans le cas d’objets fins dont 1’épaisseur se rapproche de la limite de résolution
(petits vaisseaux par exemple), le squelette obtenu peut souffrir de certains défauts.

Le premier objectif de cette thése est de développer une méthode de détection de ligne centrale d’objets
tubulaires qui pallie les deux problémes précédents. Pour étendre la méthode au calcul de squelette dans
les images & niveaux de gris, une méthode d’estimation des normales dédiée a ce type de données pourra
étre développée. Afin de calculer un squelette ayant une précision plus grande que la résolution de I'image,
des méthodes de super-résolution, s’appuyant notamment sur de 'apprentissage profond, pourront étre
considérées [2]. Ces recherches pourront s’appuyer aussi sur les travaux de Hespen et al. [3] qui permettent
d’obtenir une précision sous-pixellique pour la mesure d’épaisseur des parois de vaisseaux.

Enfin, ces travaux seront intégrés dans une méthodologie de segmentation des réseaux vasculaires en
IRM 3D cérébrale développée dans ’équipe. Dans ce contexte, les structures d’intérét présentent des pro-
priétés morphologiques (taille, forme), spatiales (positions, orientation), et topologiques (variabilité des
embranchements), qui rendent particuliérement délicate une annotation fiable des images, et induisent des
variations sensiblement plus importantes que pour d’autres structures. Pour de tels objets, les approches
d’apprentissage profond souffrent encore d’'un manque de robustesse (voir Figure 2). Dans cette perspec-
tive, plusieurs travaux récents proposent des méthodes pour intégrer des contraintes de type topologique
dans les réseaux de neurones [4, 5, 6, 7, 8] ou encore modéliser des a priori de forme ou des contraintes
anatomiques [9, 10].

L’objectif final de ces travaux est d’obtenir, a partir d’une image angiographique IRM 3D, une mo-
délisation des vaisseaux & partir du calcul de leur ligne centrale (ou squelette) et des rayons associés.
Les approches d’apprentissage profond pourront permettre d’inférer directement ces informations, sans
nécessiter de segmentation préalable.
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