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Introduction générale :

L’intérieur du corps humain nous a toujours fasciné par sa complexité et du fait qu’il faut

« l’ouvrir pour voir ». La morphologie du corps humain est principalement constituée de cinq

ensembles. Le premier est la charpente du corps, soit les os. Le deuxième ensemble est formé

des organes du corps (cœur, poumons, foie, rate, reins etc.). Le troisième ensemble couvre

complètement les deux systèmes précédents de plusieurs couches de tissus musculaires.

Le quatrième ensemble est la peau qui recouvre tout le système de tissus musculaires. Enfin le

dernier ensemble est le système circulatoire.

Le recours à la chirurgie afin de visualiser les parties internes de l’anatomie humaine est

évidemment invasif. La pratique d’interventions invasives est essentiellement faite par des

médecins ou des chirurgiens à l’aide de matériels médicaux sophistiqués et d’instruments

stérilisés. Cette pratique exige beaucoup de temps, de moyens et il y a des risques de

complications.

Comprendre le corps humain et améliorer l'état de santé des patients : ces deux motivations

ont conduit au développement d'une grande variété de systèmes d'imagerie médicale. Ces

dispositifs, toujours plus perfectionnés, produisent aujourd'hui une quantité considérable

d'informations anatomiques et fonctionnelles.

Pour cela l'imagerie médicale est devenue aujourd'hui un outil indispensable pour l'aide au

diagnostic de manière non invasive, pour la préparation et la simulation d’actes chirurgicaux,

pour la navigation durant une opération, pour la préparation de radiothérapies ou encore pour

suivre l’´evolution de maladies. On distingue plusieurs modalités d'imagerie médicale, où leur

utilisation ne cesse de s'accroître jour après jour. L’imagerie ultrasonore fait partie de ces

technologies, elle constitue une modalité très intéressante pour la visualisation et le diagnostic

surtout des tissus en mouvement.

L’échographie est une modalité peu couteuse, flexible, innocuité (ne représente aucun

danger sur la santé du patient) , Elle offre au praticien, l'utilisation libre de la sonde

échographique afin d'explorer les régions suspectes, ceci a permis l'apparition de la notion

temps réel, elle constitue une modalité principale dans plusieurs domaines d'application

(l’obstétrique, la cardiologie, l’angiologie, la gynécologie, etc). En plus, elle peut également

être utilisée en complément avec une autre modalité d'image, où les autres techniques

d'imagerie présentent un danger pour le patient. La résolution des images échographiques est

maintenant inferieure au millimètre, et la miniaturisation permet l'exploration vasculaire de
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l'organisme. De plus, il est possible de visualiser le flux sanguin en exploitant l'effet Doppler

(voir annexe A). Egalement l'apparition d'une nouvelle génération d'images dites harmoniques

en échocardiographie.

Comme toutes les autres modalités d'imagerie, l'échographie est devenue un domaine de

recherche pluridisciplinaire regroupant la médecine, l'informatique, les mathématiques et la

physique. Ceci, permet de fournir des outils de restauration, de segmentation, de recalage, de

calibrage, d'analyse de mouvement, de visualisation, de simulation chirurgicale, d'études

quantitatives et qualitatives des structures anatomiques et des pathologies.

Les axes de recherche dans le domaine de l’échographie sont centrés sur deux thèmes : le

premier concerne la physique de l’acquisition qui vise l’amélioration de la résolution de

l’image par la mise en pratique des technologies de pointe en acquisition d’image. Nous nous

intéressons au deuxième thème qui à pour but l’analyse et le traitement du l’image

ultrasonore. Ici, il ne s’agit pas uniquement d’améliorer la qualité de l’image échographique,

mais aussi d’extraire des informations sur le tissu exploré par des méthodes de segmentation.

Dans ce travail de mémoire nous focalisons notre étude sur l’échographie qui consiste à

interroger un milieu à l’aide d’une impulsion ultrasonore et à enregistrer les échos générés par

des inhomogénéités. Le signal rétrodiffusé est ensuite soumis à un traitement simple dans

lequel son enveloppe est extraite. Une image peut alors être créée en codant en niveau de gris

l’intensité des échos. Mais l’échographie, si elle possède une excellente résolution

temporelle, possède en revanche une très faible résolution spatiale, pour cela nous nous

intéressons particulièrement au bruit de type « speckle » qui l’affecte et qui dégrade de façon

remarquable la qualité des images 2D échographiques

Le speckle est présent dans les images radar, les images acquises par laser, par sonar et par

ultrasons. Bien qu’il soit souvent considéré comme un bruit multiplicatif, ce n’est pas à

proprement parler un bruit, c’est une réelle mesure caractéristique du milieu. Le speckle

contient des informations sur le tissu observé. Il est cependant communément traité comme un

bruit. Ce phénomène, dû à l’interférence constructive et destructrice des ondes ultrasonores,

est l’agent responsable de leur aspect granuleux. Cet effet rend l’interprétation de l’image

échographique plus difficile et réduit l’efficacité de la segmentation, de la classification et

d’autres techniques d’extraction de l’information.
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C’est pourquoi notre mémoire vise à appliquer des méthodes d’améliorations de la qualité de

l’image échographique par des techniques de filtrage de speckle. Nous avons intégré des

éléments de la littérature sur le filtrage d’image radar à synthèse d’ouverture (RSO) en raison

de la grande ressemblance existant en terme de statistique de bruit, entre les images radars et

ultrasons.

Nous aborderons dans un premier temps la description des filtres adaptatifs, puis ceux

reposant sur le phénomène de diffusion seront ensuite présentés, enfin une classe de méthode

sera décrite : celle basée sur les ondelettes.

La segmentation d’images ultrasonores, deuxième volet de notre travail, est un problème

particulièrement important et l’un des plus difficiles à étudier dans le domaine de l’analyse et

du traitement d’images. Ceci réside essentiellement dans la nature des images ultrasonores à

traiter qui rend la segmentation très délicate et les approches classiques, telle que les

algorithmes n’exploitant que l’information du niveau de gris ou l’approche basée sur

l’histogramme donnent des résultats peu satisfaisants. Pour cela nous avons orienté notre

travail vers la méthode de Level Set.

Le plan du manuscrit s’articule comme suit : Le premier chapitre est consacré à la

physique ultrason. En premier lieu, nous rappelons le principe de l’onde ultrasonore. En

second lieu, nous poursuivons avec les différents mécanismes de la formation de l’image

ultrasonore en commençant par la sonde, premier élément de la chaîne d’acquisition de

l’image, et enchaînant avec les différents prétraitements et post-traitements appliqués à

l’image. A la fin de ce chapitre, nous décrivons l’origine de speckle qui est le problème

majeur des images échographiques.

Dans le chapitre 2, nous présentons un aperçu sur les méthodes les plus connues pour le

filtrage des images ultrasonores tel que les filtres adaptatif (Lee, Kuan, Frost etc), la diffusion

anisotropique et une classe sur le filtrage par ondelette.

Le chapitre 3 présente un état de l’art sur la méthode de segmentation par level set.

Le chapitre 4 est consacré principalement aux résultats des différentes études menées sur le

filtrage et la segmentation des images échographiques et leur validation.

Enfin, nous présentons une conclusion générale et les perspectives à ce travail.
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1. Introduction :

L’utilisation des ultrasons en médecine, jusque là réservée au domaine militaire, a

commencée dans les années 1950. En 1952, le britannique J.J. Wild et l’américain J.M. Reid

présentent les premières images de sections 2D d’un sein obtenues à l’aide d’ultrasons. Ils

proposent également le terme d’échographie, pour désigner cette technique d’investigation

[1] [2]. Ils sont suivis par Leskell qui est le premier à observer des traumatismes crâniens avec

des ultrasons. Il appelle ce procédé l’echo-encéphalographie. En 1958, l’anglais Ian Donald

réalise la première échographie de l’utérus. L’utilisation médicale de l’échographie s’est

généralisée à partir de 1970.

Les ultrasons sont caractérisés par leur fréquence. Plus elle est basse, plus la capacité de

pénétration des ultrasons est élevée et moins la résolution est bonne. On essaie donc toujours

d’utiliser les fréquences les plus élevées possibles, relativement à la profondeur des tissus.

Dans le cadre de l’imagerie échographique du corps humain, les fréquences sont en général

comprises entre 1 et 20MHz et sont de l’ordre de 3.5 à 5MHZ dans le cas de l’échographie

abdomino-pelvienne, ce qui explique la faible résolution des images [3].

Figure 1.1: Echographes : (a) ATL ™ HDI-5000 et (b) ATL ™ Somnosite 180, plus

échographe portable [4].

L’objectif de ce chapitre est de présenter les principes physiques des ultrasons afin de

comprendre la construction et la nature des images échographiques. Après une description

générale des ondes ultrasonores, nous nous intéresserons aux caractéristiques d'un faisceau
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ultrasonore ainsi qu'aux principes de formation des images d'un échographe. Et nous nous

intéressons particulièrement au bruit de type « speckle » qui l’affecte.

2. Formation de l’image échographique :

Dans cette section nous présentons la modalité échographique utilisée pour l'aide au

diagnostic, ainsi nous détaillons les principes physiques de cette technologie. Après une

description générale des ondes ultrasonores nous nous intéresserons aux caractéristiques d'un

faisceau ultrasonore ainsi qu'aux principes de formation des images d'un échographe.

2. 1. Onde ultrasonore :

Une onde ultrasonore est une onde dont la fréquence est supérieure à 20 kHz ; ce type

d’onde est inaudible pour l’oreille humaine. En échographie, des ondes ultrasonores sont

émises en direction du milieu à imager. Ces ondes sont des ondes de pression, et leur

propagation est à l’origine d’un phénomène de compression puis de dilatation du milieu

traversé, transmis de proche en proche [5].la figure 1.2 montre une représentation de l’onde

ultrasonore selon le temps et la distance.

Figure 1.2 : Représentation de l'onde us selon le temps et la distance

Le tableau 1.1 présente une classification des ondes acoustique.

 Infra-sons Fréquence inférieure à 20 HZ

 Sons audibles Fréquence comprise entre 20 HZ et 20 KHz

 Ultrasons Fréquence comprise entre 20 KHZ et 500 MHz

 Hyper-sons Fréquence supérieure à 500 MHz

Tableau 1.1 : Classification des ondes acoustiques.
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2.1.1. Caractéristiques :

Une onde ultrasonore est caractérisée par sa célérité, son impédance et sa fréquence.

L'onde subira ensuite diverses modifications qui dépendent des propriétés du matériel utilisé

et de son environnement de propagation.

2.1.1.1. Célérité :

La vitesse de propagation (célérité) de l’onde ultrasonore c, ne dépend pas de la fréquence,

elle dépend uniquement des caractéristiques du milieu matériel traversé qui sont son élasticité

et sa densité, celle-ci est décrite par l'équation suivante :

ܥ ൌ ට
ா

ఘ
(1,1)

Avec E et ߩ l’élasticité et la densité du tissu étudié et c la célérité de l’onde

Dans les tissus mous, la célérité variant peu, on considère qu'elle a une valeur moyenne de

1540 m\s. Il est important de noter que pour les os et l'air, la vitesse des ultrasons est

différente de cette valeur moyenne.

2.1.1.2. L’impédance acoustique :

La propagation des ondes est donc dépendante des caractéristiques des milieux traversés,

que l’on peut représenter par la valeur de l’impédance acoustique, notée Z [1]. Celle-ci

dépend de la masse volumique et la vitesse des ultrasons c, elle est définie comme suit :

ܼ ൌ ܿכߩ (1,2)

Avec ߩ la masse volumique du milieu et c la célérité de l'onde acoustique, elle traduit

l'aptitude d'un milieu donné à la pénétration des ultrasons.

2.1.1.3. Longueur d'onde :

La longueur d’onde est la distance parcourue par l’onde de pression ultrasonore pendant

une période, elle mesure l'étendue spatiale d'un cycle de variation [6]. La longueur d’onde λ 

est reliée à la célérité et à la fréquence f par la relation :

ൌߣ



(1,3)
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Il est important de noter que la longueur d’onde représente le pouvoir de résolution. En

échographie les résolutions sont de l’ordre du millimètre.

Le tableau 1.2 présente différentes vitesses de propagation de l’onde selon les milieux

Traversés et leurs impédances acoustiques.

Tissus Vitesse m/s Impédance acoustique Kg/m2/s

Graisse 0.92 103 1.33 106

Sang 1.06 103 1.66 106

Os 1.38-1.81 103 3.75-7.38 106

Fois 1.06 103 1.66 106

Rein 1.04 103 1.62 106

Air 1.2 103 0.40 106

Eau 1.00 103 1.48 106

Tableau 1.2 : Paramètres acoustiques dans différents organes du corps humain, comparés à

ceux de l'air et de l’eau [21].

2.1.2. Formation de l’onde ultrasonore :

Un transducteur est un élément qui transforme une énergie d’une forme à une autre. En

échographie, elle transforme l’impulsion électrique en onde ultrasonore et, inversement,

convertit les informations ultrasonores en signaux électriques [1] [5]. Cette transformation

d’énergie s’effectue grâce au phénomène de piézo-électricité. La figure 1.3 illustre leur

principe

Ce phénomène se caractérise par l’apparition de charges électriques sur les faces d’un

matériau dit piézo-électrique lorsque ses faces sont soumises à une contrainte mécanique

(effet direct). Ce même matériau voit son épaisseur se modifier lorsque ses faces sont

soumises à une différence de potentiel (effet piézo-électrique indirect) [11].

Un générateur de courant délivre des impulsions électriques de haute fréquence qui sont

appliquées à la surface d’une céramique : cette dernière voit son épaisseur varier si la

fréquence des impulsions est de l’ordre de grandeur de sa fréquence de résonance (effet piézo-

électrique indirect). Ces vibrations mécaniques se transmettent de proche en proche.
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2.2. Interactions avec la matière

Les ondes ultrasonores, concentrées sous forme de faisceaux vont interagir avec la matière

qu'elles traversent(voir la figure 1.4)

leur atténuation :

 Une absorption dans les milieux homogènes.

 Des réflexions, réfractions, interférences, aux changements de milieux.

 Atténuation des milieux.

 Diffusion dans de multiples directions.

Figure 1.4 : Propagation de l’onde ultrasonore

le transducteur qui crée une onde ultrasonore. (b) Rencontre d’une transition d’impédance

acoustique. (c) Réception du signal réfléchi, que le transducteur transforme en impul

Formation et caractérisation des images ultrasonores

Figure 1.3 : Effet Piézoélectrique

2.2. Interactions avec la matière :

Les ondes ultrasonores, concentrées sous forme de faisceaux vont interagir avec la matière

(voir la figure 1.4). Il se produit plusieurs phénomènes qui aboutissent à

Une absorption dans les milieux homogènes.

Des réflexions, réfractions, interférences, aux changements de milieux.

Atténuation des milieux.

Diffusion dans de multiples directions.

: Propagation de l’onde ultrasonore : (a) Envoi d’une impulsion électrique dans

le transducteur qui crée une onde ultrasonore. (b) Rencontre d’une transition d’impédance

acoustique. (c) Réception du signal réfléchi, que le transducteur transforme en impul

électrique (figure tirée de [1]).
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Les ondes ultrasonores, concentrées sous forme de faisceaux vont interagir avec la matière

phénomènes qui aboutissent à

Des réflexions, réfractions, interférences, aux changements de milieux.

: (a) Envoi d’une impulsion électrique dans

le transducteur qui crée une onde ultrasonore. (b) Rencontre d’une transition d’impédance

acoustique. (c) Réception du signal réfléchi, que le transducteur transforme en impulsion
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2.2.1. L’absorption :

L'onde ultrasonore cède une partie de son énergie au milieu : il y a absorption de l'énergie,

et l'intensité du faisceau diminue. Cette diminution est totalement différente de celle due à

l'augmentation de la surface de l'onde [7] [8]. Cette absorption suit une loi exponentielle :

(݀)ܫ ൌ ��ҿ݁ିఈௗ (1.4)

Avec I l'intensité à la distance d de la source, I0 l'intensité initiale, α le coefficient 

d'absorption.

2.2.2. Réflexion et réfraction :

L’échogénéicité d’une interface est définie par sa capacité à réfléchir les échos qui lui

arrivent. En effet, quand un faisceau d’ondes ultrasonores arrive au niveau d’une interface,

une partie est réfléchie (l’onde réfléchie) et l’autre partie traverse l’interface et continue sa

propagation (l’onde transmise) [1] [5] [8] [9].

Dans le cas particulier où l’onde incidente est perpendiculaire à l’interface, les ondes

réfléchies et transmises sont également perpendiculaires à l’interface et on parle d’échos

spéculaires. Par contre, quand le faisceau d’ultrasons rencontre une interface avec un angle

oblique, une partie du signal est réfléchie avec un angle de réflexion égal à l’angle incident,

alors que le reste est réfracté [10] L’angle de l’onde transmise est donné par la loi de Snell :

ୱ୧୬ఏ௧

ୱ୧୬ఏ
=
ଶ

ଵ
(1.5)

Avec c1 et c2 la vitesse de l’onde dans le milieu M1 et le milieu M2 et θi l’angle d’incidence

et θt l’angle de l’onde transmise. La figure 1.5 présente les phénomènes de réflexion et de

réfraction d’une onde ultrasonore à l’interface entre deux milieux d’impédances acoustiques

différentes.

Figure 1.5 : Phénomènes de réflexion et de réfraction d’une onde ultrasonore à l’interface de

deux milieux d’impédance acoustique Z1 et Z2 différentes (figure tirée de [5]).
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Cela signifie que la partie transmise du signal continuait sa propagation en conservant la

même direction, va être déviée d’un angle dépendant de l’impédance des deux milieux et on

définit les équations suivantes pour les coefficients de réflexion R et de transmission T :

ܴ ൌ
(ଵିଶ)ଶ

(ଵାଶ)ଶ
(1,6)

ܶ ൌ ͳെ ܴ ൌ
ସଵଶ

(ଵାଶ)ଶ
(1,7)

Où Z1 et Z2 sont les impédances acoustiques du milieu 1 et 2 respectivement.

La loi de réflexion est valable lorsque l'interface entre milieux homogènes est de taille

suffisamment importante devant la longueur λ de l'onde ultrasonore .Mais toutes les 

inhomogénéités de taille inférieure ou comparable aux petits vaisseaux se comportent comme

des sources ponctuelles qui réfléchissent une partie de l'onde dans toutes les directions de

l'espace.

Le coefficient de réflexion os/air ou eau/air est très proche de 1. Il est donc nécessaire de

s’assurer lors d’un test échographique de l’absence d’air entre la sonde et l’objet. En pratique,

un gel est utilisé entre la sonde ultrasonique et la peau pour diminuer la présence d’air entre

les tissus et la sonde (diminuer la valeur de R).

Figure 1.6 : Influence de la forme de l’interface sur le phénomène de réfraction

(figure tirée de [20]).

2.2.3. Diffusion :

Lorsque l’interface est de petite taille par rapport à la longueur d’onde, l’énergie de l’onde

est diffusée, c’est à dire réfléchie dans de multiples directions [7] [8]. Soit d la taille de

l’interface et λ la longueur d’onde. En fonction du rapport λ\d il est possible de définir trois

types de diffusion :
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*d >> λ rétro-diffusion

* d ~= λ diffusion antégrade

*d <<λ diffusion multidirectionnelle

Donc on retiendra simplement que la diffusion est la réémission dans toutes les directions

de l’espace d’une fraction de l’énergie ultrasonore par des cibles dont les dimensions sont

petites devant la longueur d’onde. Alors que l’image des frontières des structures

macroscopiques (organe, tumeur …etc) est lié à la réflexion aux interfaces, l’écho structure de

parenchyme est dû aux échos diffusés par les multiples hétérogénéités diffusantes de petite

taille tels que capillaires, tissus conjonctifs, îlots cellulaires, etc. Ces phénomènes sont

illustrés à la Figure 1.7.

Figure 1.7 : Phénomène de diffusion (figure tirée de [20]).

2.2.4. Atténuation de l’onde ultrasonore :

L’atténuation de L’intensité de faisceau ultrasonore diminue avec la profondeur

d'exploration comme montre le tableau 1.3. Cette atténuation des ultrasons est due aux

multiples interactions (réflexion, réfraction, diffusion) qui diminuent l'intensité du faisceau

lorsque celui-ci pénètre dans les tissus. Une partie de l’atténuation s’explique également par

l’absorption et la dégradation de l’énergie sous forme de chaleur [1] [5].

Plus la fréquence des ultrasons augmentent, plus l'atténuation est importante. La fréquence

des ultrasons a donc une influence déterminante sur les possibilités d’exploration.
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Fréquence des ultrasons (MHz)

2.5-3.5

5

7.5

10-12

Tableau 1.3 : Fréquence des ultrasons en fonction de la profondeur d’exploration

2.3. Origine de speckle :

La rétrodiffusion est à l’origine du phénomène de speckle bien connu en imagerie

échographique. Compte tenu du fait que les échos sont renvoyés dans de nombr

directions, Les tissus peuvent donc être assimilés à de multiples diffuseurs distribués de

manière aléatoire et entraînante la formation d’un ensemble d’ondelettes ultrasonores

interférant entre-elles. Ces interférences peuvent être constructives (re

l’énergie), destructives (diminution de la pression ultrasonore) ou aboutir à la formation

d’ondes stationnaires. Ce phénomène d’interférence aléatoire provoque des fluctuations

statistiques qui ne reflètent pas réellement la distribution des

moucheté ou speckle dû à la juxtaposition des pixels sombres et clairs n’est donc pas la

reproduction fidèle des points de diffusion mais correspond au bruit d’interférence.

Dans le cas où le nombre de diffuseurs par cellule

et où l’espacement entre deux diffuseurs est particulièrement petit par rapport à la longueur

d’onde du signal, on parle de speckle totalement développé. Dans le cas contraire on parlera

de speckle partiellement développé (voir annexe C).

Figure 1.8 : Interférences constructives des ondes diffusées

Formation et caractérisation des images ultrasonores

Fréquence des ultrasons (MHz) Profondeur d’exploration maximale (cm)

>15

10

5-6

2-3

Fréquence des ultrasons en fonction de la profondeur d’exploration

La rétrodiffusion est à l’origine du phénomène de speckle bien connu en imagerie

échographique. Compte tenu du fait que les échos sont renvoyés dans de nombr

directions, Les tissus peuvent donc être assimilés à de multiples diffuseurs distribués de

manière aléatoire et entraînante la formation d’un ensemble d’ondelettes ultrasonores

elles. Ces interférences peuvent être constructives (re

l’énergie), destructives (diminution de la pression ultrasonore) ou aboutir à la formation

d’ondes stationnaires. Ce phénomène d’interférence aléatoire provoque des fluctuations

statistiques qui ne reflètent pas réellement la distribution des diffuseurs dans le tissu : le

moucheté ou speckle dû à la juxtaposition des pixels sombres et clairs n’est donc pas la

reproduction fidèle des points de diffusion mais correspond au bruit d’interférence.

Dans le cas où le nombre de diffuseurs par cellule de résolution est particulièrement grand

et où l’espacement entre deux diffuseurs est particulièrement petit par rapport à la longueur

d’onde du signal, on parle de speckle totalement développé. Dans le cas contraire on parlera

eloppé (voir annexe C).

: Interférences constructives des ondes diffusées
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Profondeur d’exploration maximale (cm)

Fréquence des ultrasons en fonction de la profondeur d’exploration [22].

La rétrodiffusion est à l’origine du phénomène de speckle bien connu en imagerie

échographique. Compte tenu du fait que les échos sont renvoyés dans de nombreuses

directions, Les tissus peuvent donc être assimilés à de multiples diffuseurs distribués de

manière aléatoire et entraînante la formation d’un ensemble d’ondelettes ultrasonores

elles. Ces interférences peuvent être constructives (renforcement de

l’énergie), destructives (diminution de la pression ultrasonore) ou aboutir à la formation

d’ondes stationnaires. Ce phénomène d’interférence aléatoire provoque des fluctuations

diffuseurs dans le tissu : le

moucheté ou speckle dû à la juxtaposition des pixels sombres et clairs n’est donc pas la

reproduction fidèle des points de diffusion mais correspond au bruit d’interférence.

de résolution est particulièrement grand

et où l’espacement entre deux diffuseurs est particulièrement petit par rapport à la longueur

d’onde du signal, on parle de speckle totalement développé. Dans le cas contraire on parlera

: Interférences constructives des ondes diffusées.
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Figure 1.9 : Image échographique bruité

Figure 1.10 : Démonstration de la différence entre les deux régions du myocarde par leur

modèle de speckle.

2.4. Le faisceau ultrasonore :

Les grandes fréquences des ultrasons supérieures à 1 MHz autorisent la création de

faisceaux c’est à dire d’une onde directionnelle (voir la figure 1.11). Lorsque la source est

plane le front d’onde est plan, Contrairement aux ondes sphériques la surface n’augmente pas

avec la distance.

Ainsi l’intensité ne décroit pas avec la distance et la pénétration des ultrasons est sensiblement

améliorée.
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Figure 1.11 : Faisceau ultrasonore (figure tirée de [20]).

2.5. La Résolution d’une image échographique

La résolution spatiale d’un système d’imagerie est définie par la distance minimale qui doit

séparer deux objets ponctuels pour que ces derniers soient visibles de façon distincte dans

l’image. On peut définir en échographie mode B deux types de résolution : la résolution axiale

et la résolution angulaire (latérale) [5] comme montre la figure 1.12.

Figure 1.12 : la résolution axiale et la résolution latérale.

2.5.1. La résolution axiale :

La résolution axiale de l’image Δy est la résolution dans l’axe du faisceau ultrasonore ; elle

est déterminée par la relation: Δy = cΔt où Δt est la durée de l’impulsion ultrasonore [1].

Elle dépend essentiellement de la fréquence des ultrasons. Plus la fréquence est élevée,

plus la longueur d’onde est petite et plus la résolution axiale est bonne. Notons encore que la

fréquence de la sonde a une influence sur l’atténuation des ultrasons et donc sur la profondeur
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d’exploration. Plus la sonde est de basse fréquence (3,5 - 5 MHz), plus la profondeur

d’exploration est importante, mais moins bonne est la qualité de l’image [17].

2.5.2. La résolution latérale (ou angulaire) :

Qui mesure la capacité de l’échographe à imager distinctement deux objets ponctuels situés

dans un plan perpendiculaire au faisceau d’onde ultrasonore, dépend de la largeur de ce

faisceau [1] [17].

Si d est la distance de focalisation, l la largeur de l’élément piézoélectrique, et λ la longueur

d’onde, un ordre de grandeur de la résolution latérale Δx est donné par :

Δx ≈1.2 (λd) / l (1,8)

Figure. 1.13 : Caractéristiques techniques d’un échographe (figure tirée de [1]).

2.6. Focalisation :

Afin d’obtenir une image de bonne qualité, il faut balayer le milieu à explorer par un

faisceau ultrasonore très fin pour obtenir une bonne résolution latérale. Il faut d’autre part,

pour obtenir une bonne résolution axiale, utiliser des signaux brefs qui permettent en

échographie de séparer des cibles proches. Pour réaliser une focalisation de l’énergie

ultrasonore en émission (c’est à dire faire converger le faisceau pour qu’il devienne

localement quasi-ponctuel), il suffit d’appliquer aux transducteurs un jeu de retards appropriés

afin de corriger les temps de parcours pour que toutes les impulsions arrivent ensemble au

point visé. La figure 1.14 illustre le principe d’une focalisation pratique.
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Figure 1.14 : Focalisation  pratique       R= λ F\a avec R la longueur de la zone focale, λ la

longueur d’onde, F la profondeur à laquelle on focalise et a l’ouverture de la sonde

(Figure tirée de [19]).

La figure suivante montre le principe de focalisation électronique en émission et en réception.

(a) (b)

Figure 1.15 : Principe de la focalisation électronique par ligne à retard à l’aide d’une barrette de

transducteurs. (a) Focalisation électronique à l’émission : un ensemble de retards (électroniques ou

numériques) permet d’émettre une onde focalisée. (b) Focalisation électronique variable en

réception : un ensemble de retards permet de remettre en phase tous les signaux issus d’une cible à la

profondeur z. La loi de retard est ajustée à chaque instant pour focaliser à la profondeur d'où

proviennent les échos reçus à cet instant [12].

2.7. Acquisition du signal RF :

L’onde rétrodiffusée par le tissu est captée par la sonde. Celle-ci la convertit en un signal

électrique qui sera, ensuite, acheminé vers le bloc d’acquisition. Ce dernier a un double rôle.

En effet, il génère l’onde ultrasonore vers la sonde en émission et en réception il détecte,

échantillonne et adapte (mise en forme électronique) les échos acheminés depuis la sonde. Le

bloc d’acquisition est formé d’un formateur de faisceaux (en anglais : Beam Former). Ce

dernier génère l’impulsion qui pilote la sonde, détermine la fréquence de répétition (PRF) du

signal à transmettre ainsi que sa puissance pendant la phase d’émission de l’onde ultrasonore.

Il détecte, amplifie les échos à la réception par application de gain globale. Pour compenser

l’atténuation en profondeur, le signal reçu sera transformé par un amplificateur linéaire, dont

le gain varie linéairement avec la profondeur par application de gain TGC (Le gain de
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compensation en profondeur) et numérise l’écho pendant la phase de réception. Ce signal

numérisé est le signal Radio-Fréquence [14], [15].

Du signal RF à l’image :

Une fois que le signal est compensé à la réception par le formateur de faisceaux il est

transmis vers le bloc de traitement de signal. Quatre opérations essentielles sont réalisées :

 Application d’un filtrage fréquentiel passe bande pour élimination de tout bruit

électronique indésirable.

 Détection (ou démodulation) de l’enveloppe du signal écho. C’est la conversion du

signal Radio-Fréquence RF qui renferme l’amplitude et la phase en signal amplitude

qui est l’enveloppe du signal écho.

 Compression pour réduire la dynamique du signal RF puisque l’amplitude des échos

produits par la rétro-diffusion est plus faible que celle des échos produits par la

réflexion spéculaire. Pour rehausser les faibles échos au niveau des plus forts, on

utilise une compression logarithmique [1]. (voir annexe B).

 Compression linéaire pour adapter la dynamique du signal aux 20 dB qui constituent

la dynamique de détection des signaux lumineux par la rétine [16].

Finalement, l’image échographique se forme dans le bloc de traitement d’image. Ainsi, le

signal issu du bloc précédent est converti en image bidimensionnelle par le convertisseur

d’image (appelé en anglais : scan converter). L’image ainsi formée subit différents traitements

comme l’application des filtres (exemple : filtre de moyenne), rehaussement du contraste des

niveaux de gris ou comme l’application des fonctions comme l’effet zoom. La visualisation

constitue la dernière étape pour afficher l’image échographique sur l’écran du moniteur.

3. Les modes de représentation de l’image échographique :

L’image ultrasonore est constituée à partir des informations recueillies par la sonde et

transmises à l’appareil. Il existe trois modes de représentation de l’image échographique :

Le mode A : C’est le mode de représentation de l’image le plus primitif. Il consiste à afficher

l’amplitude du signal recueilli par la sonde en fonction de la profondeur(voir la figure 1.16).

Un seul faisceau ultrasonore de direction constante est utilisé. Ce mode autrefois utilisé en

neurologie pédiatrique et en ophtalmologie est tombé en désuétude [1] [18].
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Figure 1.16 : mode A

Le mode B (Brillance) : C’est le mode de représentation le plus utilisé. L’amplitude est

traduite par la brillance d’un point (son niveau de gris). Les traitements décrits sont effectués

sur le signal échographique afin d’obtenir l’image 2D qui est visualisée et qui peut être

considérée comme une représentation des organes [8] [18].

La profondeur du tissu est représentée sur l’axe des ordonnées et la position le long du

transducteur sur l’axe des abscisses.la figure 1.17 présente deux images échographiques en

mode B.

(a) (b)

Figure 1.17 : images échographiques en mode B : (a) kyste rénal

(b) Kystes thyroïdiens.

Le mode TM (Temps/Mouvement) : Ce mode représente la distance entre la sonde et les

structures échogènes en fonction du temps et est souvent utilisé en imagerie cardiaque(voir la

figure 1.18) [1] [8] [18].
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Figure 1.18 : Représentation du signal échographique en utilisant le mode TM

4. Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté un aperçu des bases physique sur lesquelles repose

l’imagerie ultrasonore tel que les caractéristiques de faisceaux ultrasonore ainsi les principes

d’acquisition de signal Radio-Fréquence (RF) et les différents opérations réaliser sur celui ci

pour obtenir l’image échographique finale.

L’analyse de la formation d’une image échographique faite dans ce chapitre semble toute

fois indiquer qu’il est nécessaire de développer des méthodes de traitement d’image qui

tiennent compte du phénomène physique qui a amené la formation de l’image ultrasonore,

ainsi que les différents artéfacts qu’elle contient, au particulier, le speckle qui est le principal

facteur limitant la résolution de contraste des images échographiques, assimilé à un bruit

multiplicatif, ainsi tout traitement nécessiterait une réduction de ce bruit, cela justifie la phase

de filtrage que nous développons dans le chapitre 2.

Le chapitre suivant présente l’état de l’art des prétraitements nécessaires pour réduire

l’effet de speckle.
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1. Introduction :

Le filtrage du bruit dans les images médicales qu’il soit additif gaussien ou du type speckle

revient à estimer la réflectivité réelle de la scène pour chaque pixel de l’image, et le problème

de fond avec toutes les méthodes de suppression de bruit est de savoir comment prévenir une

perte de netteté (de détails).A cet effet il faut : lisser les zones homogènes sans en modifier la

réflectivité, conserver autant que possible la texture ,le filtre doit donc être capable de séparer

les effets d'hétérogénéité dû à la texture de ceux dû au speckle et conserver les structures et

les contours de l’image.

Le filtrage du speckle a généré une abondante littérature et le développement de

nombreuses méthodes spécifiques. Avant l’étude de cette littérature, il nous semble important

de rappeler la définition du speckle, déjà présenté dans le premier chapitre. Le speckle est la

conséquence de l’interférence des ondes ultrasonores rétrodiffusées par les nombreuses

inhomogénéités contenues dans le milieu biologique étudié (les diffuseurs), il a suscité un

regain d’intérêt lors de la commercialisation des premiers lasers dans les années 1960 [23]. Il

est entièrement déterminé par les données de toutes les positions de tous les diffuseurs. Ce

bruit a la propriété d’augmenter avec l’intensité moyenne (dérivé de sa nature multiplicative).

Néanmoins, sa présence peut fortement perturber l’interprétation de l’image, sa segmentation,

ou toute autre approche d’extraction de l’information en vue de sa classification [24] [25], il

n’est pas spécifique au seul domaine de l’optique mais apparaît également dans des domaines

tels que l’imagerie radar à synthèse d’ouverture (RSO), La tomographie par cohérence

optique (OCT) ou l’échographie.

Le speckle contient des informations sur la zone observé. Bruit ou information de texture,

le débat sur la dualité du speckle en échographie

demeure.il est considéré comme une information dans le monde médical où il permet une

caractérisation fine des tissus, nous avons décidé de considérer le speckle comme un bruit

devant être filtré.

L’objectif de ce chapitre est de présenter les principaux algorithmes utilisés en filtrage du

speckle, les techniques les plus répandues proviennent de la communauté de recherche sur les

images radar [26]. Ces filtres sont ensuite appliqués plus tard à l'imagerie ultrasonore depuis

le début des années 1980 [27]. Nous aborderons dans un premier temps la description des
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filtres adaptatifs classiques qui sont proposés par Lee [26] [28] [29], Kuan et al. [30], Frost et

al [31], et Kuan et Sawchuk [32] et leurs versions modifiées par Lopès [33], Wiener [41]

[42],puis nous présentons les filtres basé sur la diffusion anisotrope [34] [35] [36], puis ceux

reposant sur le filtre Homomorphique [37] [38], Médian [39], Nagao [43], enfin une classe de

filtre basées sur les ondelettes[40] sera décrit.

2. Le filtrage du speckle :

2.1. Les filtres adaptatifs classiques :

Les filtres adaptatifs utilisent des statistiques locales de l’image afin de modifier leur

comportement. On parle ici sur des filtres qui reposent sur la minimisation de l'erreur

quadratique moyenne (EQMM). Ils se fondent sur l’évaluation du coefficient de variation

dans l’image. On distingue deux types de coefficients de variation : un coefficient de variation

global et un coefficient de variation local. Le premier donne une caractérisation globale du

speckle présent dans l’image, alors que le second en donne une estimation locale qui peut être

considéré comme un détecteur de contours dans les images affectés par le speckle [1].

2.1.1. Le Coefficient de variation :

2.1.1. 1.Le coefficient de variation global :

Le coefficient de variation global Cu est une caractérisation globale du speckle présent

dans l’image, il est défini par la formule suivante :

௨ܥ�������
ଶ =

௩ሺ୍Ω)

Ω୍ଶ
തതതതതതത

) (2.1)

Où Ωh est une région de l’image correspondant à une zone de réflectivité homogène de la

scène observée, IΩ୦
 est l’ensemble des intensités des pixels de Ωh.

Démonstration :

Notons que R est la réflectivité réelle de la scène observée (celle que l’on cherche), I

l’observation dont on dispose et u un bruit multiplicatif [1], nous avons l’équation suivante :

I (i, j) = R (i, j) * u (i, j) (2.2)

Le calcul se fait sur une zone homogène  de l’image Ωh regroupant N pixels. Sur Ωh la

réflectivité réelle de la scène est constante :
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∀ (i, j) ∊ Ωh, R (i, j) = K (2.3)

Le calcul de coefficient de variation Cu global se simplifie de la manière suivante :

௨ܥ
ଶ =

ݒܽ (ሺ�Ω୦ݎ

IΩ୦
2തതതതതത

=

ଵ

ே
∑ ሺܴ ( ǡ݆݅ ) )ݑכ ǡ݆݅ ) − �Ω୦גതതതതതത)ଶሺǡሻ(ݑܴ)

IΩ୦
2തതതതതത

=

ଵ

ே
∑ ሺݑܭ( ǡ݆݅ ) − �Ω୦גതതതതതതത)ଶሺǡሻ(ݑܭ)

ሺݑܭതሻଶ

=
ݒܽ ሻݑሺݎ

തଶݑ

Où തതതതതതet(ݑܴ) തsontݑ la moyennes de R (i, j) u (i, j) et u (i, j) calculées sur la zone homogène Ωh

Donc nous remarquons que le coefficient de variation Cu dépend uniquement de bruit

speckle [1].

2.1.1.2. Le coefficient de variation local:

Le coefficient de variation local CI est une mesure d'hétérogénéité (contour, texture)

particulièrement bien adaptée au cas des images radar et les images contenant de speckle, il

est considéré comme un détecteur de contours [1], il est défini par l’équation suivante :

C୍
ଶ(s) =

ଵ

ஒ౩
∑

ሺ୍౦ ̴ ౩୍)തതതതమ

౩୍ഥ
మ୮ஒ౩ (2.4)

Où βୱ est le voisinage du pixel central s. Iୱഥ est la valeur moyenne de l’intensité des pixels de

βୱ.

Lorsque la fenêtre de calcul du coefficient de variation local se situe sur une zone

homogène la variance de la réflectivité réelle s’annule et on retrouve CI≈Cu et si la fenêtre se

situe sur un contour ou une texture (fort diffuseurs), la variance de la réflectivité réelle R est

élevée [1]. On retrouve : CI≫Cu.

A partir de cette présentation nous constatons que le coefficient de variation est une mesure

statistique qui permet non seulement de caractériser le bruit dans les images affectées par le

speckle, mais aussi de différencier les zones homogènes et les zones texturées.
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Le coefficient de variation est utilisé depuis longtemps dans le traitement des images radar

tel que le filtre de Lee[26] [28] [29], Kuan [30], Frost et al [31] et Lopès [33] ,ces filtres

utilisent des fenêtres sur lesquelles sont évaluées des statistiques locales(moyenne et

variance). Dans la section suivante, nous présentons les techniques de filtrage du speckle, en

insistant sur celles qui utilisent le coefficient de variation.

2.1.2. Le filtre de Lee :

Lee a d’abord proposé un filtre pour le cas d’un bruit additif [26], ce filtre se déduit de la

méthode de Wallis [44].Lee propose d’estimer la moyenne Rഥୢ et la variance σୢ de réflectivité

R par la moyenne locale observé etܫ̅ la variance locale observé σ୧ǡ୨qui sont calculées sur une

fenêtre, cette méthode est dit LS(Local Statistic) , L’estimation ܴde la réflectivité réelle est

obtenue par :

ܴ= Rഥୢ + ට
ౚ

ǡౠ
(I (i, j) ǡܫ̅- ) (2.5)

Où Rഥୢ et σୢ sont calculées de la façon suivante :

Rഥୢ ൌ ܫ̅ (2.6)

σୢ =
ǡౠି ூ̅మ౫

మ

౫మାଵ
(2.7)

Où σ୳ est l'écart type du bruit : σ୳ = C୳�, Cu étant le coefficient de variation global.

Lee propose d'approximer le modèle multiplicatif du l’image I par un modèle linéaire

de la forme :

�ܴ ൌ ܫߙ ��ഥୢߚ (2.8)

Où R est l'estirnateur de R donnant la plus petite erreur quadratique EQMM par rapport à la

moyenne (Minimum Mean Square Error). Les variables α et β sont choisies de façon à

minimiser E (( R - R) 2), E étant l’espérance mathématique [26] [28].

Nous obtenons :

R ൌ ܫߙ� ሺͳെ ሻRഥୢߙ (2.9)
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Avec ߙ���� ൌ
ౚ

ǡౠ
(2.10)

En remplaçant σୢ par l’expression de l’équation 2.7, on aura :

ߙ =
σi,jെܫത

2
σu

2

(σu
2

+1)σi,j

(2.11)

σ୳
ଶ + 1 peut être remplacée par 1 car σ୳

ଶ ≈ 0, on aura donc :

ߙ =
σi,jെܫത

2
σu

2

σi,j
(2.12)

= 1 −
ೠ

మ


మ (2.13)

Finalement Le filtre de Lee repose sur la formulation suivante :

R ൌ ܫ݇� ሺͳെ ݇ሻ̅ܫ (2.14)

Où le paramètre k est appelé gain du filtre, notons qu’il posséde une valeur entre O et 1, Si

l'équation 2.13 donne une valeur négative pour k, cette valeur sera remplacée par zéro.

Le filtre de Lee peut être interprété de la façon suivante: le coefficient de variation local CI

est comparé au coefficient de variation global Cu :

Si CI
2= Cu

2, le gain de filtre k aura la valeur 0, Ceci correspond à estimer R par la

moyenne calculée sur la fenêtre, I ̅ alors : R(i, j)= I ̅ (i, j)) le filtre se comporte comme

un filtre moyenneur.

CI
2> Cu

2, Le filtre a tendance à garder la valeur observée du pixel, alors : R(i, j)= I (i, j))

 Sur une zone homogène, CI local et le Cu global sont proches, la valeur de k est

donc très faible et le filtre se comporte comme un filtre moyenneur [1] [28] [29].

 Sur un fort contour (région hétérogène), CI local est très supérieur au Cu global.

La valeur de k s’approche donc de l’unité et le filtrage est arrêté [1] [28] [29].
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2.1.3. Le filtre de Kuan :

Le filtre de Kuan [30] transforme le modèle multiplicatif du bruit en un modèle additif sur

lequel il applique le critère de minimisation de l'erreur quadratique moyenne (EQMM) :

R(i, j) = R(i, j) + (u(i, j) − 1)R(i, j) (2.15)

Ou ܴL’estimation de la réflectivité R celle que l’on cherche et u un bruit additif.

Le filtre obtenu est un filtre qui à la même forme que le filtre proposé par Lee, mais avec

un gain de filtre différent [1]:

k =
ଵି

ి౫
మ

ి
మ

ଵାେ౫
మ (2.16)

Même ici le gain de filtre est très faible dans la zone homogène et le filtre peut donc être

approximé par un filtre moyenneur, A l’inverse, sur les contours et les zones texturées, le gain

est proche de l’unité et le filtrage est donc arrêté. Mais au contraire, il n'y pas

d'approximation linéaire comme dans le cas de bruit multiplicatif, ce qui le rend plus

performant.

2.1.4. Le filtre de Frost :

Ce filtre est utilisé dans le cas des images radar .Frost [31] propose que l’image observée

est une convolution entre un modèle multiplicatif et la réponse impulsionnelle M du système

radar Il peut, de plus, être considéré comme une variante du filtre de Wiener [45], adaptée au

bruit multiplicatif, le filtre de Frost s'écrit :

I (i, j) = [R (i, j) · u (i, j)] M (i, j) (2.17)

La réponse irnpulsionnelle est obtenue en minimisant l'erreur quadratique moyenne, elle se

calcule par la relation suivante :

M(t)=K1exp (-K2C୍
ଶ�(t)|t|) (2.18)

Où t0 le centre de la fenêtre de calcul, t les coordonnées du pixel courant exprimées dans la

fenêtre centré sur t0, K1 est une constante de normalisation introduite pour ne pas biaiser la

moyenne et K2 le paramètre du filtre qui permet de régler la quantité de filtrage [1] :

 K2 est grand, le filtrage est plus faible.
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 K2 est faible, le filtrage est plus fort.

Si C୍
ଶ�(t) est faible, M(t) tend vers 1 et par la suite le filtre de Frost se comporte comme le

filtre moyen, Cependant, si la valeur de C୍
ଶ�(t) est assez grande, M(t) tend vers zéro. Par

conséquent le filtre de Frost garde la valeur observée du pixel [31].

2.1.5. Filtre de Lopès :

Lopes et al [33] proposent une méthode pour améliorer le filtre de Lee et le filtre de

Frost. Cette méthode se base sur une subdivision de l'image en différentes zones de trois

classes [1] comme illustre la figure 2.1. La première classe correspond aux zones homogènes

dans lesquelles l’utilisation d'un filtre moyen est justifiée. La deuxième correspond aux zones

hétérogènes dans lesquelles le filtrage doit réduire le bruit en préservant les contours. La

troisième classe correspond aux zones où il faut éviter de filtrer. Le filtrage doit donc

préserver les valeurs observées.

Figure 2.1: Classification des pixels selon la valeur du coefficient de variation local, pour les

filtres de Lee, Frost et Kuan modifiés.

Cette classification s'appuie sur la comparaison du coefficient de variation local CI à l’aide

de deux seuils prédéfinis Cu et C max :

 Classe homogène : CI ≤Cu

 Classe hétérogène : Cu< CI<Cmax

Cu Cmax

CIClasse Classe Classe

Filtre moyenneur Filtre de Lee, Kuan, Frost modifié Pas de filtrage



Chapitre II : Le filtrage d’images échographiques dans la littérature

29

 Classe préservée : CI ≥Cmax

Avec C max=√࢛�

Algorithme générale de filtre adaptatif

-----------------------------------------------------------------------------------------------------------------

Début

Pour tout (i, j) pixel dans l'image Faire

Sélectionner une fenêtre de N x N autour du (i, j)

I୧̅ǡ୨est la moyenne calculée sur la fenêtre

CI est le coefficient de variation local calculé sur la fenêtre

Cu est le coefficient de variation global calculé sur la fenêtre

Calculer la valeur du gain k (i, j)

Calculer la valeur estimée de la réflexivité ܴ(i, j)

I (i, j) = ܴ(i, j)

Fin Pour

Fin

-----------------------------------------------------------------------------------------------------------------

Les méthodes présentées dans cette section ont été massivement utilisées dans le domaine

du filtrage des données radar à synthèse d’ouverture et sont souvent utilisées comme

méthodes de référence dans les travaux proposant de nouvelles techniques de débruitage.

2.2. Les filtres homomorphiques :

Le principe des filtres homomorphiques [37] [38] [46] est de passer d’un modèle de bruit

multiplicatif à un modèle additif par une transformation logarithmique. Le traitement est fait

sur le logarithme de l’image puis on retransforme exponentiellement l’image obtenue. La

figure 2.2 illustre le principe de ce filtre.

F(x,y) G(x, y)

Figure2.2 : principe de filtre homomorphique.

ln FF H(u,v) IFFT exp
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2.3. Filtre médian :

Czerwinski [47] [48] [49] utilise un filtre médian directionnel pour préserver des contours

et des lignes fines dans les images échographiques [1].

La technique de filtre médian remplace l'intensité de chaque pixel par l'intensité

médiane prise parmi toutes les intensités des pixels voisins.

2.4. Filtre de Nagao :

L’idée de Nagao [43] est de faire un partitionnement de la fenêtre d’analyse, de taille

5x5, en plusieurs fenêtres de filtrage (9 fenêtre). Après calcul de la variance sur chaque

fenêtre la sortie du filtre est la moyenne sur le domaine (fenêtre) ayant la variance la plus

faible.

La majorité de ces méthodes de filtrage du speckle présente des inconvénients. En effet, le

bruit est lisse de manière isotrope sauf dans le voisinage des contours où le filtrage est passe-

tout. Ainsi, la séparation entre bruit et contour est marquée par une rigidité. Il est admis que le

pré-filtrage permet d'améliorer les résultats de la segmentation surtout dans le cadre des

images échographiques affectées par du speckle. La diffusion anisotrope est souvent préférée

aux filtres classiques (Lee, Frost, Kuan, médian, etc.), nous détaillons par la suite l'aspect de

la diffusion et son efficacité pour traiter le speckle dans les images échographiques.

2.5. Diffusion anisotropique :

Dans cette section, nous allons commencer dans la première partie par une introduction

aux équations aux dérivées partielles (EDP) , puis nous présentons le principe physique de la

diffusion ainsi que l’origine de l’équation de diffusion. Dans la seconde partie nous

expliquons le lien entre le principe physique de la diffusion et l’application du processus en

traitement d’image.

2.5.1. Les équations aux dérivées partielles (EDP)

La plupart des phénomènes physiques (électriques, mécaniques, optiques, etc) sont décrits

par des équations aux dérivées partielles, l’EDP est équation qui contient des dérivées

partielles. Si dans les EDO (équations aux dérivées ordinaires), la fonction inconnue ne
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dépend que d’une seule variable, dans les EDP, la fonction inconnue dépend de plusieurs

variables [50].

2.5.2. Principe de la diffusion : Équation de la chaleur

Le processus de filtrage par diffusion est analogue à l’équation de diffusion de la chaleur

[51], De la même façon que, dans un matériau, la chaleur diffuse d’un point à un autre, de

proche en proche, et tend ainsi à se répartir uniformément au fur et à mesure que le temps

s’écoule, on peut imaginer faire diffuser de proche en proche les niveaux de gris. Ainsi, les

irrégularités des niveaux de gris diminueront, et l’on retrouvera un niveau de gris plus

uniforme.

Cette observation physique peut être formulée par une loi mathématique appelée loi de

Fick :

⍦ ൌ െݑܦ (2.19)

Cette équation indique qu’un gradient de concentration de particules dans un liquide noté ݑ

produit un flux noté ⍦ qui a pour rôle de compenser ce gradient. D est le coefficient de

diffusion.

L’équation de la continuité exprime que la masse peut être transportée, mais ni créée ni

détruite :

డ௨

డ௧
=-div (⍦⍦) (2.20)

Où
డ௨

డ௧
est la dérivée partielle de u par rapport au temps et div () est l’opérateur de divergence.

Ainsi, à partir de la loi de Fick représentée par l’équation (2.23) et l’équation de continuité

(2.24) on peut établir une équation aux dérivées partielles (EDP) :

డ௨

డ௧
=div (D ሻݑ (2.21)

Où D est un scalaire positif qui peut être isotrope ou non.
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2.5.3. Lien entre équation de diffusion et traitement d’images :

En traitement d’images, on peut transposer le phénomène de diffusion de la chaleur dans

un milieu physique, à la diffusion d’intensité dans une image afin de diminuer les variations

de niveaux de gris dues au bruit dans une région cohérente par rapport au matériau imagé

[52]. Ainsi, l’équation de diffusion (2.22) en traitement d’images peut être réécrite de la

manière suivante :

డூ

డ௧
ൌ ݀ (ܦ)�ݒ݅ ήܫ� ܫ�οܦ (2.22)

Où ∆ est l’opérateur Laplacien et I est l’image brute. Dans le cas où le coefficient de

diffusion D est constant sur toute l’image, la diffusion est dite linéaire, homogène et isotrope

(Div(D) = 0). Dans le cas contraire, lorsque le coefficient de diffusion dépend des

caractéristiques spatiotemporelles de l’image, on parle de diffusion non-linéaire et anisotrope.

2.5.3.1. La diffusion isotrope :

La diffusion linéaire est parmi les méthodes les plus simples pour lisser les images en

utilisant les EDP. Dans ce paragraphe, on va établir le lien entre la diffusion linéaire et le

filtrage. Si D est constant, l’équation de diffusion dans une image I (x, y, t) à l’instant t est une

EDP linéaire s’écrivant comme suit :

ቊ
డூ

డ௧
(ݐǡݕǡݔ) ൌ οܫ(ݔǡݕǡݐ)ǡݐ ͲǢݔǡאݕ ܴଶ

(ݐǡݕǡݔ)ܫ ൌ ሻݕǡݔ��ሺܫ
� (2.23)

La solution de cette équation pour t > 0 est équivalente à la convolution de l’image originale

I0 par une fonction gaussienne [53] :

(ݐǡݕǡݔ)ܫ ൌ ሺܩఙܫכ��ሺݔǡݕሻ (2.24)

Où ఙ�estܩ le noyau de Gauss d’écart type σ = √2t

(ݕǡݔ)�ఙܩ =
ଵ

√ଶగσమ
exp (−

௫మା௬మ

ଶσమ
) (2.25)

Bien que le processus de filtrage par diffusion linéaire soit parmi les méthodes les plus faciles

à implémenter, il possède un inconvénient majeur : le lissage isotropique ne prend pas en

compte la structure de l’image, engendre une disparition des contours et rend l’image de plus

en plus floue. Il est nécessaire pour préserver les contours tout en éliminant le bruit dans

l’image que le filtrage dépende des caractéristiques spatiales et temporelles de la zone
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considérée. C’est dans ce but que Perona et Malik [36] proposèrent un modèle de diffusion

non linéaire basé sur un coefficient de diffusion variable en fonction de la zone traitée. Plus

tard, d’autres recherches se sont intéressées à l’étude de ce filtre dans le but d’introduire des

améliorations. Des détails sur les extensions du modèle de Perona et Malik seront présentés

dans la suite.

2.5.3.2. La diffusion anisotrope : Modèle de Perona et Malik :

L’idée première de Perona et Malik [36] est de rendre la diffusion permanente du contenu

de l’image et en particulier des contours. Ils appliquent un procédé non uniforme

(anisotropique), qui réduit la diffusion dans les zones à fort gradient. L’EDP s’écrit alors avec

une fonction décroissante qui varie en fonction de la valeur du gradient. L’équation de Perona

et Malik s’écrit alors :

ቊ
డூ

డ௧
(ݐǡݕǡݔ) ൌ ݀ �ሺ݃ݒ݅ ሻܫ(|ܫ|)

(ǡͲݕǡݔ)ܫ ൌ ሻݕǡݔሺܫ
� (2. 26)

Où g est un coefficient de diffusion positif et strictement décroissant qui satisfait aux

conditions aux limites suivantes :

൜
݃(0) = 1;

lim௫՜∞ (ݔ)݃ = 0;
� (2. 27)

Où x le module du gradient dans l’image I.

Remarquons que si la fonction g(.) est une constante nous retrouvons l’équation de la chaleur.

Perona et Malik ont proposé deux fonctions satisfaisant aux deux conditions précédentes :

ሺି݁=(ߜǡ|ܫ|)݃
||

ഃ
)మ

(fonction gaussienne)

(ߜǡ|ܫ|)݃ =
ଵ

ଵାሺ
||

ഃ
)మ

(fonction lorentzienne)

Où ߜ est le seuil gradient à partir duquel on décide si l’amplitude du gradient forte ou faible.
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Figure 2.3: Fonctions de diffusion de Perona et Malik

L’équation de L’amplitude du flux est :

⍦�ሺݔሻൌ ሻܫή݃ሺܫ (2. 28)

 Strictement croissante pour .δ > ܫ Le pixel est considéré dans une zone homogène ;

 Strictement décroissante pour ߜ�<ܫ . Le pixel est considéré sur un contour

Toutefois ce n’est pas une distinction franche, mais plutôt un détecteur flou : les pixels

dont la valeur du gradient est légèrement différente de ߜ ne sont pas diffusés de manières

radicalement différentes ; ce n’est qu’au bout d’un nombre conséquent d’itérations que la

différence se révèle [1].

Algorithme de filtre de Perona et Malik :

-----------------------------------------------------------------------------------------------------------------

Initialisation des paramètres :

ߜ : Le seuil gradient

Le nombre d’itération.

t le temps d’amélioration avec :0≤ t≤1/4.

Choix de la fonction :

Option1 :�݃ ሺି݁=(ߜǡ|ܫ|)
||

ഃ
)మ

Option 2 :�݃ (ߜǡ|ܫ|) =
ଵ

ଵାሺ
||

ഃ
)మ

I0 (i, j)=I (i, j).

Pour tout (i, j) pixel de l’image I faire :
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Etape 1 : Calcul des différences avec les plus proches voisins dans les quatre

directions Nord Sud Est Ouest,

∇ேܫ( ǡ݆݅ ) ൌ ିܫ ଵǡ�െ ǡܫ ேܿǡೕ
ൌ ݃ሺ|∇ேܫ( ǡ݆݅ )|)

∇ௌܫ( ǡ݆݅ ) ൌ ାଵǡ�െܫ ǡܫ ௌܿǡೕ
ൌ ݃ሺ|∇ௌܫ( ǡ݆݅ )|)

∇ாܫ( ǡ݆݅ ) ൌ ǡାଵ�െܫ ǡܫ ாܿǡೕ
ൌ ݃ሺ|∇ாܫ( ǡ݆݅ )|)

∇ௐ )ܫ ǡ݆݅ ) ൌ ǡିܫ ଵ�െ ǡܫ ாܿǡೕ
ൌ ݃ሺ|∇ௐ )ܫ ǡ݆݅ )|)

Etape 2 : modification de la valeur de pixel par :

ǡܫ ൌ ǡܫ οݐሾܿேǡೕ
∙ ∇ேܫ( ǡ݆݅ )  ௌܿǡೕ

∙ ∇ௌܫ( ǡ݆݅ )  ாܿǡೕ
∙ ∇ாܫ( ǡ݆݅ )  ௐܿ ǡೕ

∙ ∇ேܫ( ǡ݆݅ ).

Fin pour

-----------------------------------------------------------------------------------------------------------------

Le processus de la diffusion anisotrope utilise une fonction d’arrêt contours qui permet de

contrôler le filtrage. Cette fonction emploie un paramètre important qui joue le rôle d’un seuil

pour classer les gradients en gradients forts ou gradients faibles. Ce paramètre peut être

déterminé empiriquement mais il est possible de le fixer automatiquement à l’aide d’une

méthode robuste qui garantit le bon fonctionnement du filtre anisotrope.

2.5.3.3. Modèle de Yu et Acton (SRAD) :

Yu et Acton [34] modifie le schéma classique de Perona et Malik, ils ont proposé une

méthode combinant diffusion anisotrope et le coefficient de variation instantanéeߩ�, intitulée

SRAD, pour Speckle Reducing Anisotropic Diffusion.

Soit une image I0 (x, y) la formulation finale de la SRAD s’écrit :

డሺ௫ǡ௬ǡ௧ሻ

డ௧
ൌ ݀ �ሾ݃ݒ݅ ሺߩሻܫሺݔǡݕǡݐሻሻሿ (2. 29)

(ߩ)݃ =
ଵ

ଵା[ఘమ (௫ǡ௬ǡ௧)ିఘబమ(௧)]Ȁ��ሾఘబమ(௧)ሺଵାఘబమ(௧))]
(2. 30)
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Où ,x)ߩ y, t) est le coefficient de variation instantanée défini par la formule suivant :

,x)ߩ y, t) = ඨ
ቀ
భ

మ
ቁቀ


మ
ቁି ቀ

భ

భల
ቁሺሺ

∇మ


)మ)

ሾଵାሺ
భ

ర
)

(∇మሻ


]మ

(2. 31)

Avec ߩ (t) est une fonction d’échelle relative de speckle correspondant au coefficient de

variation, elle est donnée par l’équation suivante :

ߩ (t)=
ඥ௩ሾሺ௧ሻሿ

തሺ௧ሻ
(2. 32)

Où�ܽݒ ሾܼݎ ሺݐ)] et (ݐ)ܼ̅ sont respectivement la variance et la moyenne à l’intérieur d’une zone

homogène à l’instant t.

Le coefficient de variation instantanée est souvent utilisé comme détecteur de contours

dans les images contenant de speckle. Ainsi, dans les zones homogènes, quand ,x)ߩ y, t) =

ߩ (t), nous retombons sur un schéma de diffusion anisotropique.

Ce filtre effectue un lissage des zones homogènes tout en renforçant les contours, cette

méthode présente des limitations :

 La difficulté de sélectionner une région de réflectivité homogène pour estimer ߩ

 Le speckle n’étant pas homogène, les estimations de ߩ sur deux régions de

réflectivité homogène ne sont pas nécessairement identiques [1].

 Le filtre supprime les structures importantes de l’image et de l’information

nécessaire pour leur interprétation.

 Le coefficient de diffusion tend vers 0 sans l’atteindre. Par conséquent, tous les

contours même les plus importants sont diffusés.

2.6. Ondelettes et filtrage d’images échographiques :

Dans cette section nous s’intéressons plus spécifiquement à l’utilisation de méthodes à

base d’ondelettes pour le filtrage des images échographiques.

En raison de ces propriétés, les ondelettes ont souvent été utilisées en imagerie médicale et

la procédure utilisée est souvent la suivante :

1. Calculer la transformée en ondelettes discrète du signal.

2. Filtrer les coefficients par seuillage.

3. Reconstruire le signal filtré en utilisant la transformée inverse.
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Seuillage doux et seuillage dur :

Le fonctionnement de ces deux méthodes est à peu près similaire. Les deux considèrent un

seuil donné S, mettent à zéro les coefficients w inférieurs à ce seuil et modifient ou laissent

inchangés les coefficients supérieurs en fonction de la méthode.

Le principe du seuillage dur est le suivant :

(ݓ)ܶ ൌ ൜
0, ݓ| |  ܵ
ǡݓ ݓ| |  ܵ

� (2.33)

Un des principaux inconvénients de cette méthode est la grande sensibilité aux variations

fines existant dans les données.

Le seuillage doux fonctionne selon le principe suivant :

(ݓ)ܶ ൌ֞ ൜
Ͳǡ ܵ݅ ݓ|� |  ܵ

݃ݏ݅ ݓ|)(ݓ݊) | െ )ܵǡ ܵ݅ ݓ|�� |  ܵ
� (2.34)

Avec sign(w), le signe d’un coefficient w.

Le seuillage doux est souvent préféré au seuillage dur .Le principal inconvénient de ce

seuillage est sa tendance à produire des images trop lissées. En effet, un seuil trop petit tend à

engendrer une image proche de l’image de départ, alors qu’un seuil trop grand conduit à une

image ayant perdu, en plus du bruit, la plupart de ses caractéristiques. Le choix du seuil dans

les méthodes basées sur le seuillage doux est donc une étape cruciale de l’algorithme de

filtrage.
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3. Conclusion :

Nous avons présenté dans ce chapitre les méthodes existantes en filtrage du speckle sur les

données échographiques, tel que les filtres adaptatifs classiques (Lee, Kuan, Frost, etc) qui

reposent sur le coefficient de variation local et global ,puis nous avons vu les filtres basés sur

le phénomène de diffusion ,cette partie nous a permis de mieux comprendre l’intérêt de la

diffusion anisotropique dans le filtrage des images et de mieux voire les différentes techniques

d’exploitation des EDP dans la recherche d’une meilleure qualité d’images.

Les ondelettes restent un outil indispensable du traitement d’images, tant en compression

qu’en restauration, nous nous sommes, dans une troisième partie, intéressés brièvement aux

principales techniques de filtrage par seuillage.

La réduction du speckle apparait donc comme un élément important pour faciliter

l’interprétation des images échographiques.

Le chapitre suivant présente l’état de l’art sur la méthode de segmentation par level set.
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1. Introduction :

La segmentation consiste à délimiter des organes, pathologies ou autres structures

anatomiques dans une modalité d’imagerie donnée par des procédures manuelles ou

automatiques. La segmentation d’organes permet de disposer d’informations anatomiques qui

ne sont pas directement disponibles par l’analyse visuelle de l’image comme par exemple la

forme ou le volume d’un organe. Les segmentations sont aussi indispensables pour la

planification de nombreux gestes médicaux/chirurgicaux comme par exemple l’établissement

d’un planning dosimétrique en radiothérapie.

L’intérêt de procédures automatiques ou semi-automatiques est donc très grand. Tout ceci

doit expliquer que les méthodes de segmentation sont un problème majeur de l’analyse des

images échographiques. Les méthodes de segmentation automatiques ont deux intérêts

majeurs :

 Diminuer le temps passé par l’expert pour obtenir une segmentation.

 Obtenir des résultats plus reproductibles que ceux obtenus par l’expertise

humaine.

Dans ce chapitre nous nous intéressons principalement à la segmentation des images

échographiques qui permet de différencier les structures anatomiques et/ou les nombreuses

pathologies telles que les tumeurs et lésions. Dans la première partie nous étudions

brièvement les différentes approches de la segmentation dans le domaine de l’imagerie

médicale, la deuxième partie de ce chapitre vise à traiter en détail la segmentation par

contour actif.

2. Définition formelle de la segmentation :

Soit I une image et soient Ri (1≤i≤n ) des régions disjoints non vide. La définition

formelle d’une segmentation d’image est la suivant [58] :

1.∪୧ୀଵ
୬ R୧= 1

2.R୧ ∩ R୨=∅; ∀i, j telle que i ≠ j

3.p(R୧) = Vrai; ∀i ∈ {1,2, … … … … . , n}

4. p(R୧∪  R୨)=Faux ; ∀i, j telle que i ≠ j

5.R୧est un composant connexe ;∀ i ∈ {1,2 … … , n}
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Où p(R୧) est un prédicat d'uniformité pour tous les éléments dans la série R୧et l’ensemble

vide.

3. Différentes approches de segmentation :

Beaucoup de méthodes de segmentation sont basées sur deux propriétés de base des pixels

par rapport à leur voisinage local : discontinuité et similitude. La discontinuité de pixels est

utilisée par les méthodes de segmentation par approche contours, tandis que la similitude de

pixels est utilisée par les méthodes de segmentation par approche région. Dans la première

approche, on s’intéresse aux frontières des régions et dans la deuxième on s’intéresse au

contenu des régions comme montre la figure 3.1.

(a) (b) (c)

Figure 3.1: (a) image échographique de tumeur de sein, (b) segmentation de la tumeur, (c)

contour de la tumeur.

4. Les techniques de la segmentation :

4.1. Le seuillage :

Le seuillage est certainement la méthode de segmentation la plus simple. L’objet à

segmenter est l’ensemble des pixels dont l’intensité est supérieure à une valeur ou compris

entre deux valeurs. La détermination des seuils est le problème principal de ce type

d’approche [60].

On peut classer les algorithmes de seuillage en fonction du type d’information traitée [61].

Les catégories sont :
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 Les méthodes basées sur la forme de l’histogramme.

 Les méthodes d’agrégation, o`u les niveaux d’intensité sont reparties en deux classe :

fond et objet.

 Les méthodes reposant sur l’entropie, comme par exemple la maximisation de la

somme des entropies du fond et de celle de l’objet.

 Les méthodes basées sur les attributs de l’objet, qui visent à maximiser une mesure de

similarité.

 Les méthodes utilisant la dépendance spatiale des pixels.

 Les méthodes adaptatives localement, dont le niveau de seuillage varie selon les

caractéristiques locales de l’image.

En effet, les résultats du seuillage dépendent fortement de la nature du bruit, de la variance

des niveaux de gris de l'objet, du contraste ou du fond [60] [61]. Le seuillage a été utilisé dans

le cadre de la segmentation des images échographiques comme une étape préliminaire en

adoptant des fenêtres adaptatives [62], dans le but de caractériser la texture des données à

travers les matrices de co-occurrence [[63].la figure 3.2 présente un exemple de segmentation

par seuillage manuel avec un seuil égale à 60.

Figure 3.2 : Segmentation de tumeur d’une image échographique à partir de son

histogramme.
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4.2 La croissance de région :

Dans les méthodes de croissance de région, une région initialement définie par un point

utilisateur croît de manière à segmenter une structure de l’image. Les pixels connectés à la

région sont agrégés tant qu’ils respectent un critère de similarité [64].

Le choix du point initial ainsi que le choix du critère de similarité sont les problèmes

principaux de ce type d’approche. Cette méthode s’avère efficace pour la segmentation de

régions homogènes et inadaptée à la segmentation de structures possédant de fortes

inhomogénéités comme dans le cas des images échographiques.

4.3. La classification

Les méthodes de classification reposent sur le partitionnement de l’image en plusieurs

classes. La décision de partitionnement est basée sur des caractéristiques extraites de l’image

en chaque point. Il peut s’agir de la valeur d’intensité, du gradient ou de caractéristiques plus

complexes. Les méthodes de classification peuvent être divisées en deux catégories, les

méthodes de classification supervisées et celles non-supervisées.

4.3.1. Classification supervisée :

La classification supervisée nécessite un apprentissage où les données sont segmentées

manuellement, puis utilisées comme référence pour une segmentation ultérieure de nouvelles

données.

4.3.2. Classification non-supervisée :

La classification non supervisée ne nécessite aucun apprentissage, cette branche des

statistiques a été très étudiée et certains algorithmes classiques ont été utilisés avec succès

pour la segmentation

L’algorithme K-means est un algorithme permettant le partitionnement d’un espace des

caractéristiques en k sous groupes [65]. A partir d’une initialisation de la moyenne de chaque

groupe, chaque individu est rangé dans la classe dont il est le plus proche de la moyenne. La

moyenne est ensuite réestimée pour chaque groupe et le processus est réitéré jusqu’à
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convergence. Le principal inconvénient de cette méthode est que le résultat dépend de

l’initialisation.

Une autre solution consiste à introduire des lois d’observation paramétriques généralement

gaussiennes pour chaque classe. L’estimation des paramètres des lois et la classification sont

ensuite estimées en utilisant un algorithme d'espérance-maximisation EM [66].

4.4. Les méthodes dérivatives :

Dans le cadre de la segmentation des images médicales, les méthodes dérivatives sont

surtout utilisées comme la première étape de détection des contours avant d’utiliser des

modèles déformables, mais en raison de leur grande sensibilité au bruit, ces méthodes sont

peu utilisées en segmentation d’images échographiques.

On peut toutefois citer des travaux tels que ceux de Hamou et al [69], où la segmentation

de la carotide sur des images échographiques est réalisée en utilisant un filtrage de Canny

appliqué après une égalisation d’histogramme, complété par différentes opérations de

morphologie mathématique, une segmentation d’échographies aortiques basée sur une version

modifiée des filtres de Canny et Deriche a également été proposée par Adam et al [70].

4.5. La morphologie mathématique :

La morphologie propose un cadre théorique cohérent pour le traitement et l'analyse

d'images. Fondée sur des notions ensemblistes et topologiques, son principe est d'étudier les

caractéristiques morphologiques (forme, taille, orientation, etc.) des objets par des

transformations non linéaires associées à un objet de référence (élément structurant).

Les opérateurs de base de la morphologie mathématique sont l’érosion et la dilatation.

Viennent ensuite par ordre croissant de complexité et de richesse des propriétés [1] :

 le gradient.

 les ouvertures et les fermetures.

 le chapeau haut-de-forme.

 le Laplacien.

 la squelettisation.

 la ligne de partage des eaux LPE.
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La figure 3.3 illustre deux exemples de segmentation de deux images échographiques qui

contiennent un kyste, Nous avons obtenu ces résultats par utilisation d’un seuillage, une

ouverture morphologique et une soustraction entre l’image initiale et l’image résultante.

(a)

(b)

Figure 3.3 : (a)2 images échographies d’un kyste de foie, (b) segmentation du kyste.

Les méthodes de morphologie mathématique ont été utilisées par exemple par Abdel-

Dayem et al. [71] pour la segmentation de l’artère carotide, par Huang et al. [72] pour la

segmentation de lésions dans le cadre du cancer du sein ou encore par Deka et al. [73] avec

une combinaison de gradient morphologique multi-échelle et de segmentation par LPE.

4.6. Les modèles déformables

Les algorithmes de segmentation fondés sur les modèles déformables ont l’avantage, par

rapport aux méthodes dérivatives, de fournir des contours ou surfaces fermés [67].

Il existe deux principales approches de contours actifs basés sur une implémentation

mathématique: les snakes (serpents) et les level sets (ensembles de niveaux). Explicitement

les snakes déplacent un ensemble de points prédéfini basé sur un système de minimisation

d’énergie. Tandis que les approches des ensembles de niveaux déplacent implicitement des
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contours comme un niveau particulier d’une fonction. Plus de détails sur ces deux approches

seront discutés dans la section suivante.

4.6.1 Les contours actifs (Snakes) :

Les contours actifs ont été introduits en 1987 par Kass et Witkins [68] .Cette méthode

consiste à initialiser une courbe (fermée ou non) à proximité des frontières de l'objet à

détecter. Cette courbe notée C se déplace selon un processus itératif de déformation contrôlé

par un test de convergence. Le processus de déformation est lié à la minimisation d'une

fonctionnelle d'énergie, construite de telle sorte qu'un minimum local se trouve en la frontière

avec l'objet à détecter.

La courbe C représentant le contour est défini sous la forme :

ܥ ൌ ሻݐǡݏሺݕሻǡݐǡݏሺݔ (3.1)

Avec s le paramètre spatial et t le paramètre temporel (itération).

Au cours de l’évolution de la courbe, selon le paramètre t, l’énergie des courbes à chaque

itération est mesurée par une fonction d’énergie de l’équation 3.2 qui intègre les paramètres

extrinsèques et intrinsèques. Par cette équation, on recherche la position dans l’image qui

minimise l’énergie reflétant le meilleur rapport entre les contraintes imposées sur la courbe et

les caractéristiques de l’image.

E(C)=Einterne(C)+Eimage(C)+Eexterne(C) (3.2)

Figure 3.4 : Principe de la segmentation par contour actif.

Initialisation du contour, convergence et résultat final



Chapitre III : Segmentation des images échographiques

48

L'énergie interne :

Le premier terme de l’équation est l’énergie interne. Cette énergie permet de contrôler les

propriétés du snake et régularise la solution au sens des problèmes mal poses. Le snake est

considère comme un matériau déformable caractérise par ses facultés d'allongement et de

courbure. Comme en mécanique, on définit alors sa rigidité locale α(t) et son élasticité locale

β(t) pour écrire l'énergie sous la forme :

(ܥ)௧ܧ = ∫ ቀ(ݐ)ߙ
డ௫

డ௧
ቁ
ଶ

 ቀ
డ௬

డ௧
ቁ
ଶ

൨ ሻቂሺݐሺߚ
డమ௫

డ௧మ
)ଶ + (

డమ௬

డ௧మ
)ଶቃ݀ ݐ

௧భ

௧మ
(3.3)

Les termes α(s) et β(s) sont, les plus souvent, des constantes positives permettant de 

moduler l’importance de chacun des termes. Si ces paramètres sont élevés, l'énergie interne

du contour dynamique due à sa forme joue un rôle prédominant dans l'équation finale à

minimiser. La minimisation des énergies va dans ce cas, imposer une forte force de lissage du

contour actif.

La force Einterne est essentielle pour maintenir la stabilité du système. Dans le cas où les

valeurs de α et β seraient trop petites par rapport aux autres termes de la fonction d’énergie de 

l’Équation 3, le système pourrait devenir instable et la courbe se déplacer de façon erratique.

Energie de l'image

Le second terme de Équation 3.2 est celui ce rapportant aux forces de l’image. Il est

responsable de l’adaptation du contour à partir des informations présentes sur l’image. Elle est

exprimée par l'équation suivante :

ܧ
 ୀି ∫ ூሺ௫(௦)ǡ௬(௦))|మௗ௦|

ೞమ

ೞభ
(3.4)

Où ∇ est l’opérateur de gradient, s1 et s2 sont les abscisses curvilignes, éventuellement

confondues, des extrémités de la courbe. ܫ représente l'image de puissance de contours

obtenue après application d'un détecteur de bord sur l'image I(x, y). La minimisation de cette

énergie, est traduite par le recouvrement des lignes de fortes intensités dans l'image I

L'énergie de l'image joue un rôle essentiel car d'elle seule dépend le type de la structure à
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extraire. Cette énergie attire le contour actif sur des bords de l'image en créant des puits

d'énergie dont la profondeur est proportionnelle aux valeurs des gradients.

Energie externe :

Cette énergie correspond aux contraintes que l'utilisateur souhaite imposer pour contrôler

le résultat en temps réel (à chaque itération).

Minimisation de la fonction d’énergie

Le contour actif peut être associé à des équations aux dérivées partielles qui interviennent

lors des dérivations formelles des équations d'Euler-Lagrange, ou lorsqu'on cherche

un minimum local ou global à l'aide de la descente des gradients. L'énergie E totale peut

s'écrire comme suit :

(ܥ)ܧ ൌ න (ݏ)ߙอቆ
(ݏ)ݒ߲

ݏ߲
ቇ

ଶ

อ ቤሺ(ݐ)ߚ
߲ଶ(ݏ)ݒ

ଶݏ߲
)ଶቤെ െหܫ൫(ݏ)ݒ൯ห

2
൩݀ݐ

௧భ

௧మ

La fonction d’énergie E(c) qui sera minimisée prend finalement la forme de l’Équation 3.5.

)ܧ )ܿ = ∫ ሺ(ݏ)ߙሺݔưଶ  ưଶሻݕ ״ݔሺ(ݐ)ߚ
ଶ
 ״ݕ

ଶ
ሻെ หܫ൫(ݏ)ݒ൯ห

2
ሻ�݀ݏ (3.5)

െሺݒߙሻ׳
ሗ
 ሺ׳(״ݒߚ
ሗ

ൌ െܲሺݒሻ (3.6)

Cette minimisation demande la résolution d’équations aux dérivées partielles. Le contour

étant formé d’une série de points il faudra passer par une étape de discrétisation. Les dérivées

première et deuxième au point pi seront respectivement approchées par les Équation 3.7 et

Équation 3.8 où h est la distance entre les points.

௫ା௫షభ


,
௬ା௬షభ


(3.7)

௫షభାଶ௫ା௫షభ



௬షభାଶ௬ା௬షభ


(3.8)

En introduisant les formes discrètes du dérivé premier et deuxième dans l’Équation 3.8, on

obtient l’Équation 3.9 :

ିݔߚ ଶ + (െͶߚെ ݄ଶݔ(ߙ௫ିଵ + (ߚ  ʹ݄ ଶݔ(ߙ+ (െͶߚെ ݄ଶݔ(ߙାଵ  ାଶݔߚ = ℎସ ݂ (3.9)
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Le résultat est alors un système linéaire de la forme AX=b où ܺ ൌ ሺݔ)ୀ et ܾൌ ሺ݄ ସ
݂)ୀ

Pour sa part la matrice A, prend la forme d’une matrice circulante puisque nous traitons le cas

d’un contour fermé se qui introduit une périodicité au problème. La matrice a prendra la

forme de la Figure 3.4

ܣ ൌ 
ߙʹ  ߚ െߙ െ Ͷߚ ǥ

െߙ െ Ͷߚ ߙʹ  ߚ െߙെ Ͷߚ
… … …

൩

Figure 3.4 : Forme de la matrice A

4.6.2. Inconvénient des contours actifs :

Les contours actifs, comme toutes les méthodes de détection de contour, présentent des

limites :

 À l’initialisation, le contour doit être le plus proche possible de l’objet à détecter au

risque de ne pas être attirer par l’objet à cause de la portée réduite du gradient de

l’image.

 Les contours actifs sont connus pour leur sensibilité à l’initialisation et leurs temps de

convergence longs.

 une grande sensibilité au bruit. Ainsi, leur évolution est plus délicate dans des images

complexes telles que les images texturées.

 La difficulté de choisir les paramètres α, β… déterminant le poids de chaque énergie 

dans l’énergie totale.

Les Snakes classiques ne peuvent pas détecter plus d’une frontière simultanément parce

que ces derniers maintiennent la même topologie pendant la phase d’évolution. C’est-à-dire,

les Snakes ne peuvent pas se diviser en une multitude de frontières à partir d’un contour

initiale. La théorie des Level set (Ensembles de niveaux) à donné une solution à ce problème.
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4.6.3. Méthodes des Ensembles de niveaux (Level Set)

La formulation par level set a été présentée par Sethian et Osher [74] en 1988, elle est

basée sur la considération suivante : une courbe peut être considérée comme le niveau 0 d’une

fonction de dimension plus élevé (voir la figure 3.5), l’idée clé de cette méthode est introduire

une fonction continue Ω:(ݕǡݔ)߮ → ℜ définie sur le plan de l’image .La fonction (ݕǡݔ)߮ est

défini comme un contour tel que :

ܥ ؠ ǣ߮(ݕǡݔ)} (ݕǡݔ) = 0}Ǥሺݔǡݕሻא �Ω (3.10)

Où désigne le plan entier de l’image.

Figure 3.5 : L’évolution de la fonction level set et la propagation des contours

correspondant: (a) la vue topologique de l’évolution de�߮ ,(ݕǡݔ) (b) les changements du level

set initiale C: (ݕǡݔ)߮ = 0.

L’avantage de l’utilisation du niveau zéro est qu’un contour peut être défini comme la

frontière identifier par la vérification du signe de�߮ .(ݕǡݔ) La fonction du Level set initiale

peut être donnée par la distance signée du contour initiale comme suit :

߮(ݔǡݕ) ≡ ൌݐǣ(ݕǡݔ)߮} Ͳ} ൌ ǡܲ(ݕǡݔ)ሺܦט ௫ǡ௬ሺܥ)),ሺݔǡא� ȳሻ (3.11)

Où ± D(x, y) indique une distance signée entre x et y, et P୶ǡ୷(C), désigne le plus proche pixel

voisin sur le contour initial C ≡ C(t = 0) à partir de (x, y)
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Calcul de l’équation d’évolution avec la fonction࣐� :

La déformation du contour est généralement représentée sous la forme numérique d’une

EDP (équation aux différences partielles). Une formulation de l’évolution du contour en

utilisant la valeur absolue du gradient de a(ݕǡݔ)߮ été initialement proposée par Osher et

Sethian [74] :

డఝሺ௫ǡ௬ሻ

డ௧
ሺߴ|(ݕǡݔ)߮|=  ߝ݇ ൫߮ ൯ሻ(ݕǡݔ) (3.12)

Où ߴ désigne une constante de vitesse pour pousser ou tirer le contour,ߝ� contrôle l’équilibre

entre la régularité et la robustesse de l’évolution du contour, k (.) : Ω → ℜ désigne

la courbure moyenne de la fonction du Level set ߮ሺݔǡݕ) donnée par :

݇൫߮ ൯ൌ(ݕǡݔ) ݀ ቀݒ݅


‖ఝ‖
ቁ (3.13)

=
ೣೣ౯

మିଶఝೣఝఝೣା౮
మ

ሺ౮
మା౯

మ)య మ⁄ (3.14)

Où φ୶ et φ௫௫ désignent la première et la seconde dérivée partielle de (ݕǡݔ)߮ par rapport à

x, φ୷et φ୷୷ désignent la première et la seconde dérivée partielle de (ݕǡݔ)߮ par rapport à y.

Le rôle du terme de la courbure est de contrôler la régularité des contours comme pour

l’énergie interne dans le modèle des snakes classiques.

Cette approche a été étendue grâce aux travaux de Chan et Vese [75] qui sont encore, à ce

jour, très populaires, la longueur du contour C peut être approximée par la fonction level set

߮ሺݔǡݕ) telle que :

|ܥ| ൌ ܮ߮ (ݕǡݔ) =∫ หܪ൫߮ ൯ห݀(ݕǡݔ) ݔ݀ ݕ
ఆ

(3.15)

= ∫ δୣሺ߮ ݔ݀݀|(ݕǡݔ)߮|(ݕǡݔ) ሻݕ
ఆ

(3.16)

Où He désigne la forme régularisée de la fonction d’unité de mesure et δୣ la dérivée de He

.)ܪ )ǣߗ ՜ ℜ donnée par :

(ݕǡݔ)ܪ ൌ ൜
ͳǡ݅ݏ �߮ (ݕǡݔ) ≥ 0

ܱǡ݅ݏ �߮ (ݕǡݔ) < 0
אሻݕǡݔሺ������������� ߗ (3.17)

L’équation associée d’Euler-Lagrange obtenue par minimisation de Le par rapport à ߮ et un

paramétrage des directions de la descente par le temps est donnée par :
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பఝ(௫ǡ௬)

ப୲
= δୣ൫߮ ൯݇(ݕǡݔ) ሺ߮ ((ݕǡݔ) (3.18)

Une caractéristique exceptionnelle des méthodes des level set est que les contours peuvent se

diviser ou fusionner au cours de son évolution pour englober chaque objet séparément. Ce

principe est illustré dans la figure 3.6.

Figure 3.6 : Changement de la topologie observée dans l'évolution de la fonction level set et

la propagation des contours correspondant

5. Conclusion :

Dans la segmentation des structures anatomiques des images échographiques est un sujet

très important en imagerie médicale. En effet, c’est un problème difficile à résoudre dans bien

des situations puisque les images sont généralement affectées par le speckle, nous avons

présenté dans ce chapitre une technique robuste pour la segmentation des régions d’intérêts

dans les images échographiques tel que les organes ou les tumeurs.
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1. Introduction :

Dans cette section les résultats de nos expériences sont présentés sur deux parties : la

première partie présente le résultat de filtrage sur deux type d’image : synthèse et

échographiques réelles, Nous comparons les résultats avec les filtres de Lee, Frost, Kuan,

Perona, SRAD, Wiener, Médian, homomorphique, Nagao, Ondelette, puis nous effectuons

une évaluation quantitative sur les résultat obtenues.

dans la deuxième partie nous allons présenter les différents résultats de la segmentation sur

des images échographiques par la méthode de level set étudiée dans le chapitre 3 .

2. Evaluation quantitative :

Différentes mesures quantitatives ont été calculées dans le but de comparer les résultats du

filtrage de speckle, Ces mesures sont brièvement présentées ci-dessous.

2.1. L’erreur quadratique moyenne (MSE) :

Le plus simple paramètre de la mesure de qualité d'image est le MSE (L’erreur quadratique

moyenne). Il est défini comme suit :

ܯ ܧܵ ൌ
ଵ

ெ ேכ
∑ ሾ݃ ( ǡ݆݅ ) െ (݂ ǡ݆݅ )]ଶெ ǡே

(ǡ)ୀଵ (4.1)

Où g et f représentent respectivement, l’image originale et l’image filtrée, la grande valeur de

MSE signifie que l'image est de mauvaise qualité.

2. 2. RMSE (The root MSE):

RMSE est la racine carrée de l'erreur quadratique moyenne MSE sur une fenêtre M * N.

ܯܴ ܧܵ ൌ ට
ଵ

ெ ேכ
∑ ሾ݃ ( ǡ݆݅ ) െ (݂ ǡ݆݅ )]ଶெ ǡே

(ǡ)ୀଵ (4.2)

2.3. Rapport signal sur bruit crête (PSNR) :

PSNR (Peak Signal to Noise Ratio) est l’une des métriques les plus populaires et les plus

utilisées à ce jour. Cela est dû essentiellement à sa simplicité, il est utilisé comme critère
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d’évaluation de la qualité de débruitage en plus de l’évaluation subjective. Ce dernier

mesure la distorsion entre l’image originale g et l’image débruitée f suivant l’équation :

ܲܵܰ ܴ ൌ െͳͲ݈ ݃ ଵ
ெ ௌா

 ೌೣ
మ

(4.3)

Où ݃ ௫ = 255. PSNR maximale devrait indiquer que le filtrage est de meilleure qualité.

2.4. L’erreur de Minkowski :

La métrique de Minkowski est la norme de la dissemblable entre l’image originale et l’image

débruitée [76].

ൌݎݎܧ ሺ
ଵ

ெ ே
∑ ∑ ห݃ ǡെ ݂ǡห

ఉ
)ே

ୀଵ
ெ
ୀଵ

ଵ
ఉൗ

(4.4)

Où ߚ ൌ ͵ (Err3) et ߚ ൌ Ͷ (Err4)

2.5. L’indice de la Similarité Structurelle (SSIM) :

L'idée de SSIM est de mesurer la similarité de structure entre deux images, plutôt qu'une

différence pixel à pixel comme le fait par exemple le PSNR. Le SSIM est calculée sur

plusieurs fenêtres d'une image. On dénote g et f l’image originale et l’image débruitée

respectivement. La similarité compare la luminance, le contraste et la corrélation entre chaque

couple de fenêtres [76].

La mesure de similarité résultante des trois comparaisons est donnée par la formule

suivante :

ܵܵ ܯܫ ൌ
(ଶ̅തାభ)ሺଶఙାమ)

(തమା̅మାభ)ሺఙమାఙ
మାమ

(4.5)

Où c1 = c2 = 0.01dr et 0.03dr, avec dr = 255. La plage de valeurs pour le SSIM se situe entre

-1 pour une mauvaise similitude et 1 pour une bonne similitude entre les images originales et

filtrées.

2.6. Entropie :

L’Entropie est un paramètre qui représente la quantité d’information contenant dans

l’image, il se calcule de la manière suivante :

(݃)ܧ = − ∑ ܲǤ݈݃ ଶ൫ܲ ൯Ǥאೕ
(4.6)
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Avec :

ܦ est l’ensemble des niveaux de gris associés à l’image g ;

ܲest la probabilité a postériori du niveau de gris, elle est généralement estimée par :

ܲ =
ுሺሻ

ൈ
dont ∑ ܲ = 1. avec ݊ൈ ݉ la taille de l’image g et H est l’histogramme.

L’entropie est grande quand toutes les probabilités sont uniformes, c’est-`a-dire que

l’histogramme des intensités est globalement de hauteur constante. Cela correspond à une

image très hétérogène. Donc plus l’entropie est grande plus il y a d’information dans l’image.

3. Environnement du Travail :

Les tests ont été implémentés sous Matlab R2010, et exécutées sur PC (Acer : Intel Core2

Duo, 1.66 GHz, 2GB/Go).

4. Résultats sur des images de synthèse :

La distribution de Rayleigh (voir annexe C)est considérée par hypothèse comme le modèle

de speckle par la plupart des filtres testés dans la littérature. Nous choisissons donc d’utiliser

cette distribution pour la modélisation de speckle dans l’image de synthèse. L’image simulée

1 correspond à σ =0.05 (σ variance de speckle). Le paramètre σ est de 0.2 pour l’image

simulée 2 et de 0.9 pour l’image simulée 3.

(a) (b)
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(c) (d)

Figure 4.1 : (a)Image de synthèse, (b) image simulée 1, (c) image simulée 2, (d) image

simulée

Pour tester les différents algorithmes, nous utilisons les paramètres décrits dans le tableau 4.1.

La plupart de ces filtres nécessite une paramétrisation empirique. Nous avons fixé les

paramètres qui correspondent au meilleur compromis entre lissage des régions homogènes et

préservation des contours

Méthode Fenêtre ∆t ≠itération Paramètre spécifique 

Lee [7 7] / 1 /

Kuan [7 7] / 1 /

Frost [7 7] / 1 /

Perona / 1 50 =ߜ 0.5

SRAD / 1 50 La zone homogène :

rect = [180 195 70 70];

Médian [7 7] / 1 /

Wiener [7 7] / 1 /

Nagao / / 1 /

Homomorphique / / 1 /

Ondelette / / 1 Ondelette : 'sym4'

Niveaux de décomposition : 2

Tableau. 4. 1. Paramètres des différents filtres testés.

4.1. Résultats visuels :

La figure 4.2 présente les résultats des filtres de Lee ,Kuan, Frost, Perona, Yu(SRAD) ,

Médian , Wiener, Ondelette, Homomorphique et de Nagao.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

(j)

Figure 4.2 : les résultats des filtres testés sur une image échographique rénale : (a) Lee, (b)

Kuan, (c) Frost, (d) Médian, (e) Wiener, (f) Homomorphique, (g) Perona , (h) SRAD,

(i)Nagao, (j) Ondelette.
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4.2 Statistiques :

Les résultats comparatifs de la PSNR des filtres de Lee, Kuan et Frost sont présentés dans

la figure 4.3, ces méthodes sont les plus répondues dans le filtrage de speckle dans les images

radar à synthèse d’ouverture, le paramètre σ est croissant et maximum pour une variance

σ=4, nous pouvons faire les observations suivantes :

 Sur la première image simulée, les trois méthodes utilisées aboutit à des résultats

remarquables avec un score aux alentours de 27dB.

 Ce score diminue pour la deuxième image où σ = 0.9, ce qui nous laisse dire que le

PSNR diminue linéairement avec la croissance de speckle.

 Le score du PSNR sur la troisième image avec une variance égale à 2 est proche

de 16 dB.

 Il n’existe pas une grande différence de PSNR entre les filtres adaptatifs : Lee, Kuan et

Frost, car les trois filtres dépends du calcul des statistique local s(moyenne et

variance) de chaque fenêtre de l’image, ces méthodes sont fondées sur l’évaluation du

coefficient de variation dans l’image.

Figure 4.3 : PSNR des résultats de Lee, Kuan et Frost pour une variance croissante.
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La figure suivante permet de comparer quantitativement la qualité du filtrage RMSE et

l’influence de la variance de speckle, les résultats montrent que le RMSE augmente avec la

croissance de σ.

Figure 4.4 : RMSE des résultats de Lee, Kuan et Frost pour une variance croissante.

Concernant les autres algorithmes que nous avons testé tel que Perona, SRAD, Nagao,

Médian et Wiener, les résultats de PSNR sont présentés dans la figure 4.5, même ici, le score

de PSNR diminue avec la croissance de σ. ce qui nous permet de dire le PSNR dépend

fortement du bruit dans l’image.

Figure 4.5 : PSNR des résultats de différents algorithmes testés pour une variance croissante
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Le tableau 4.2 présente les résultats quantitatifs de différentes approches testées sur l’image

simulée 1 avec σ=0.5. 

PSNR RMSE SSIM Err3 Err4

Lee 26.70 16.69 0.29 21.64 26.84

Kuan 26.74 16.68 0.39 24.72 34.84

Frost 27.50 17.37 0.29 22.92 34.81

Perona 41.51 3.01 0.98 3.43 3.78

SRAD 20.38 0.13 0.99 0.15 0.17

Médian 24.12 22.38 0.29 37.41 52.64

Wiener 29.40 12.36 0.37 13.94 15.40

Nagao 29.30 12.35 0.51 14.98 17.68

Homomorphique 11.35 97.60 0.0025 105.90 115.69

Ondelette 27.92 0.05 0.999 0.06 0.08

Tableau 4.2 : Statistiques des résultats de chaque filtre.

4.3. Résultats comparatifs sur une image de synthèse :

Le filtre de Lee permet une restitution lisse des objets tous en préservant les contours.

Le filtre de Frost est meilleur que le filtre de Kuan aux niveaux de la réduction de speckle et

la préservation des bords ,mais il est plus lent car il nécessite le calcul de poids des voisinages

de chaque pixel.

Le filtre de Perona a comme prévu un meilleur score de PSNR 41 dB, il se comporte bien

dans l’ensemble mais nécessitent une valeur de ߜ très précis. Une faible valeur avec un

nombre d’itération supérieur à 100 dégrade complètement le résultat soit l’image devient

floue, soit le bruit n’est pas filtré dans les zones homogènes.

Le filtre de SRAD obtient un bon résultat, notamment dans les zones homogènes qui sont bien

diffusées.

Le filtre Médian préserve mieux des contours et des lignes fines dans l’image de synthèse

avec un score de PSNR alentour de 24 dB.

Celui de Wiener lisse peu les zones homogènes mais on peut dire qu’il préserve bien les

contours.

Les filtres de Nagao lisse trop les zones homogènes, même si les contours sont mieux

respectés que dans le cas du filtre de Wiener avec un score de PSNR environ 29 dB.
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Le filtrage par ondelette donne un score PSNR égale à 28 dB. Les zones homogènes sont

mieux lissées. Ce filtre a la particularité de diffuser largement l’image, au dépend des

structures.

Les filtres Homomorphique présente des résultats décevants, car le score de PSNR est très

faible environ 11dB.

Un bon filtre doit trouver un bon compromis entre préservation des contours, lissage des

zones homogènes et maintien de la netteté (contraste) et on peut assuré celui-ci par un valeur

de RMSE faible et une augmentation de la valeur de PSNR et une valeur de SSIM proche de

1.

Dans la section suivante, nous analysons les résultats dans le cas d’images échographiques.

5. Résultats comparatifs sur des images échographiques :

Afin de valider les algorithmes testés sur des images de synthèse, nous mettons en œuvre des

tests sur deux images échographiques réelles (Fig. 4.6). La première est une image échographique

du rein droite. La deuxième montre une image échographique de thrombose veineuse.

Dans cette partie, nous comparons tous les approches qui sont décrites dans le chapitre 2.

Figure 4.6: Images échographiques réelles utilisées pour les tests

5. 1.Cas de l’image échographique rénale :

5.1.1. Résultats visuels :

La figure 4.7 présente les résultats des filtres de Lee, Kuan, Frost, Perona, Yu, Médian,

Wiener, Ondelette, Homomorphique et de Nagao. On peut remarquer visuellement que la



Chapitre IV : Résultats Expérimentaux

65

méthode de Wiener produit l’image la plus nette, tout en préservant les contours importants de

l’image initiale, par contre, le homomorphique a donné des résultats assez médiocres.

Visualisation :

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)
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(g) (h)

(i) (j)

Figure 4.7 : les résultats des filtres testés sur une image échographique rénale : (a) Lee, (b)

Kuan, (c) Frost, (d) Médian, (e) Wiener, (f) Homomorphique, (g) Nagao, (h) SRAD,

(i) Perona, (j) Ondelette.

5.1.2. Résultats quantitatifs :

L’évaluation quantitative des résultats obtenus par les différentes méthodes est présentée

dans le tableau 4.3 en utilisant les critères présentés dans la section 2.



Chapitre IV : Résultats Expérimentaux

67

Méthodes PSNR RMSE SSIM Entropie Err3 Err4

Image initiale 7.26

Lee 26.30 17.45 0.64 6.56 23.34 29.20

Kuan 29.29 12.36 0.96 7.19 24.56 36.72

Frost 27.38 15.40 0.70 7.08 20.46 25.52

Médian 23.65 23.68 0.68 7.04 41.98 59.98

Wiener 29.40 12.21 0.69 7.06 14.79 17.11

Homomorphique 10.45 108.24 0.002 7.26 118.88 129.52

Nagao 31.16 9.97 0.87 7.23 12.91 15.75

Ondelette 34.67 0.028 1.00 7.23 0.033 0.038

Perona 42.79 0.61 0.97 7.05 3.09 3.50

SRAD 23.17 0.09 0.99 6.96 0.12 0.14

Tableau 4.3 : Comparaison quantitative de différents filtres sur l’image échographique de

rein droite.

Figure 4.8 : PSNR de différentes approches testées sur l’image échographique de rein droite

On peut remarquer globalement que les résultats sont moyens. Le filtrage par ondelette et

de Perona sont les mieux adaptés pour le lissage des images échographiques.

Comme on peut constater que la méthode de Perona est celle présentant le score le plus

élevé en terme de PSNR 42,97 dB, ainsi que la valeur la plus faible de RMSE 0.61 avec une

valeur de SSIM environ 0.97, inversement, le filtre homomorphique présente des résultats
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assez médiocre ,la valeur de RMSE est la plus élevée 108.24 avec un score de PSNR plus

faible alentour de 10 dB et une valeur de SSIM très faible égale à 0.002.

Les résultats quantitatifs des filtres adaptatifs Lee, Kuan, Frost sont très similaires, en effet,

le filtre de Kuan présente le score de PSNR et de SSIM les plus hauts par rapport au Lee et

Frost.

D’après le tableau 4.3, on remarque que pour le filtrage par ondelette, il ya une diminution

plus importante de RMSE par rapport aux autres approches testés, ainsi que l’augmentation de

score de PSNR alentour de 34 dB avec une valeur de SSIM égale à 1, ce qui révèle un bon

filtrage dans les zones homogènes et que l’image échographique dégradé par le speckle et

l’image débruitée sont similaires en terme de structure . Le tableau 4.4 montre l’influence de

l’ondelette utilisé et le niveau de décomposition sur les résultats de PSNR.

Les autres algorithmes testés présentent des scores de PSNR élevés, des valeurs de RMSE

faible et des valeurs de SSIM proche de 1, cela dû à une bonne préservation de la résolution

spatial et des caractéristiques structurales.

L’entropie générale est haute, comme prévu dans la présentation de ce critère, Le

maximum d’information est évidemment contenu dans l’image initiale.

Les deux erreurs de Minkowski sont utilisées pour assurer les résultats de RMSE, tel que la

plus faible valeur est obtenue par le filtrage par ondelette et la plus haute valeur liée au filtre

homomorphique, ces résultats sont similaire à celle trouvé pour le RMSE.

Famille d’ondelette Niveaux 2 Niveaux 4 Niveaux 8

‘haar’ (Haar) 40.90 39.91 39.84

‘db1’ (Daubechies) 40.90 39.91 39.84

‘db4’ (Daubechies) 44.49 42.48 42.34

‘sym2’ (Symlets) 43.30 41.69 41.56

‘sym4’ (Symlets) 42.44 44.47 42.31

‘bior1.1’ (BiorSplines) 40.90 39.91 39.84

‘bior4.4’ (BiorSplines) 44.49 42.02 41.94

‘dmey’ (DMeyer) 45.35 48.98 42.83

‘coif4’ (Coiflets) 45.19 42.90 42.75

Tableau 4.4 : les résultats de PSNR pour le filtrage de speckle par ondelette pour différents

niveaux de décompositions.
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5.2. Cas de l’image échographique de thrombose veineuse :

5.2.1. Résultats visuels :

La figure 4.1 présente les résultats de filtrage par les dix algorithmes étudiés sur une

image échographique de thrombose veineuse. Nous avons utilisé les mêmes paramètres

comme le cas de l’image échographique du rein droite.

Visualisation :

(a) (b)

(c) (d)
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(e) (f)

(g) (h)

(i) (j)

Figure 4.9 : les résultats des filtres testés sur une image échographique de thrombose

veineuse : (a) Lee, (b) Kuan, (c) Frost, (d) Médian, (e) Wiener, (f) Homomorphique, (g)

Nagao, (h) SRAD, (i) Perona, (j) Ondelette.

5.2.2. Résultats quantitatifs :
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Le tableau 4.5 contient les résultats quantitatifs des filtres sur l’image échographique de

thrombose veineuse. On peut remarquer que globalement les résultats sont moyens. Le

classement des entropies est conforme aux prévisions et aux autres tests. Le filtrage par

ondelette obtient la meilleure entropie car il ne dégrade pas l’information par rapport aux

autres filtres.

Méthodes PSNR RMSE SSIM Entropie Err3 Err4

Image initiale 6.50

Lee 28.19 14.04 0.87 7.26 24.38 33.38

Kuan 28.56 13.45 0.98 6.56 26.82 38.90

Frost 30.21 11.11 0.90 6.72 19.45 26.86

Médian 22.88 25.88 0.89 6.53 52.13 74.70

Wiener 37.77 4.66 0.88 6.42 5.61 6.50

Homomorphique 15.38 61.49 0.009 6.49 75.78 93.44

Nagao 38.83 4.12 0.92 7.15 5.53 6.96

Ondelette 42.32 0.01 1.00 6.50 0.02 0.014

Perona 43.52 2.14 0.96 7.26 2.79 3.12

SRAD 30.72 0.04 0.99 6.44 0.06 0.09

TAB 4.5 : Statistiques des résultats des filtres sur l’image échographique de thrombose

veineuse
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Figure 4.10 : PSNR de différentes approches testées sur l’image échographique de thrombose

veineuse.

Nous avons trouvé des résultats similaires à la première image échographique testée

Le filtre de Perona a comme prévu un meilleur score de PSNR 43.52 dB, avec des valeurs

RMSE, Err3 et Err4 faibles. L’entropie de l’image débruitée est plus élevée que l’image

initiale et une valeur de SSIM égale à 0.96.

Nous avons constaté que la meilleure méthode du filtrage de speckle dans les images

échographiques est celle présentant un score élevé en terme de PSNR, ainsi que la valeur la

plus faible de RMSE, Err3 et Err4 avec une valeur de SSIM égale à 1et il faut que l’entropie

de l’image débruitée soit le plus proche de l’entropie de l’image initiale. Nous avons obtenus

ces résultats dans le cas de filtrage par ondelette.

Les autres filtres donnent des résultats convenables mais moins importantes que de Perona

et que d’ondelette.

Nous avons aussi testés l’influence de choix du nombre d’itération sur la qualité de filtrage

en terme de PSNR pour l’approche de SRAD, nous avons observé une diminution de score de

PSNR à chaque fois en augmente le nombre d’itération.les résultats sont illustrés dans la

figure 4.11
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Figure 4.11 : PSNR en fonction de nombre d’itération de l’algorithme de Yu

Résultats :

Globalement on retrouve des résultats similaires :

Du point de vue visuel, nous avons remarqué que dans le cas des filtres adaptatifs les plus

utilisés dans le filtrage de speckle dans les images RSO : Lee, Kuan, Frost, on a un léger

lissage des zones homogènes, l’aspect granulaire du speckle à considérablement diminué

dans les images échographiques, les zones hétérogènes et les structures fines ont été

préservées, on constate aussi que Frost présente un lissage fort par rapport au filtre Lee et

Kuan et préserve mieux les contours.

Le filtre de diffusion de Perona est mieux adapté aux images échographiques, mais malgré

leur capacité à arrêter la diffusion pour les gradients très forts et à lisser les régions pour les

gradients très faibles, elles diffusent des gradients contour d’amplitude faiblement supérieure

au seuil ߜ et en même temps elles ne lissent pas suffisamment les gradients régions

d’amplitude faiblement inférieure au seuil.

En particulier, la fonction de diffusion de Perona associée à la norme de Lorentz diffuse

des pixels contours en affectant un poids plus important que celui associé à la norme de

Leclerc. La fonction de Lorentz permet d’éliminer plus de bruit mais dégrade énormément les

contours. L’´evaluation erronée des paramètres initiaux de la diffusion conduisent à un

lissage qui dénature les structures. Les contours sont élargis ou disparaissent, le contraste est

dégradé en particulier pour un grand nombre d’itérations.

Le filtre Médian a l’avantage de préserver mieux les contours et les lignes fines dans les

images échographiques, tous en lissant bien les zones homogènes.

Le filtre de Wiener ne lisse pas les contours mais en détecte trop. A l’inverse, le filtre

Homomorphique n’est pas efficace pour ce type de bruit, le speckle n’a pas été éliminé à

cause de sa granularité importante.

Le filtre de Yu permet un meilleur filtrage grâce à l’utilisation du coefficient de variation

qui localise mieux les contours importants. Mais Les résultats n’est pas stable, si on

augmente le nombre d’itération, le floue apparait c.- à-d même les contours sont diffusée et

les éléments utilisables pour l’interprétation sont déformés.
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Celui de Nagao préserve les structures de l’image. Toutefois, le lissage intra-régions est

moins important que celui de Perona et de Yu, au profit d’un plus grand contraste sur les

contours.

Le filtrage par Ondelette est aussi testé et nous remarquons les préservations des contours

ainsi que le filtrage de speckle dans les zones homogènes.

6. Limitation de filtrage de speckle :

Pour avoir un meilleur filtrage des images médicales, on doit trouver un compromis entre

la suppression du bruit et la perte de l'information, c’est la cause qui fait s’inquiéter les

experts La majorité des techniques de réduction de speckle ont certaines limites peuvent être

brièvement résumées comme suit :

Sensibilité en fonction de la taille de la fenêtre utilisée pour les filtres Lee, Kuan, Frost,

Médian, Wiener :

 Fenêtre large : perte de détail.

 Fenêtre petite : diminuer la possibilité de filtrage et ne réduit pas le speckle, ce qui

donne un filtrage non effectif.

 Les surface homogènes : plus que la taille de la fenêtre augmente meilleur sera le

filtrage.

 Dans les surfaces hétérogènes : plus la taille de la fenêtre est petite plus les détails

sont conservés, fenêtre de taille [7 7] est un bon choix.

 Quand le contour est contenu dans la fenêtre, les coefficients de variation sont élevés

et le lissage sera empêcher.

Problème de choix de seuil de gradient pour la méthode de diffusion classique de Perona,

le speckle crée des variations brutales et non régulières de l’intensité au bout de 150

itérations, soit l’image et complètement floue soit les contours rectilignes parasites

apparaissent.

Certain filtres n’améliore pas les contours mais empêchent le lissage prés de bord.
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Critères d'évaluation différents pour évaluer la performance de filtrage du speckle sont

utilisés par différentes études. Bien que la plupart des études utilisent des critères quantitatifs

comme le RMSE et le PSNR, il ya des critères quantitatifs supplémentaires comme SSIM,

l’erreur de Minkowski, et une évaluation visuelle par des experts qui pourraient être utilisé.

7. Segmentation par Level Set :

La procédure de segmentation commence par processus de débruitage en utilisant le

filtrage par ondelette. La figure 7.1 illustre le diagramme général du processus de

segmentation utilisée.
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Figure 4.12 : Diagramme général de la Segmentation

-----------------------------------------------------------------------------------------------------------------

Algorithme de level set :

Entrées :

I Image initiale

ߤ Paramètre de régularisation

Constanteߛ de proportionnalité

t Le pas dans le temps

Iter_Num Nombre d’itérations

Constanteݒ de vitesse

Initialisation :

 D : fonction distance :߮(ݔǡݕ) ≡ ൌݐǣ(ݕǡݔ)߮} Ͳ} ൌ ǡܲ(ݕǡݔ)ሺܦט ௫ǡ௬ሺܥ)),ሺݔǡא� Ω)

Pour n allant de 1 à Iter_Num faire

 Calculer la carte des gradients ߮(x, y)

(ݕǡݔ)߮ = ඨ  หܫ െ ௌหܫ
ଶ

௦אƞೞ

 Calculer le gradient g

 Calculer le terme de courbure moyenne K

Pour tout (i, j) pixel dans l'image Faire :
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݇൫߮ ൯ൌ(ݕǡݔ) ݀ ൬ݒ݅
∇φ

‖߮‖
൰

=
φೣೣφ౯

మିଶఝೣఝఝೣାφφ౮
మ

(φ౮
మାφ౯

మ)య మ⁄

 Calculer ߮ାଵሺ݅ ǡ݆ ሻ

߮ାଵ( ǡ݆݅ ) ൌ ߮( ǡ݆݅ )  οݐെ )(߮)ߜߛ ଵ݂െ ଶ݂)൬ܫ(߮) −
ଵ݂  ଶ݂

2
൰ ଶ߮൭ߤ െ ݀ ൬ݒ݅

∇φ

‖߮‖
൰൱

 ሺ߮ߜݒ ሻ�݀ ൬݃ݒ݅ Ǥ
∇φ

|߮|
൰

Fin

----------------------------------------------------------------------------------------------------------------

߮ (x, y) est une fonction carte calculant la carte des gradients de l’image. Elle est calculée

suivant la formulation suivante :

(ݕǡݔ)߮ = ඨ  หܫ െ ௌหܫ
ଶ

௦אƞೞ

Où ƞ௦ sont les huit voisins spatiaux autour du pixel s, et I est la carte des contours de l’image

calculée suivant l’algorithme ci-dessous :

----------------------------------------------------------------------------------------------------------------

Algorithme :

Entrée : Image prétraité « I », Sigmaߪ��

Sortie : Carte de contours « I »

 Lisser l’image par une convolution gaussienne

(ݕǡݔ)ܪ =
1

ଶߪߨʹ
ቈെݔ݁

ଶݔ  ଶݕ

ଶߪʹ


 Faire ressortir les contours de l’image en utilisant un opérateur du premier degré :

Ix(x, y)=
ଵ

ଶ
ݕǡݔ)ܪ] ͳ) െ (ݕǡݔ)ܪ  ݔሺܪ ͳǡݕ ͳሻെ ݔሺܪ ͳǡݕ]
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Iy(x, y)=
ଵ

ଶ
(ݕǡݔ)ܪ] െ ݔ)ܪ ͳǡݕ)  ݕǡݔሺܪ ͳሻെ ݔሺܪ ͳǡݕ ͳ]

----------------------------------------------------------------------------------------------------------------

L’algorithme de Level Set testé permet de segmenter les structures présentes dans les

images échographiques, nous l’initialisons par une forme géométrique carrée que nous

positionnons sur, à l’intérieur ou à l’extérieur d’une structure, et partant de ce contour, la

courbe de niveau ainsi créée va se déformer en fonction de forces proportionnelles aux

gradients présents dans le voisinage de cette bande, pour enfin se rapprocher au mieux de la

structure voulue. Un aspect notable des Level set, est leurs capacités à se scinder autorisant

ainsi un changement topologique, créant ainsi plusieurs ensembles.

Nous présentons dans cette section des exemples d’application de la méthode de Level Set

étudié pour la segmentation des images échographique.

7.1 Influence de l’initialisation sur la segmentation :

Nous avons lancé le Level set, en l’initialisant successivement par trois formes des tailles

différentes comme montre les figures 4.13 et 4.14 .Nous avons testé on premier cas

l’influence de l’initialisation de contour sur le résultat de la segmentation d’une image

échographique d’un kyste de l’utérus. Un deuxième test est effectué sur une image

échographique du rein droit.

La figure 4.15 présente les résultats de la segmentation par Level Set pour les deux images

échographiques par les trois types d’initialisations de contour.

1ére initialisation :
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Figure 4.13: initialisation des contours sur une image échographique d’un kyste à l’utérus

2ére initialisation :

Figure 4.14 : initialisation des contours sur une image échographique d’un rein droit.

Visualisation des résultats :

Figure 4.15 : résultats de la segmentation des deux images échographiques
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La manipulation effectuée sur la convergence du Level Set en fonction du contour initial,

montre que les résultats de la segmentation dépendent fortement sur l’initialisation.

Nous avons essayé différent initialisations de contour assez loin du la région d’intérêt et

nous avons obtenu des résultats non précis.

L'évolution du Level Set avec la 3éme initialisation est marquée par une stabilité de la

courbure, ce qui mène à une convergence plus rapide que celle du cas de la première et la

deuxième initialisation et nous avons segmenté la région d’intérêt qui est un kyste de l’utérus

pour la première image et la région du rein pour la deuxième image .les résultat des régions

d’intérêt binarisée est montré dans la figure 4.16.

Figure 4.16 : résultat de la région d’intérêt binarisée pour les deux images testées

7.2 Segmentation des organes :

On a appliqué la méthode de level set sur des images échographique pour extraire les

différents organes tel que les reins, le foie et l’utérus.

Pour les différents testes, nous avons utilisé les paramètres suivantes :

ߪ ൌ ሾ͵ �ͳͲሿ ,∆t=0.05,μ=1,υ=0.001*255*255. 

Les images de figure 4.17 illustre la qualité de la segmentation sur des images

échographiques rénales.

La fixation du nombre d’itérations pour chaque image à part dépend de la nature de la

position de la région d’intérêt.
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Figure 4.17: résultats de segmentation des images échographiques des reins

Les temps de segmentation pour ces images sont énumérés dans le tableau Tab 4.6. Ils ont été

enregistrés à partir de nos expériences.



Chapitre IV : Résultats Expérimentaux

82

Image 1 Image2 Image3 Image4

Taille de l’image 471* 710 400* 640 400* 650 400* 640

Le temps en secondes 369,179 806,413 492,13 397,639

Tableau 4.6 : Les temps de segmentation pour les images échographiques rénales testés

La figure 4.18 montre le résultat de segmentation d’un rein de fœtale.

Figure 4.18 : segmentation du rein d’un fœtale

La figure 4.19 est une échographie du foie, Les résultats de la segmentation montrent que la

méthode de level set est supérieure en termes de vitesse et de précision.

Figure 4.19 : résultat de la segmentation d’une échographie du foie
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Figure 4.20 : résultat de la segmentation d’une échographie de l’utérus.

7.3. Résultats sur les Segmentations des tumeurs :

Nous testons ensuite l’algorithme de Level Set sur des images échographiques qui

contiennent des pathologiques, pour chercher de segmenter les kystes contenus dans ces

images.

La figure 4.21 présente les résultats de l’évolution de contour de Level Set sur une image

échographique du rein qui contiennent un kyste.

Figure 4.21 : résultat de la segmentation d’une échographie de kyste rénale.
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Figure 4.22 : résultat de la segmentation d’une échographie de caillot sanguin.

Figure 4.23: résultat de la segmentation d’une échographie de fibrome de l’utérus.

Figure 4.24 : résultat de la segmentation d’une échographie de kyste de l’utérus.
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Figure 4.25 : résultat de la segmentation d’une image échographique qui présente importante

dilatation des cavités pyélo-calicielles eturétérale gauche

Figure 4.26 : résultat de la segmentation d’une échographie de thrombose veineuse.

Figure 4.27 : résultat de la segmentation d’une échographie de kyste rénale.
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Figure 4.28 : résultat de la segmentation d’une échographie deux fibromes rénale.

Les résultats de la segmentation montrent l’efficacité de la méthode de level set; les

différentes régions d’intérêts des images sont nettement bien segmentées. Les kystes sont

bien détectées par cette méthode.

8. Conclusion :

Nous avons présentés dans la première partie de ce chapitre les différents résultats obtenus

sur des images de synthèse et échographiques de nombreux filtres de la littérature dont nous

citons dix. Les filtres adaptatifs Lee, Kuan et Frost reposent sur le calcul du coefficient de

variation filtrage et sur le choix de la fenêtre sélectionnée pour la détection de contour.

Le débruitage par ondelette se démarque des techniques classiques par une préservation

plus précise des structures de l’image et un meilleur filtrage des zones homogènes.

Généralement, nous pouvons considérer que tous les filtres se comportent relativement bien

dans une région homogène.

Afin de mettre en évidence les performances des filtres réalisés, nous avons effectué une

étude comparative basée sur les critères de PSNR, RMSE, SSIM, entropie et l’erreur de

Minkowski, les résultats obtenus pour l’ensemble des méthodes testés sur les images

échographiques réelles montrent que ces méthodes donnent des bons résultats de réduction de

speckle avec préservations des contours.

Nous avons constaté que la réduction du speckle dans les images radar a donné lieu à une

profusion de travaux de recherche. Une partie significative de ces derniers se base sur le

coefficient de variation, au contraire, le traitement du speckle dans les images échographiques

n’a pas suscité le même effort de recherche.
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Dans la deuxième partie de ce chapitre ,une étude complète a été réalisée concernant

l’évolution de level set pour avoir un contour optimal des différentes régions d’intérêt dans les

images échographiques. La courbe va évaluer vers ces régions, nous pouvons observer que

l’algorithme de Level Set donne une segmentation lisse, la segmentation finale est précise

même aux endroits de forte courbure comme le cas pour les images échographiques des reins.

Et nous avons intégré un filtrage par ondelette comme un prétraitement de ces images pour

que la courbe n'a pas accompli sa convergence vers les détails minimaux .

Le temps de segmentation dépend de la taille de la région d’intérêt et de l’initialisation de

contour. Si on prend un contour initial qui contienne tout l’image, on a une perte du temps, la

courbure va diverger et dans le cas ou le contour initial est très proche de la région d’intérêt

nous a permet d’obtenir des segmentations correctes. On remarque qu'il y a parfois quelques

débordements au delà de la surface des objets. Ceci, est induit par la présence des points de

contrôle qui n'appartiennent pas au contour, mais qui sont retenus par l'algorithme.
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Conclusion générale :

L’analyse des données échographiques a permis de mettre en relief plusieurs

caractéristiques importantes. Il est apparu très clairement que la réduction du phénomène de

speckle est une tache difficile et un préalable incontournable. Ce bruit rend l'interprétation de

l'image échographique plus compliquée. L’objectif de notre travail consiste à faire l'étude de

plusieurs types de filtres et les appliquer sur des images échographiques. La deuxième partie

de notre mémoire traite le problème de segmentation difficile sur des images échographiques

La revue de la littérature de ce domaine a permis de constater une grande richesse dans

l’univers de l’imagerie RSO. Divers filtres exploitent la statistique du coefficient de variation

pour réduire le speckle induit par le radar. Les caractéristiques et les propriétés de cette

mesure ont été présentées dans la première section du chapitre 2, nous avons présenté dans la

suite de ce chapitre deux algorithmes basée sur la diffusion anisotropique celui de Perona et de

Yu, après nous avons étudié les filtres Médian, Homomorphique, Nagao et une dernière partie

sur l’approche basée sur le seuillage des coefficients d’ondelettes.

L’évaluation du filtrage de speckle repose sue les critères suivants pour évaluer sa

performance : on cherche l’amélioration de l’aspect visuel, le filtre le plus performant est

celui qui présente un très bon compromis entre le lissage des zones homogènes et la

préservation des contours

De nombreuses expérimentations ont été effectuées. Les résultats des différents filtres ont

été comparés. Des critères quantitatifs ont été utilisés pour mesurer les performances tel que :

le PSNR, RMSE, SSIM, l’entropie et l’erreur de Minkowski. Ceux –ci ont montré que le

filtrage par ondelette apporte une meilleure précision dans le lissage des zones homogènes et

la préservation des structures des images échographiques. L'évaluation de ce filtre montre

qu'il fournit des résultats meilleurs que ceux obtenus par les autres filtres testés. Tandis que le

filtre de diffusion anisotropique de Perona réussit aussi à filtrer ces zones tout en préservant

les contours de l’image, cette méthode conduit à une diminution de speckle, tout en

augmentant le contraste.

Nous avons observé que le phénomène de speckle dans les images échographiques dépend

de la sonde utilisée pour l’examen, les images de forme cône sont plus affectées par ce bruit

par rapport aux images de formes carrées.
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Dans le but de réaliser une segmentation automatique des images échographiques, nous

avons utilisé la méthode de level set pour extraire les différents organes et les kystes

contenus dans les images échographiques. Cette méthode consomme beaucoup temps, pour

remédier à ce problème, on a initialisé les contours le plus proche possible de la région

d’intérêt, toutes les étapes de l’algorithme et les différents résultats obtenus sont représentés

dans le chapitre 4.

L’algorithme Level Set s’adapte plus sur les images échographiques, mais l’initialisation

de contour reste toujours manuelle et sa change d’une image à une autre.

De futurs travaux sur le filtrage et la segmentation des images échographiques devraient

tenir compte des caractéristiques de l’enveloppe du signal radiofréquence car il est plus riche

d’information que le signal en mode B.

Nous proposons des améliorations de l’algorithme de level set dans le cas des critères

d’énergies faisant intervenir la moyenne et la variance de l’image.

Pour automatiser la tâche, on préfère utiliser une interface graphique où on peut

sélectionner la zone d’intérêt, cette dernière correspond au masque initial de la méthode de

level set.

La qualité visuelle de la segmentation nous semble insuffisante pour tirer une conclusion

sur sa performance. En conséquence, une amélioration de celle-ci demeure nécessaire, à

travers des études quantitatives. Nous proposons alors d'effectuer une comparaison avec des

résultats de segmentation manuelle effectuée par au moins deux experts ou avec d'autres

approches telles que l'étude de similitude des régions segmentées.
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Annexe A :

Effet doppler :

Effet doppler s’observe lorsque qu’un émetteur et un récepteur sont en mouvement l’un

par rapport à l’autre, il se traduit par un changement de fréquence de l’onde reçue par rapport

à la fréquence d’émission. Cet effet est exploité pour étudier le flux sanguin en mesurant le

décalage en fréquence des échos diffusés par les globules rouges en mouvement dans la

circulation. Le décalage en fréquence df (fréquence doppler) est proportionnel à la vitesse de

déplacement des globules rouges .Il est donné par la relation :

Avec :

F : Fréquence de l'onde ultrasonore

C : Vitesse de propagation de l'onde ultrasonore

v : la vitesse des globules rouges

 = l'angle que fait le faisceau ultrasonore avec la direction d’écoulement sanguin

 F : fréquence doppler

Figure : principe de l’effet doppler
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Annexe B :

La compression logarithmique

Les systèmes d’imagerie échographique médicaux utilisent des transformations non

linéaires du signal pour réduire sa dynamique. Les signaux échographiques ont généralement

des dynamiques variant entre 50 et 70 dB, et peuvent atteindre parfois 100 dB. L’œil humain

n’est pas capable de percevoir une dynamique si importante : en termes de niveaux de gris les

capacités de perception humaine se limitent à environ 30dB .La fonction de transfert de la

compression logarithmique peut s’écrire :

ܣ ൌ ܶሺܣሻ =Dln(ܣመ)+C

Où መestܣ le signal mesuré (supposé non nul) et A le signal compressé. D est le gain

logarithmique et G le gain linéaire.

Annexe C :

Modèle de speckle totalement développé

Modèle de Rayleigh

Introduit par Goodman dans une étude du speckle sur des images laser, le modèle de

Rayleigh suppose une modélisation du signal rétrodiffusé comme la somme des signaux

rétrodiffusés par les diffuseurs présents dans une cellule de résolution à un instant donné.

Le signal va donc, suivant ce modèle, résulter d’une somme vectorielle complexe. Cette

somme complexe, résultant des variations aléatoires de phase et d’amplitude, va porter le nom

de marche aléatoire.

Étant donné que l’on se place dans le cas d’un speckle entièrement développé, le nombre

de diffuseurs par unité de résolution est particulièrement grand. Si l’on suppose que les phases

des signaux rétrodiffusés suivent une loi de probabilité uniforme, on peut alors écrire le

champ complexe en amplitude (ou réponse totale du milieu exploré par l’onde ultrasonore)

sous la forme :

ܼ ൌ ܼ  ݆ܼ ூ

Où Zr et Zi respectivement la composante réelle et la composante imaginaire du champ.
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On peut alors dire que l’enveloppe du signal a une fonction de densité de probabilité de

Rayleigh de la forme :

ܲ(ܺ) =
ݔ

ଶߪ
���ቆ�െ

ଶݔ

ଶߪʹ
ቇ

Modèle de Rice

La distribution de Rice est une généralisation du modèle de Rayleigh dans le cas de la

présence d’une composante cohérente et non aléatoire.

En effet, dans le cas de la présence d’une composante cohérente s, la fonction de densité

est de la forme suivante :

ܲ( ܼǡܼ ) =
1

ଶߪߨʹ
exp (−

ሺܼ  ሻଶ�ݏ ܼ
ଶ

ଶߪʹ
)

Ce qui permet, en utilisant I0(.), la fonction de Bessel modifiée de première espèce et d’ordre

zéro, d’écrire la densité de probabilité du signal enveloppe sous la forme :

(ݔ)ܲ =
ݔ

ଶߪ
���ቆെ

ଶݔ  ଶݏ

ଶߪʹ
ቇܫ�(

ݔݏ

ଶߪ
)

On peut ainsi constater que la distribution de Rice est équivalente à la distribution de Rayleigh

dans le cas s = 0.

Modèle de speckle partiellement développé

Modèle de la K-distribution

Le modèle de la K-distribution permet la modélisation du speckle partiellement développé

mais également celui du speckle totalement développé. Il n’utilise pas le théorème central

limite et modélise le nombre de diffuseurs via une loi Binomiale négative. On peut ainsi écrire

sa fonction de distribution de probabilité sous la forme :

(ݔ)ܲ =
ݔʹ

(ߙ)ߒ

ݔܾ

2
൨
ఈ

ఈିଵሺܾܭ ሻݔ

Avec b, un paramètre d’échelle,ܭ�ఈିଵ la fonction de Bessel modifiée de seconde espèce et

d’ordre െߙ ͳ et .)ߒ ) la fonction gamma. Le paramètreߙ�, quant à lui, est directement lié au
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nombre de diffuseurs. Le faire tendre vers l’infini permet d’approcher une distribution de

Rayleigh et donc de modéliser un speckle totalement développé.
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Résumé

Le travail que nous proposons dans le cadre de ce projet de fin d'études concerne le

traitement des images échographiques, plus précisément le filtrage et la segmentation

automatique d’images affectées par du speckle, phénomène qui dégrade la qualité visuelle et

rend difficile l’interprétation de l’image.

La première partie concerne les travaux effectués sur le filtrage du speckle tel que les filtres

adaptatifs, la diffusion anisotropique et le filtrage par ondelette. Ces approches permettent de

réduire le bruit des images échographiques, tout en préservant les structures importantes pour

leur interprétation.

Dans la deuxième partie, nous présentons un algorithme de level set pour la segmentation

des régions d’intérêts des images échographiques.

Nous terminons ce travail par la présentation de quelques applications du filtrage des images

échographiques et de la segmentation. Les résultats obtenus sont encourageants et démontrent

une robustesse et une précision accrue par les algorithmes étudiés.

Mots-clés : images échographiques, filtrage du speckle, segmentation par level set.

Abstract :

The work that we propose in this final project study concerns the processing of ultrasound

images, especially filtering and automatic segmentation of images affected by speckle,

phenomen that degrades the visual quality of image and makes it difficult to interpret.

The first part present filtering techniques of speckle such as adaptive filters, anisotropic

diffusion filtering and wavelet. These approaches reduce the noise of ultrasound images while

preserving important structures for their interpretation.

In the second part, we present a level set algorithm for segmentation of regions of interests

in ultrasound images.

We conclude this work by presenting some applications of ultrasound image filtering and

segmentation. The results are encouraging and demonstrate increased robustness of the

algorithms studied.

Keywords: ultrasound images, speckle filtering, Level Set segmentation.


