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RÉSUMÉ.Nous nous intéressons au problème de modélisation de la variabilité de formes et de
points dans le cadre de la reconnaissance de formes statistique. Nous proposons un modèle sta-
tistique non linéaire. Celui-ci, en combinaison avec l’ACP, nous permet de résoudre le problème
d’identification de données partiellement occultées.

ABSTRACT.We solve the problem of modelling of the variability of a set of shapes and points in
statistical pattern recognition. We propose a statistical non linear model. It allows us, with the
formalism of PCA, to solve the problem of identification of partially occulted data.

MOTS-CLÉS :Modèle non linéaire, relations spaciales, variabilité, données occultées.

KEYWORDS:Non linear model, spatial relationships, variability, occulted data.

1. Introduction

Dans le cadre de la reconnaissances de formes statistique, on vise à modéliser un
objet moyen à partir d’une population d’objets connus, appelée ensemble d’apprentis-
sage. Souvent cette modélisation ne s’intéressait qu’à l’objet moyen lui-même. Nous
proposons ici un modèle non linéaire permettant d’apprendre ce dernier, ainsi que la
variabilité et les relations spatiales existantes entre les différents élements constituant
l’objet appris. Ce modèle est utilisé dans la resolution du problème d’identification
des donnée manquantes. L’ensemble de ces travaux a été validé en céphalométrie.
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2. Modélisation de la variabilité des formes

2.1. Etat de l’art

La variabilité d’une forme par rapport à un modèle est la différence de forme res-
tant lorsqu’elle est alignée sur le modèle. Nous réduisons la forme à un ensemble
fini de points. L’alignement peut être assuré par l’analyse de Procrustes [BOO 97].
Les données sont alors projetées dans un espace de formes invariant. Deux familles
de méthodes existent dans le cadre de la modélisation : les méthodes linéaires et les
méthodes non linéaires[COO01]. Parmi les premières on distingue l’Analyse en Com-
posantes Principales (ACP). Parmi les méthodes non linéaires l’ACP à noyau consiste
en une projection des données dans un nouvel espace de caractéristiques à l’aide d’une
fonction non linéaire, puis l’application d’une ACP dans cet espace.

2.2. Notre approche

Trois points clés ont dirigé notre modélisation : invariance aux transformations
affines grâce à un espace non linéaire ; représentation de la variabilité des points et
des relations spatiales entre ces points ; formalisme général permettant l’introduction
de courbes. Nous disposons d’un ensemble de données expertisées que nous projetons
dans un espace de caractéristiques. La projection est définie par rapport à une forme
de référence échantillonnée enp pointsPk. Les coordonnées d’un pointM(x, y) dans
le nouvel espace sont définies à l’aide deβ, γ etδ calculés pour chaque triplet possible
entre les pointsPk :

β =
PjMPk

PiPjPk

γ = PkMPi

PiPjPk

δ =
PiMPj

PiPjPk

où PiPjPk est l’aire algébrique du trianglePiPjPk. Soit n le nombre de triplets et
A′ la matrice de projection, les nouvelles coordonnées du pointM sont alors :

X ′ = [β1γ1δ1 . . . βnγnδn]
t
= A′X.

L’apprentissage est effectué sur une base deN images. Pour chaque imagei, nous
disposons des points{P i

k} (forme de référence), de la matriceA′i et desq points{Xi
j}

à modéliser. Un point de l’imagei est représenté par le vecteurϑi dans le nouveau
repère. La position moyennêϑ de chaque point étudié est calculée. Leur varianceσ̂

définit la matrice de pondérationP (fiabilité des données). Lorsque l’échantillonnage
de la forme de référence génère un nombre important de points, nous proposons de
réaliser une ACP sur la matrice de covariance des vecteurϑi (Φ).

Sur une image inconnue, nous savons que :ϑ = A
′

X. Retrouver le point carac-
téristiqueX consiste à résoudre le système surdimentionné :ϑ̂ = A′X. La position
estiméeX̃ d’un point caractéristiqueX est alors donnée par l’équation :

X̃ = (A′tP tΦΦtPA′)−1A′tP tΦϑ̂.



Données Partiellement Occultées 3

3. Identification des données partiellement occultées

Dans de nombreuses applications certains points du modèle sont apparents et
d’autres masqués. Notre objectif est d’utiliser le modèle de la variabilité afin de contraindre
le modèle moyen à la confirmation de ce qui est visible. La solution proposée utilise
l’ACP et exploite de manière élégante et uniforme les relations spatiales appises.

Soientp le cardinal de l’ensemble d’apprentissage,T̄ la forme moyenne du patron
etS la matrice de covariance des données centrées de taille(m+n)×(m+n). Soient
φ la matrice dest premiers vecteurs propres deS. Nous pouvons écrire :Ti ≈ T̄ +φb.

Le vecteurb est une bonne approximation de l’ensemble d’origine à la condition d’une
distribution gaussienne. Tout ensemble de(m + n) points peut alors être “presque”
représenté et retrouvé à travers lest{t<m+n} composantes du vecteurb.

Après détection de la forme de référence sur une nouvelle image, nous l’alignons
avec le modèle. Le problème à résoudre est alors : connaissant une partie des informa-
tions dans l’image, retrouver la position des données manquantes. Supposonst = n

points connus, lesm points restant peuvent être retrouvés en utilisant une ACP. Si
C = (cx, cy) est l’ensemble desn points connus etX = (x, y) celui desm points à
retrouver, nous pouvons écrire :
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Il est possible de représenter ces données avec moins de valeurs en écartant les
vecteurs propresφi qui apportent peu d’information. En supposantt ≤ n nous pou-
vons reformuler le problème sous forme d’un système àm + t équations etm + t

inconnues en remplacantb par le vecteurb′ composé desn premières composantes de
b. Nous avons considéré le cas extremet = n. Nous pouvons déterminer le vecteur
des paramètres de variabilité de la formeb′ par lesn premières équations du système.
Connaissantb′, lesm dernières équations du système d’origine permettent de résoudre
le problème grâce à un système àm équations etm inconnues :
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[1]

Une approximation linéaire des relations spatiales entre les points connus et les
points caractéristiques est définie à partir des vecteurs propres de la matriceS. Ainsi
sont aussi approximées les relations spatiales entre les points caractéristiques.
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4. Résultats

Figure 1. Apprentissage de la selle turcique. Image à gauche : approximation de la
selle turcique. Image à droite : position du modèle moyen (noir).

L’évaluation a été effectué en céphalométrie, dont l’objectif est de repérer des
points sur des radiographies. Ces points ont une définition anatomique : leur position
est liée à des structures (os ou sutures), que l’on approxime par des courbes de Bézier.
Une courbe est apprise à travers ses points de contrôle (figure 1) par rapport au contour
du crâne (forme de référence). La courbe moyenne est ensuite recalée sur les contours
de l’image. Nous en déduisons la position des points. Les résultats ont été évalués sur
l’exemple de la selle turcique et des points nommés TPS et CLP (figure 2).

Figure 2. Reconnaissance de la selle turcique et identification des points TPS et CLP.
Expertise de la selle turcique (blanc) et des points (rouge), structure reconnue (vert)
et points identifiés (bleu).

5. Conclusion

Nous avons proposé un modèle non linéaire englobant l’objet moyen, la variabi-
lité autorisée et les relations spatiales. Ce modèle est invariant par transformations
affines. Nous l’avons utilisé pour résoudre le problème de l’identification de données
partiellement occultées. Les travaux ont été validés en céphalométrie. La précision du
repèrage est liée à la qualité de la reconnaissance de la structure.
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