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Introduction

Echographie

L’échographie est une modalité d’imagerie aujourd’hui largement utilisée dans le domaine
médical et dont le principe repose sur la propagation d’ondes ultrasonores dans les tissus
biologiques. Elle permet d’acquérir en temps réel une image des propriétés acoustiques du
milieu étudié. Par rapport a d’autres modalités d’imageries telles que la radiographie ou la
résonance magnétique, 1’échographie a 1’avantage d’€tre non invasive, non ionisante et
d’avoir un cofit relativement faible.

Principe de I’échographie

Le principe de base de 1’échographie est d’émettre une onde ultrasonore, de la propager dans
le milieu étudié et de réceptionner 1’onde réfléchie par le milieu. On utilise pour cela une
sonde échographique, qui sert a la fois d’émetteur et de récepteur. Les sondes échographiques
sont constituées d’un ou plusieurs transducteurs fabriqués a partir d’'un matériau
piézoélectrique. Ces matériaux présentent la particularité de se déformer lorsqu’ils sont
soumis a une différence de potentiel. De méme, lorsque ces cristaux sont déformés, une
tension apparait entre leurs faces. Les matériaux les plus couramment utilisés sont des corps
ferroélectriques rendus piézoélectriques de maniere artificielle (certaines céramiques, ou des
plastiques...). Ainsi, grace a la capacité des matériaux piézoélectriques a transformer une
énergie électrique en €nergie acoustique et inversement, les transducteurs sont utilisés aussi
bien pour I’émission que pour la réception d’une onde ultrasonore.

Dans I’échographie médicale classique, le transducteur est excité de maniere périodique par
une impulsion électrique. Une onde acoustique est alors générée. Elle va se propager dans le
tissu examiné, et interagir avec lui. Il va alors se former des ondes de réflexion et de diffusion.
Pendant la phase de réception, ’ensemble des ondes réfléchies et rétro-diffusées dans la
direction de la sonde est alors traduit en signal électrique par ses éléments piézoélectriques.
Typiquement, le temps de vol entre I’émission de 1’onde ultrasonore et la réception de 1’écho
donne une information sur la localisation de la cible rencontrée par 1’onde ultrasonore, alors
que I’amplitude de 1’écho est notamment relative a son pouvoir de rétro-diffusion.

Suite a cette phase de réception, on se trouve en présence d’une premiere forme du signal
radiofréquence (RF).

Image radiofréquence (RF) et image mode-B

Les signaux recus par la sonde échographique subissent un ensemble de traitements
permettant de faire la mise en forme des voies. Différentes stratégies de tir échographique
sont utilisées, en particulier 1’utilisation de plusieurs cristaux en méme temps pour I’émission
ou pour la réception. Pendant la phase de réception, les signaux RF bruts issus de chaque
cristal sont alors sommés avec des poids et des lois de retards permettant de focaliser le tir
dans une région précise du tissu sondé. L’ensemble retards, pondérations et sommation
constitue ce que 1’on appelle la mise en forme des voies [Liebgott '05a]. Un ensemble de
signaux RF est obtenu et I'image RF constitue la juxtaposition des signaux RF (voir Figure I-

1).
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Avant d’étre affichée sur I’écran de 1’échographe, cette image RF subit un certain nombre de
traitements afin d’étre plus facilement exploitable pour un médecin. Parmi ces traitements,
nous pouvons distinguer trois étapes majeures :

- une amplification ou TGC (Time Gain Compensation) en fonction de la profondeur, afin de
compenser 1’atténuation des ultrasons lors de leur propagation dans le milieu.

- une détection d’enveloppe du signal RF.

- une compression logarithmique afin d’améliorer la dynamique de 1’image.

L’image finale obtenue constitue 1’image échographique classique, également appelée image
mode B (voir Figure I- 1).

ImeRF

Sonde
échographique

Signal RF local
13

14

15

16

ﬁ

17

" Juxtaposition de
plusieurs signaux

19 RF 1D

Axial distance [mm]
N
(=]

[9%]
(=)

Axial distance [mm]

ey
(=]

20
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Figure I- 1. Calcul d’une image mode B (log-enveloppe) a partir de plusieurs signaux RF.

La facon de calculer I'image échographique traditionnelle (mode B) montre clairement qu’une
partie de I’information de départ, présente dans 1I’image RF, est perdue par la détection de
I’enveloppe. C’est pourquoi de nombreuses techniques de traitement du signal et de I’image
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sont adaptées et appliquées sur les images RF et non pas sur les images mode B. C’est
également le cas dans le cadre de ce travail, ot en plus nous utilisons des images RF
spécifiques, dont la formation et I’exploitation sont détaillées dans les chapitres suivants. Les
images spécifiques, que nous appelons également images RF 2-D dans la suite du mémoire,
présentent une modulation RF dans les deux directions : axiale et latérale.

Spécificités des images échographiques

Une des principales spécificités des images échographiques et qui sera un verrou important
dans ce travail, est li€e a la résolution des images échographiques. Dans la direction axiale des
images (celle du faisceau ultrasonore), la résolution dépend essentiellement de la fréquence
d’émission des ultrasons. Plus la fréquence est élevée, plus la longueur d’onde est petite et
plus la résolution axiale est bonne. Néanmoins, la fréquence centrale de la sonde influence
également [’atténuation des ultrasons et donc implicitement la profondeur maximale
d’exploration. En effet, plus la fréquence est grande, plus I’atténuation est forte et donc plus la
profondeur d’acquisition est faible.

Dans notre cas, les images échographiques utilisées dans ce document proviennent
d’échographes dont la fréquence centrale de la sonde est de 7,5 MHz, avec une fréquence
d’échantillonnage de 40 MHz. Cela représente une taille axiale de pixels
d’approximativement 20 pm.

La résolution latérale des images échographiques est moins bonne que [I’axiale.
L’échantillonnage latéral est donné par la distance entre deux lignes RF, qui elle-méme est
liée a la taille des éléments piézoélectriques de la sonde. On appelle usuellement ligne RF un
signal RF représentant une colonne de I’'image RF. Dans notre cas de figure, la taille latérale
des pixels est d’approximativement 120 pm, soit six fois plus que la dimension axiale.

Elastographie
Motivation clinique

L’¢€lastographie est une technique médicale dont I’objectif est d’apporter au médecin des
informations complémentaires sur 1’élasticité locale des tissus. Ce parametre est important car
tres souvent, le développement d’une pathologie est accompagné par un changement
d’élasticité des tissus. Ainsi, appliqué au diagnostique du cancer, le principe de
I’élastographie est basé sur cette différence d’élasticité, ou plus généralement sur des
propriétés mécaniques, entre les tissus sains et les tumeurs [Siperstein '00].

La palpation est la méthode la plus ancienne et la plus utilisée par les médecins pour obtenir
des informations concernant la dureté des tissus et pour détecter ainsi des tumeurs. Elle
s’avere utile dans certains cas de figure, notamment pour des tumeurs peu profondes. A titre
d’exemple, la palpation reste aujourd’hui la technique la plus utilisée pour la détection du
cancer du sein chez la femme.

La palpation reste cependant subjective, fortement dépendante de 1’opérateur, et ceci plus
particulierement dans le cas de la détection et de la caractérisation de petites tumeurs ou de
1ésions profondes [Tan '95].

Dans le cadre de cette these, 1’application concerne la détection de cancers dans la glande
thyroidienne.
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Notions de mécanique des milieux continus

Etant donné I’objectif de 1’élastographie de caractériser 1’élasticité des tissus mous, nous
rappelons dans ce paragraphe quelques notions de mécanique des milieux continus.

Contrainte
La contrainte ( 6 ), définie comme la force par unité de surface, est décrite par neuf
composantes (O'ij, i, j=1,2,3), formant le tenseur des contraintes.

Déformation

La déformation d’un milieu est définie comme la variation relative des distances entre les
particules qui le compose. Nous considérons ici le cas d’un systeme de coordonnées
orthogonal avec trois dimensions, ( X,X,,X; ). Nous notons par ( v,,v,,v; ) les trois

composantes du vecteur déplacement. Ainsi, la déformation dans la direction x; d’une surface
perpendiculaire a x; est définie par :
1| v,

v, i
g~ | Dy =123 -1
7 2{dx; ox

1

La relation (I- 1) est valable sous I’hypothese de petites déformations (qui permet de négliger
les termes du deuxieme ordre), ce qui est le cas dans le cadre de 1’élastographie. Le tenseur
des déformations est donc symétrique (&; = € ;) et est défini par 6 composantes.

Dans ce travail de these nous nous sommes uniquement intéressés a des méthodes
d’estimation du mouvement 2-D et nous avons utilisé€ uniquement une composante du tenseur
des déformations (&, , que nous appelons déformation axiale).

Loi de Hook — relation entre la contrainte et la déformation
Nous donnons ici un cas particulier de la loi de Hook généralisée, correspondant au cas d’un
milieu homogene, élastique linéaire et isotrope. Dans de telles conditions, deux constantes,
appelées constantes de Lamé, suffisent pour relier les tenseurs des déformations et de
contraintes.
_ . (I-2)
0, =21+ A0, (&), + &, +€53), i,j=12,3,

ou J; représente le symbole de Kronecker (J; =1 si i=j, ; =0 sinon), 1 est le coefficient

d’élasticité de compression et u est le coefficient d’élasticité de cisaillement. Ces deux
constantes de Lamé sont liées au module de Young (E) et au coefficient de Poisson (v)
comme le montrent les équations en (I- 3).
E:3/1+2,uﬂ ot v A , (I- 3)
A+u 20A+u)

Le module de Young représente le rapport entre la contrainte appliquée et la déformation
suivant I’axe de la contrainte. Le coefficient de Poisson permet de caractériser la contraction
de la matiere perpendiculairement a la direction de I’effort appliqué. Généralement, les tissus
biologiques ont un coefficient de Poisson proche de 0,5.

Pour la thyroide, qui fait I’objet de ce travail, des mesures de module de Young ont été faites

et montrent des différences significative entre les tissus sains et les tissus pathologiques
[Lyshchik '05a].
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Tissu de la thyroide Module de Young du tissu (kPa)

5% de pre-compression

Niveau de compression

1% 2% 5% 10%
Tissu sain 9.0 £4.0 93 +4.0 10,042 114148
Tumeur bénigne 15,0+5,3 15,8+5,5 17,9+5,9 22,6 7,0
Adénome carcinome | ) 5} 7 g 49.6 +30.9 633+368 | 110.0+884
papillaire

Tableau I- 1. Moyennes et écart-types du module de Young de la glande thyroidienne normale et
pathologique, mesurés pour différents niveaux de compression des tissus [Lyshchik '05a].

Pour comparer les valeurs précédentes a celles d’un autre organe, le Tableau I- 2 regroupe des
mesures de module du Young pour le sein normal et pour différents types de pathologies
[Samani '07]. Ces valeurs montrent, comme dans le cas de la thyroide, que les maladies
cancéreuses provoquent des changements importants dans 1’élasticité des tissus.

Tissu du sein Module de Young du tissu (kPa)
Tissu sain graisseux 3,25+0,91
Tissu sain glandulaire 3,24 + 0,61
Maladie fibrokystique 17,11 £ 7,35
Carcinome infiltrant (1 degré) 10,40 £2,60
Carcinome infiltrant (2°™ degré) 19,99 +4,2
Carcinome infiltrant (3*™ degré) 42,52 12,47

Tableau I- 2. Moyennes et écart-types du module de Young du sein normal et pathologique [Samani '07].
Techniques d’élastographie

Deux modalités d’imagerie utilisent actuellement 1’élastographie : 1’élastographie ultrasonore
et I’élastographie par résonance magnétique.

Elastographie ultrasonore

L’¢€lastographie ultrasonore est basée sur des images échographiques. Avec cette technique,
des méthodes de traitement d’image et du signal sont utilisées afin de remonter a des
propriétés mécaniques des tissus a partir d’images échographiques.

Pour cela, les tissus examinés subissent une sollicitation mécanique, qui peut €tre soit la
conséquence d’une onde qui met en vibration les tissus (nous parlons dans ce cas de
I’élastographie dynamique), soit d’une compression des tissus appliquée directement avec la
sonde échographique (il s’agit dans ce cas de figure de 1’élastographie ultrasonore statique).

Elastographie dynamique

Une des premieres méthodes d’élastographie dynamique (également appelée sono-
¢lastographie ou sono-€lasticité) a ét€ proposée vers la fin des années 1980 [Krouskop '87,
Lerner '90]. Elle consiste a utiliser des techniques Dopler pour estimer le mouvement des
tissus soumis a une vibration mécanique sinusoidale basse fréquence (de I’ordre de quelques
centaines de Hz).
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Plus tard, vers la fin des années 1990, une nouvelle technique d’élastographie dynamique a
été proposée, 1’élastographie impulsionnelle [Sandrin '99, Tanter '02]. Avec cette approche, le
milieu n’est plus excité en continu, mais avec une impulsion basse fréquence.

L’imagerie par force de radiation acoustique (ARFI) qui utilise la force de radiation statique
créée par un transducteur focalisé pour exercer une compression locale a également été
proposée [Fahey '08, Nightingale '02].

Elastographie statique

Dans cette theése, nous nous sommes intéressés uniquement a I’élastographie ultrasonore
statique [Ophir '91]. Le principe de cette technique repose sur le fait que sous une contrainte
appliquée directement avec la sonde échographique, les parties plus dures du milieu étudié se
déforment moins que les parties plus molles. Ainsi, une série d’images échographiques est
acquise pour différents niveaux de compression des tissus. Des méthodes d’estimation du
mouvement sont ensuite utilisées pour estimer le déplacement des tissus, ce qui permet de
remonter a des cartographies de la déformation (appelées élastogrammes). Le désavantage de
cette technique est que la reconstruction du module de Young (le rapport entre la contrainte et
la déformation) est rendue difficile par le fait que la distribution de la contrainte dans le
milieu n’est pas connue (contrairement a 1’élastographie dynamique). Des méthodes
numériques, basées sur les équations de base de 1’€lasticité des milieux linéaires et isotropes,
ont été proposées pour palier a ce probleme [Nitta '00]. Dans la plupart des cas, les cartes des
déformations axiales, obtenues par dérivation numérique du déplacement axial estimé, sont
utilisées pour caractériser la dureté des tissus [Kallel '97]. La Figure I- 2 montre un résultat
obtenu sur un objet test présentant une inclusion dure iso-échogene. Le terme iso-échogene
signifie que I’inclusion et le milieu englobant ont un contraste acoustique voisin, ce qui fait
que I’'inclusion ne peut pas étre distinguée sur I’image €chographique mode B. Elle est en
revanche clairement mise en évidence par la carte des déformations axiales. L’inclusion
apparait sur cette carte comme la région qui s’est le moins déformée.

Compression l
avec la sonde ’

échographique

—
(=]

—
o

N
o

Axial distance [mm]
Axial distance [mm]

N
w

20 10 15 20 25 30 35

Lateral distance [mm] Lateral distance [mm] 1%

(a) (b)
Figure I- 2. Objet test avec une inclusion dure soumis a2 une compression manuelle quasi-axiale. (a) Image
échographique mode B extraite de la séquence enregistrée durant la compression, (b) Cartes des
déformations axiales en %.

Les applications médicales utilisant 1’élastographie ultrasonore sont nombreuses et concernent

des organes comme le sein [Garra '97, Hiltawsky '01], la prostate [Miyanaga '06], la thyroide
[Lyshchik '05b] ou le foie [Kolokythas '08].
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Elastographie par résonance magnétique

L’échographie n’est pas la seule modalité d’imagerie permettant d’obtenir des informations
sur les propriétés mécaniques des tissus biologiques. En effet, en 1995, 1’élastographie basée
sur I’imagerie par résonance magnétique (IRM) a été introduite par Muthupillai et al. dans
[Muthupillai '95].

Comme pour I’élastographie ultrasonore dynamique, le principe de 1’élastographie par I'IRM
est d’estimer les déplacements des tissus provenant de la propagation d’une onde dans le
milieu. Cette onde, dont la fréquence est de 1’ordre de quelques Hz, est habituellement
générée par un vibreur externe placé au contact de la région étudiée.

Plusieurs applications médicales ont été proposées et concernent différents organes comme le
cerveau [Muthupillai '95], le sein [Sinkus '05], les muscles [Dresner '01] ou le foie [Grenier
'07].

Elastographie ultrasonore de la thyroide

L’application concernée par cette these de doctorat est 1’élastographie statique de la thyroide,
avec comme objectif principal la détection des tumeurs malignes thyroidiennes. La Figure I- 3
montre I’anatomie de la thyroide et également une image échographique correspondant a une
coupe dans la glande. Nous identifions ainsi un des principaux verrous constitué¢ par la
complexité des tissus, qui implique directement une complexité des déplacements a estimer.
La complexité des déplacements a estimer est également amplifiée par les spécificités de
I’élastographie statique main libre. En effet, le fait de comprimer les tissus directement avec
la sonde échographique et en main libre rend tres difficile le controle de la compression, qui
n’est donc pas uniquement axiale et qui varie au cours de 1’acquisition d’une séquence
d’images. L’élastographie statique présente néanmoins des avantages. Premicrement, elle
utilise I’échographe sans aucune modification matérielle, alors que 1’élastographie dynamique
demande une adaptation matérielle. Deuxiemement, elle conserve le geste médical classique,
qui est d’appuyer légerement sur les tissus avec la sonde échographique.

roide

M — muscle

C — artere carotide
T — thyroide

V — veine jugulaire
Tr — trachée

@ (b)

Figure I- 3. (a) Anatomie de la thyroide et (b) image échographique mode B d’une coupe de la thyroide
suivant le trait blanc sur (a).

Une deuxieme catégorie de verrous provient de la résolution des images échographiques,
versus la précision locale d’estimation du mouvement. Effectivement, afin de pouvoir
discriminer les tissus pathologiques des tissus sains, une grande précision d’estimation du
mouvement est nécessaire. Cela représente généralement des précisions de 1’ordre de 5 a 50
um, soit approximativement quatre fois moins que la taille des pixels.
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Des mesures d’élasticité de la thyroide chez des patients sains ou atteints de différentes
pathologies ont été réalisées [Lyshchik '05a]. Elles montrent des changements importants de
dureté entre les parties saines de la glande et les tumeurs, ce qui justifie I’intérét d’utiliser
I’élastographie ultrasonore sur cet organe.

Formation de voies adaptée a I’estimation du mouvement

Dans le paragraphe concernant 1’échographie, nous avons évoqué la méthode de mise en
forme de voies ou la formation de voies qui est utilisée pour obtenir I’image RF a partir des
signaux bruts émis et recus par chaque élément piézoélectrique de la sonde. En effet, pour
construire une ligne RF (une colonne de I’image RF) plusieurs éléments sont utilisés a la fois
en émission et en réception, constituant ce qui est appelé la partie active de la sonde. Dans ce
qui suit nous considérons le cas de I’émission, mais le méme principe est également utilisé
lors de la réception des signaux.

Dans 1’échographie, le traitement appliqué aux signaux émis par chaque élément de la sonde
consiste généralement a un retard et a une pondération (gain). Ce modele linéaire est connu
sous le nom de ‘délai et somme’. Ainsi, chaque élément piézoélectrique émet une onde dans
le milieu, avec un certain retard et avec une certaine pondération. Le champ total est vu
comme la somme des contributions de chaque élément. Cette technique est schématisée sur la
Figure I- 4.

t A

t2 fin
13 fin
L]
14 flfx
15 J\

16 fln

17 i

18 A

Signal i
d'excitation Ponderation Retard Pattie active de la
RF sonde

Figure I- 4. Principe de la formation de voies en émission utilisant le modele ‘somme et délai’.

Ce méme principe utilisé en réception consiste a retarder et a pondérer les signaux recus par
chaque €élément de la sonde. Un signal RF (une ligne RF) représente alors la somme de ces
signaux retardés et pondérés provenant de la partie active de la sonde. Pour une description
détaillée des méthodes de formation de voies, nous invitons le lecteur a se référer a [Liebgott
'05a].

La forme des images échographiques RF peut donc étre controlée en agissant sur les lois des
retards et des pondérations appliquées aux signaux en émission et en réception. Cela revient a
modifier la forme de la réponse impulsionnelle de I’échographe, que nous notons PSF (Point
Spread Function) dans ce mémoire. Cette possibilité a été exploitée afin de former des images
RF spécifiques adaptées a I’estimation du mouvement. Ainsi, des réponses impulsionnelles
(PSF) conduisant a des images avec modulations latérales ont été initialement proposées par
une équipe danoise dans le cadre de l’estimation du flux sanguin [Jensen '98]. Pour
I’élastographie ultrasonore, des techniques de formation d’images RF spécifiques et des
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méthodes d’estimation du mouvement adaptées a ces images ont également été proposées.
Actuellement, deux équipes de recherche s’intéressent de pres a cet aspect, au laboratoire
Creatis-Lrmn [A. Basarab '08a, Liebgott '05a, Liebgott '05b, Liebgott '07] et au Japon, a
Spophia University de Tokyo [Sumi '08a, '08b, Sumi '08c].

Nous montrons sur la Figure I- 5 deux PSF, une correspondant aux images échographiques
conventionnelles (a) et une correspondant aux images RF dédiées a 1’estimation du
mouvement (b).
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Figure I- 5. Figures issues de [Liebgott '08]. Réponse impulsionnelle (PSF) correspondant (a) aux images
échographiques RF classiques et (b) aux images échographiques RF spécifiques 2-D (avec modulations
latérales) adaptées a I’estimation du mouvement.

Un exemple d’images RF 2-D expérimentale est donné sur la Figure I- 6 et est comparé avec
I’image RF classique correspondante.
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Figure I- 6. (a) Image expérimentale RF classique avec un profil axial et un profil latéral, (b) image
expérimentale RF 2-D avec un profil axial et un profil latéral, (c) transformée de Fourier 2-D de I’image
RF classique, (d) transformée de Fourier de I’image RF 2-D.

Organisation du manuscrit

Dans cette thése nous nous sommes intéressés a 1’estimation du mouvement appliquée a
I’élastographie ultrasonore statique. Le principe de 1’échographie, I’intérét clinique de
I’imagerie de I’élasticité et les notions de base de mécanique des milieux continus ont été
présentés dans I'introduction de ce mémoire de these. Le reste du manuscrit est organisé en
quatre chapitres. Le premier chapitre est un état de I'art des méthodes d’estimation du
mouvement existantes. Ce chapitre comporte deux parties : la premiere rappelle les principaux
types de méthodes et la deuxieme est consacrée a I’estimation du mouvement sur des images
échographiques.

Les trois autres chapitres présentent les trois contributions scientifiques apportées pendant
cette these de doctorat. Dans le deuxieme chapitre, une méthode adaptée a estimer localement
de treés petits mouvements et utilisant des images RF avec modulations latérales est détaillée.
Le troisieme chapitre présente une méthode d’estimation du mouvement utilisant un maillage
déformable qui prend en compte la complexité des mouvements tissulaires. Le quatrieme
chapitre présente une analyse spatio-temporelle du mouvement permettant de proposer une
nouvelle cartographie des tumeurs thyroidienne.

Ce mémoire se termine par des conclusions sur I'intérét des méthodes proposées et par des
perspectives que cette theése ouvre a court et a long terme.

20



Chapitre 1

Etat de I'art

Dans cette these, nous nous sommes intéressés a 1’élastographie ultrasonore statique, et plus
particulierement a I’estimation du mouvement dans les images ultrasonores. Dans ce chapitre,
nous commengons par décrire brievement 1’ensemble de méthodes, dites classiques,
d’estimation du mouvement. Nous nous intéressons ensuite aux méthodes adaptées a
I’estimation du mouvement dans les images ultrasonores. Enfin, nous montrons les
orientations que nous avons choisies et qui conduisent aux méthodes proposées dans le cadre
de ce travail de these.

1.1 Estimation du mouvement

L’estimation du mouvement dans des séquences temporelles d’images bi-dimensionnelles est
un des problemes fondamentaux en traitement d’images. Les applications sont nombreuses et
parmi les domaines d’application concernés nous pouvons mentionner : la compression
d’images utilisant I’information du mouvement, la robotique, la météorologie avec le suivi de
masses nuageuses, la médecine avec I’estimation du mouvement d’organes mobiles (comme
le cceur ou les poumons), etc.

Les images représentent treés souvent la projection de scenes réelles 3D. Pour cette raison,
nous pouvons identifier trois types de mouvement: le mouvement réel, le mouvement
apparent et le mouvement estimé. Le mouvement apparent, observé a partir des changements
de la distribution spatiale d’intensité lumineuse, est aussi appelé le flux optique. Ce
mouvement apparent est tres souvent différent du mouvement réel et représente en général la
projection du mouvement réel 3D dans le plan image.

Afin d’obtenir le mouvement estimé, plusieurs types de méthodes existent. Nous les avons
classées dans ce mémoire en trois catégories : méthodes différentielles, méthodes de mise en
correspondance de blocs et méthodes statistiques.

1.1.1 Méthodes différentielles

Les méthodes différentielles d’estimation du mouvement sont basées sur les gradients
spatiaux et temporels de I’intensité lumineuse des pixels. Le principe de ces méthodes repose
sur une hypothese forte, qui est celle de la conservation de I’intensité lumineuse d’un pixel le
long de la trajectoire du mouvement. Cette hypothese de conservation peut s’écrire sous la
forme :

di( x;,x,,1)

5 0 (1-1)
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ou x; et x, sont les variables spatiales, ¢ est la variable temporelle et i(x;,x5,t) est I’intensité du
pixel de coordonnées (x;,x2) dans I’image acquise a I’instant .

Un développement de Taylor du premier ordre de 1’équation (1-1) permet d’obtenir la relation
suivante :

ai(xl,xz,t)d] N ai(xj,xz,t)dz N oi( x],xz,t)dt 0. (12)
ox; ox, ot

ou d; et d; sont les déplacements du pixel courant qui doivent étre estimés et d; est la période
temporelle d’acquisition des images.

Si on divise I’équation (1-2) par d;, alors nous obtenons I’équation de contrainte de
mouvement, également appelée équation du flux optique [Horn '81]. 11 s’agit donc d’une seule
équation avec deux inconnues. Afin de pouvoir résoudre cette équation, différentes méthodes
introduisant des contraintes supplémentaires ont été proposées [Enkelmann '88, Horn '81,
Lucas '81, Nagel '86]. Une comparaison des performances des méthodes différentielles
d’estimation du mouvement les plus utilisées est faite dans [Barron '92]. Nous montrons ici un
résultat extrait de cet article et qui correspond a une séquence d’images classique, le cube de
Rubik, dont nous montrons sur la Figure 1-1(a) une seule image. Les champs de mouvement
2-D estimés avec trois approches différentielles sont également montrés sur la Figure 1-1.
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Figure 1-1. Images issues de [Barron '92]. (a) Une image de la séquence d’images expérimentales du cube
de Rubik, champ 2-D de mouvement estimé avec (b) un méthode basée sur la technique de Horn et
Schunk [Horn '81], (¢) la méthode de Lucas et Kanade [Lucas '81], (d) une technique basée sur la
régularisation globale du champ proposée par Nagel [Nagel '86].
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1.1.2 Méthode de mise en correspondance de blocs

Les méthodes de mise en correspondance de blocs (BM comme Block Matching) sont parmi
les méthodes d’estimation du mouvement les plus utilisées dans la pratique. Elles sont par
exemple utilisées dans les standards de compression vidéo comme H.261 [Seferidis '94],
MPEG-1, MPEG-2 ou MPEG-4 [Noguchi '99].

Le principe de base des méthodes de mise en correspondance de blocs est de découper
I’image de référence en blocs de pixels, également appelés des régions d’intérét (ROI). Pour
chacun de ces blocs, une zone de recherche est définie dans I’image cible.

Image de référence i, Image cible i»
P1 Pl

Vecteur
déplacement
estimé

Meilleur
'candidat

P2 ..................................... N

P, QX
d2ma){

ROI Zone de recherche
(a) (b)

Figure 1-2. Principe des méthodes de mise en correspondance de blocs. (a) Une région d’intérét de taille
L;xL, est considérée dans I’image de référence. (b) Une zone de recherche est considérée dans I’image
cible. La ROI est recherchée dans cette zone de recherche et le meilleur candidat (le plus ressemblant a la
ROI suivant un critéere donné) est retenu. A noter que la taille de la zone de recherche impose le
déplacement maximum autorisé pour la ROI courante.

1.1.2.1 Criteres de mise en correspondance

Comme nous I’avons montré sur le schéma expliquant le principe des méthodes de BM, un
critere de ressemblance ou de disparité est utilisé afin de trouver le meilleur bloc candidat
dans une zone de recherche.

Ces criteres peuvent étre exprimés soit dans le plan image (utilisant directement 1’amplitude
des pixels), soit dans un plan transformé (dans le domaine de Fourrier).

Nous donnons leurs expressions pour une ROI de taille L;xL;, centrée sur le pixel de
coordonnées P=(P;,P,) dans 'image de référence. Le décalage entre un bloc candidat et la
ROI de référence est noté d=(d;,d) et est borné par la taille de la zone de recherche. La

position du meilleur bloc candidat est notée (c;,’lciz) .
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1.1.2.1.1 Mise en correspondance dans le plan image

Mesures de disparité — le meilleur candidat correspond au minimum de ces fonctions

Somme des différences absolues (SAD)

L/2 1,/2
SAD(Pd) = % Y |ij(B+x,P+x,)—iy(P+x,+d, P+ x,+d,)|
x;=L;/2x,=—1,/2 (1-3)

A

(d,,cfz) = argdmin(SAD(P,d )

Somme des carrés des différences (SSD)

L/2 L,/2 5
SSD(Pd) = > > (i(P+x,Py+x,)—iy(P+x,+d, Py +x,+d,))
X;=—L;/2x,=—L,/2 (1_4)

(c?,,c?z) = argdmin(SSD(P,d )

Ces deux mesures de disparité peuvent étre modifiées afin de prendre en compte des
variations globales d’intensité des pixels entre les images [Giachetti '00]. Nous les écrivons
pour la SAD. Elles peuvent étre obtenues de la méme maniere pour la SSD.

L/2 L,/2
ZSAD(Pd)= Y > |ij(P+x,Py+x,) =0, =iy (P +x,+d,, P+ x,+d,) + 1)
x;==L;/2x,=—L,/2

" 1-5
(d.d,)=argmin(2SAD(P.d )) (1-3)
d
L/2 L,/2 B
LSAD(Pd) = > > liy(P+x,P+x))—2L-i,(P+x,+d,,Py+x,+d,)
X=—L;/2 x,=—L,/2 b (1-6)

(d).d,)=argmin(LSAD( P.d ))
d
Dans (1-5) et (1-6), 1_1 et 1_2 représentent les valeurs moyennes des pixels dans la ROI et
respectivement dans le bloc candidat.

Mesures de ressemblance — le meilleur candidat correspond au maximum de ces fonctions

Coefficient d’inter-corrélation (CC)

L/2 L,/2
CC(Pd)= > > i(P+x,P+x))i,(P+x,+d,,Py+x,+d,)
x,=—L;/2x,=—1,/2 (1-7)

A

(c;’],dz) = arg;nax(CC(P,d )
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Coefficient d’inter-corrélation normalisé et centré (NCC)

NCC(P,d)=
L2 RE (i,(P,+x,,P2+x2)—Z)-(i2(P,+x,+d,,P2+x2+d2)—lz)
. ZL; L/2 L,/2 L, L2 L2 .,

e Y Y (G(PHx P x)—) D (i, (P +x,+d, P+ x,+d,)— 1))
PO 1 ool L
TR D R

(c?,,c?z) =argmax(NCC(P,d)) (1-8)
d

Précision subpixélique

Le déplacement a estimer pour une ROI est souvent non entier (en nombre de pixels) et une
précision subpixélique est nécessaire afin d’obtenir une bonne estimation. Pour cela, plusieurs
techniques ont été proposées. La plus classique consiste a interpoler les images ou la fonction
de colit afin d’obtenir des valeurs des mesures de similarité a des valeurs non enticres de
pixels [Lai '99]. D’autres méthodes, basées sur des approches multi échelles [Anadan '89] ou
sur le calcul de la corrélation sur plusieurs images [Singh '90] ont également été proposées.
Une technique combinant les méthodes de mise en correspondance de blocs et la méthode
différentielle de Lucas et Kanade [Lucas '81] a été proposée dans [Giachetti '00]. Elle utilise
la mise en correspondance pour estimer le déplacement entier de pixels, et la méthode
différentielle pour estimer le résidu non entier du déplacement.

Stratégies de recherche du meilleur bloc candidat

Evidemment, la méthode la plus simple pour trouver le meilleur bloc candidat au sens d’une
mesure de similarité est de tester tous les blocs de la zone de recherche. Cette stratégie,
appelée recherche exhaustive, est optimale mais pourrait s’avérer treés coliteuse en temps de
calcul, surtout pour des amplitudes de déplacement grandes. Cela implique des zones de
recherche de taille importante et donc un nombre considérable de blocs candidat a tester.

Une stratégie de recherche classique non exhaustive est la descente de gradient [Alkaabi '03,
Po '96]. L’ objectif de cette technique est de converger plus rapidement vers le minimum de la
fonction de similarité. Pour cela, le passage d’un bloc candidat a 1’autre se fait en suivant la
direction indiquée par la descente du gradient de la fonction de cofit utilisée. L.’ inconvénient
de cette méthode est que si la mesure de similarité présente plusieurs maxima ou minima
locaux, la descente de gradient peut ne pas converger vers le maxima ou minima absolu. Pour
cela, des stratégies concernant le choix du premier bloc testé ont été proposées.

D’autres balayages non exhaustifs de la zone de recherche ont été proposés dans la littérature.

A titre d’exemple, nous pouvons citer la recherche en n pas [Koga '81], la recherche 2D
logarithmique [Jain '81] ou la recherche orthogonale [Puri '87].
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Exemple d’application

Des exemples d’application de la méthode de mise en correspondance de blocs proposée par
Singh dans [Singh '90] et de la méthode proposée par Anadan dans [Anadan '89] sont donnés
dans [Barron '92]. Nous montrons ici un résultat qui correspond a la séquence d’images
faisant I’objet de la Figure 1-1.

(a) (b)
Figure 1-3. Images issues de [Barron '92] et concernant la séquence d’images du cube de Rubik. Champ 2-
D de mouvement estimé avec (a) la méthode de mise en correspondance de Singh [Singh '90], (b) la
méthode de mise en correspondance de Anadan [Anadan '89].

1.1.2.1.2 Mise en correspondance dans le plan transformé

Avec ce type de mise en correspondance, le déplacement d’un bloc est estimé dans un plan
transformé. La méthode la plus répandue est la méthode de corrélation de phase obtenue dans
le domaine de Fourier. Une description détaillée de cette méthode peut étre trouvée dans
[Grava '03].

1.1.3 Méthodes statistiques

Parmi les méthodes statistiques d’estimation du mouvement, les méthodes Markoviennes ou
Bayesiennes sont les plus répandues [Gee '95]. Le principe des ces méthodes repose sur une
formulation probabiliste du champ de déplacement, I’estimation finale étant une réalisation
particuliere d’un champ aléatoire [Odobez '95, Stiller '99]. Une description plus détaillée de
ces méthodes peut étre trouvée dans [Grava '03].

1.1.4 Modeles paramétriques de mouvement

Dans beaucoup d’applications, des transformations géométriques sont utilisées afin de mettre
en correspondance deux images. Ces modeles paramétriques peuvent €tre utilisés soit
localement, pour des petites régions dans I’image, soit globalement au cas ou une seule
transformation suffit pour mettre en correspondance les deux images. Le choix du modele
dépend de I’application et des informations a priori concernant la déformation des images.
Tres souvent, I’estimation des parametres de ces modeles passe par 1’estimation du
déplacement d’un certain nombre de points de contrdle. Le nombre de points de controle doit

26



étre supérieur ou égal au nombre de parametres du modele. Généralement des méthodes de
moindres carrés sont utilisées pour calculer les parametres du modele a partir des
déplacements estimés des points de controle.

v(x,,x, )=a,x; +b,x, +c,xx,+d,

Transformation Modele mathématique
Carré de 100x100 pixels
u( x;,x, )=cos( & )x, —sin( & )x, +d,
Euclidienne .
v( x,,x, )=sin( & )x, +cos( & )x, +d,
a="d =0d, =
10
u( x,x, ) =a,cos(o)x,—b,sin(x)x, +d, E
Affine v(x;,x,)=a,sin( &)x,+b,cos(a)x, +d,
a,cos(a)=1b,cos(a)=0
a,cos(a)=0,5b, cos(ax)=1
d,=0,d,=0
—
Lol
u( x,,x, )= a5t by +d, \l"-._ I ""-.
ax;+bx,+d T
Projective
Wtz ) = a,x;, +b,x, +d,

b ax,+bx,+d a,=358b,=74d,=4
a,=-567,b,=-0,3,d,=2
a=0,22,b=-0,43,d =1

u( x,x, ) =a,x, +b,x, +c,xx,+d,
Bilinéaire

a,=0,b,=0,c,=0,d,=0
a,=-0,2,b,=0,2
¢, =0,015d,=0

Tableau 1-1. Transformations paramétriques usuelles et exemple d’application sur une image test.
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Le Tableau 1-1 regroupe les quatre modeles paramétriques les plus utilisés avec les méthodes
d’estimation du mouvement. Un exemple de déplacement d’une image test est également
donné pour chacune des transformations.

Dans les cas ol ces modeles ne suffisent pas, des fonctions polynomiales plus complexes
peuvent également étre employées, comme dans le cadre des méthodes d’estimation du
mouvement utilisant les formes libres [Cotin '99, Karantzalos '05, Sarrut '07].

1.1.5 Approches spatio-temporelles

Afin d’améliorer la qualité de I’estimation du mouvement, des méthodes utilisant la
redondance temporelle de 1’information ont été proposées. Ainsi, au lieu d’estimer le
mouvement avec uniquement deux images, ces méthodes travaillent avec des séquences de
plusieurs images. Plusieurs approches concernant la prise en compte des séquences d’images
ont été proposées.

Stratégies d’estimation dans une séquence d’images

Etant donnée une séquence de plusieurs images (plus de deux images), deux stratégies de
parcours de la séquence sont principalement utilisées.

Approche lagrangienne

Avec cette approche, la référence est toujours la premicre image de la séquence. Le schéma de
principe est donné sur la Figure 1-4.

un-1(x1,x2)

VN-1(X1,X2)

ux(x1,x2)
2(X1,X2)

ui(x,x2)
Vi(x,x2)

i(xp,x2,1) i(x1,%2,2) i(x5,x2,3) i(x7,x2,N)

Figure 1-4. Schéma d’estimation du mouvement dans une séquence de N images selon I’approche
lagrangienne.

Ainsi, les deux composantes du champ dense de mouvement (en chaque pixel de 1’image)
entre la premiere image de la séquence, i(x;,x2, 1), et une image i(x;,x»t), avec t=2..N, sont
notées U 1(X7,X2) et v j(x7,x2).

Approche eulérienne

Avec cette approche, I’estimation du mouvement se fait entre des paires d’images
consécutives dans la séquence.
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u(xpxz,1)  u(x;,x2) u(x,x2,N-1)

v(xpx2, 1)  v(x5x2,2) v(x1,x2,N-1)
— A~ A — A
i(X],XZ,]) i(.X:],XZ,Z) i(x])x2)3) i(.XI,XZ,N)

Figure 1-5. Schéma d’estimation du mouvement dans une séquence de N images selon I’approche
eulérienne.

Les deux composantes du champ dense de mouvement entre deux images consécutives de la
séquence, i(x;,X2,t) et i(x;,X2,t4+1), sont notées u(x;,xz,t) et v(x;,xz,t).

Méthodes basées sur des modeles spatio-temporels

Ces modeles sont tres souvent séparément développés en espace et en temps. En ce qui
concerne la partie spatiale, des modeles paramétriques comme ceux présentés en 1.1.4 sont
habituellement utilisés et leur choix est fait en fonction de la complexité spatiale du
mouvement a estimer.

Les modeles temporels proposés dépendent également de ’application. Le modele le plus
simple est de considérer que le mouvement de chaque pixel est linéaire en fonction du temps,
ce qui implique une trajectoire linéaire des pixels [Adelson '85, Heeger '87].

u,(x;,x,)=v, t

v(x,x,)=v,t, t=1..(N-1) (1-9
A titre d’exemple, une méthode d’estimation du mouvement cardiaque avec des images
échographiques, utilisant un modele spatial affine et le modele temporel en (1-9) est proposée
dans [Suhling '05].
Un modele temporel utilisant une trajectoire accélérée des pixels a également été utilisé
[Alexiadis '07, Chen '94, Csillag '96].

w(x,x,)=v, t+a, t’

5 (1-10)
vi(x,x,)=v,-t+a,t°, t=0.(N-1)

Des modeles de trajectoires temporelles plus complexes ont également été utilisés, comme
celui basé sur des splines cubiques proposé dans [Cortelazzo '93].

Contraintes sur le mouvement estimé dans des séquences d’images

Des méthodes basées sur 1’algebre de Lie ont été proposé€es pour contraindre a posteriori le
mouvement estimé au cours d’une séquence d’images, afin d’éliminer d’éventuelles erreurs
d’estimation. Le principe de ces méthodes repose essentiellement sur deux conditions de
consistance du mouvement dans une séquence [Farsiu '05, Govindu '01, '04]. Ces deux
conditions, tres intuitives, sont représentées par les schémas sur la Figure 1-6.
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u(xy,x,t) u(xpxat)  u(x,xt+1)

V(x1,x2,1) v(xpx2t)  v(xpxpt+1)
——A ——A—
i(x,x2,t) i(xp,X2,0+1) i(x1,x2,1) i(xp,x2,1+1) i(x7,x2,1+2)
\/ \/
-U(x1,X2,1) u(x;,x2,t)+ u(x;,x,t+1)
-V(x1,X2,1) V(xp,X2,t)+ v(x1,x2,t4+1)
(a) (b)

Figure 1-6. Conditions de consistance du mouvement au cours d’une séquence d’images : (a) anti-symétrie
de Skew, (b) identité de Jacobi.

A partir de ces deux conditions de consistance, ces méthodes proposent différentes
fonctionnelles 2 minimiser afin de contraindre le mouvement préalablement estimé.

Prédiction dans des méthodes de mise en correspondance de blocs

Nous rappelons qu’avec les méthodes de mise en correspondance de blocs, une zone de
recherche est placée dans 1’'image cible pour chaque bloc de I'image de référence.
Evidemment, le positionnement de ces zones de recherche est tres important et influence la
précision de I’estimation. Si aucune information a priori n’est prise en compte, la zone de
recherche est centrée sur la position initiale du bloc a rechercher, comme sur la Figure 1-2.
Néanmoins, pour des amplitudes de mouvement importantes, la taille des zones de recherche
est grande. Cela implique des temps de calcul importants et rend difficile I'intégration de
stratégies de recherche sous optimales.

Afin de palier ce probleme, des méthodes de prédiction temporelle ont été proposées. Avec
ces techniques, le positionnement des zones de recherche tient compte des estimations
précédentes, entre des paires d’images antérieures dans la séquence. Différentes stratégies ont
été proposées. La plupart de ces stratégies sont adaptées a I’estimation du mouvement dans
les séquences vidéo [Eslami '06, Ismaeil '99, Kossentini '97, Luo '97].

Filtrage spatio-temporel

Ce type de méthodes, tres utilisé pour I’estimation de la vitesse de fluides, est basé sur une
analyse spatio-temporelle qui peut étre ramenée a la mesure de 1’orientation de la trace laissée
par 1’objet sur le plan spatio-temporel. Les méthodes usuelles utilisent des filtres orientables
pour estimer cette orientation spatio-temporelle [Freeman '91]. Généralement des bancs de
filtres a différentes orientations sont utilisés afin de remonter a une information de vitesse ou
de déplacement [Aoudi '06, Fleet '90, Heeger '87].
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1.2 Estimation du mouvement appliquée a [Iélastographie
ultrasonore

1.2.1 Méthodes 1D

Compte tenu de la formation des images ultrasonores RF (juxtaposition de plusieurs signaux
RF), les premieres méthodes d’estimation du mouvement adaptées aux images
échographiques ont été concues pour estimer uniquement la composante axiale du vecteur
déplacement.

La méthode la plus classique consiste a estimer le retard temporel entre des fenétres 1D
extraites de deux signaux RF avant et apres 1’application d’une petite compression.
L’hypothese faite par ces méthodes est qu'une compression statique de faible amplitude induit
un déplacement local assimilable a une translation axiale. Cette translation axiale se traduit
sur le signal RF par un décalage temporel, comme le montre la Figure 1-7 et I’équation (1-11).

s;(t)=s5,(t+7) (1-11)
Module de
I’inter-corrélation
complexe !
Signaux locaux extraits de S i
deux signaux RF \ 1
0 — 4 1

Inter-corrélation

-20 -10 10 20

Décalage
temporel
a estimer

Phase de I’inter-corrélation complexe

Figure 1-7. Principe des méthodes 1D d’estimation du décalage temporel local entre deux signaux RF, de
deux images RF acquises avant et apres ’application d’une compression statique.

La fonction d’inter-corrélation (notée C(t) dans (1-12)) est généralement utilisée afin
d’estimer ce décalage temporel.
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1% .
C(r)z?ls,(t)sz(rﬂ)dt (1-12)

Une méthode classique est d’assimiler le décalage a 1’échantillon qui maximise cette fonction
d’inter-corrélation [Hein '93, Kallel '93, Lubinski '99, Ophir '91]. Afin d’estimer des
décalages avec une précision inférieure a 1’échantillonnage des signaux RF, des méthodes
basées sur I’interpolation de la fonction d’inter-corrélation ont été proposées [Cespedes '95,
Geiman '00, Lai '99].

Afin d’éviter d’estimer le maximum de la fonction d’inter-corrélation, des méthodes estimant
le décalage temporel et utilisant la phase de la fonction d’inter-corrélation complexe ont été
proposées. La fonction d’inter-corrélation complexe est calculée a partir des signaux
analytiques des deux fenétres s; et s, notés s, et §, (voir les équations (2-2), (2-3) et (2-4),

page 39, pour plus de détails concernant le calcul des signaux analytiques 1D).
- X
C(T)z?f§}(t)§2(r+t)dt (1-13)
0

En effet, le passage par zéro de la phase de la fonction d’inter-corrélation complexe
correspond au maximum de son module. Ainsi, certains auteurs ont proposé des méthodes
pour itérativement estimer ce passage par zéro [Liebgott '07, Pesavento '98, Pesavento '99].
Des méthodes combinant les deux approches (maximum de la corrélation et passage par zéro
de la phase) ont également été proposées [Ebbini '06, Lubinski '99].

Une comparaison entre les méthodes utilisant la phase de la corrélation complexe et les
méthodes qui estiment le maximum d’une fonction de ressemblance est donnée dans [Pinton
'06].

En plus de leur formulation monodimensionnelle, ces méthodes ont le désavantage de ne pas
tenir compte d’un autre phénomene qui peut intervenir lors de la compression des tissus. En
effet, il a été démontré que la compression des tissus peut induire des variations de forme des
signaux RF. Pour palier ce probleme, des méthodes estimant le facteur d’échelle ont été
proposées. Premierement, un étirement global du signal RF aprés compression a été proposé
afin d’obtenir des fenétres plus corrélées utilisées ensuite localement pour estimer le décalage
temporel [Alam '97]. Ensuite, des méthodes appliquées localement pour estimer le décalage
temporel (1) et le facteur d’échelle (o) ont été proposées. Dans ce cas, la relation qui lie les
fenétres 1D avant et aprés compression est :

s;(t)=s,(at+7) (1-14)

Plusieurs méthodes estimant le facteur d’échelle peuvent étre trouvées dans la littérature,
basées dans la plupart des cas sur la maximisation de la corrélation entre les deux fenétres
[Alam '98, Bilgen '99, Brusseau '00]. Des méthodes analytiques basées sur une forme a priori
des signaux RF et utilisant la phase de la corrélation complexe ont également été proposées
plus récemment pour estimer le facteur d’échelle localement [Fromageau '07, Lindop '08].
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1.2.2 Méthodes 2D

Nous rappelons qu’avec 1’élastographie ultrasonore statique, une compression est appliquée
aux tissus avec la sonde échographique. Bien que la compression soit appliquée le plus
axialement possible, les tissus ne se déplacent pas uniquement dans cette direction. Ainsi, des
déplacements latéraux sont présents et le fait de les prendre en compte (et éventuellement de
les estimer) demeure tres utile pour obtenir des méthodes plus robustes que les méthodes
monodimensionnelles. Pour cela, des méthodes d’estimation du mouvement 2D ont été
proposées et peuvent étre classées en plusieurs catégories.

Mise en correspondance de bloc

L’approche la plus classique est le speckle tracking, qui est une méthode de mise en
correspondance de blocs appliquée aux images ultrasonores [Bohs '00, Bohs '91, Trahey '87].
Une comparaison des performances des fonctions de colt (criteres de ressemblance) pour
I’estimation des translations des blocs est faite dans [Viola '03]. Des méthodes de mise en
correspondance de blocs utilisant des modeles paramétriques pour localement controler la
déformation des tissus ont également été proposées [Maurice '04, Fai Yeung '98a, F. Yeung
'98b, Zhu '99, Zhu '02].

Une méthode similaire aux méthodes de mise en correspondance de blocs, mais dans laquelle
une fenétre 1D (initialement déformée en tenant compte d’un modele global de déformation)
est cherchée dans lI'image apres compression a été présentée dans [Konofagou '98]. La
position finale de la région d’intérét 1D est donnée par le maximum de corrélation.

Des modeles 2D de compensation de la déformation locale et globale des signaux
ultrasonores avant ’estimation du décalage spatial ont été également proposés dans
[Chaturvedi '98].

Méthodes différentielles

Nous rappelons que ces méthodes sont basées sur I’équation du flux optique, qui repose sur
I’hypothese de conservation de I’intensité lumineuse des pixels durant toute la trajectoire du
mouvement. Cette hypothese n’est pas respectée en échographie, ce qui rend difficile
I’application des méthodes différentielles pour I’élastographie ultrasonore. Des méthodes ont
tout de méme été proposées, comme celle décrite dans [Pellot-Barakat '04]. Dans ce cas, les
auteurs utilisent un modele de régularisation local du champ de déplacement. Ainsi, I’énergie
a minimiser est la somme d’un terme d’attache aux données et d’un terme qui minimise la
variance locale du champ de déplacement, assurant ainsi la continuité de celui-ci.

Un exemple d’application des méthodes différentielles sur des images ultrasonores, ainsi
qu’une comparaison entre leur performance, est donné dans [Baraldi '96]. Les champs 2-D de
mouvement estimés avec trois de ces méthodes sur des images de simulation sont montrés sur
la Figure 1-8.
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Figure 1-8. Images issues de [Baraldi '96]. Champ 2-D de mouvement (a) imposé, (b) estimé avec la
méthode de Horn et Schunk [Horn '81], (c) estimé avec la méthode de Lucas et Kanade [Lucas '81], (d)
estimé avec la méthode de Nagel [Nagel '86].

Méthodes 2x1D

Une autre catégorie de méthodes consiste a étendre dans les deux directions les méthodes 1D
d’estimation du mouvement adaptées aux images ultrasonores. Nous les appelons des
méthodes 2x1D car, contrairement aux méthodes 2D, elles estiment séparément les deux
composantes du vecteur déplacement. Néanmoins, I’application dans la direction latérale des
méthodes 1D congues pour I’estimation du déplacement axial ne peut pas €tre faite avec des
images RF classiques. En effet, I’absence d’une modulation latérale rend impossible
I’utilisation de la phase de la fonction de corrélation complexe.

Des techniques spécifiques de formation d’images ont été proposées afin d’obtenir des images
RF avec modulations latérales, que nous appelons des images RF spécifiques ou RF 2-D dans
ce mémoire. Ces images RF spécifiques permettent I’estimation de la composante latérale du
vecteur déplacement avec des méthodes 1D initialement prévues pour estimer uniquement la
composante axiale. Les techniques de formation d’images RF spécifiques, adaptées a
I’estimation du mouvement, sont brievement rappelées dans I'introduction de ce mémoire et
amplement discutées dans [Liebgott '05a].

Une méthode d’estimation du mouvement 2x1D basée sur 1’estimateur par passage par zéro
de la phase de la corrélation complexe et appliquée a des images RF 2-D est proposée par
Liebgott et al. dans [Liebgott '07]. Un exemple de champ 2-D de mouvement estimé avec
cette méthode est montré sur la Figure 1-9.
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Figure 1-9. Champ 2-D de mouvements estimé avec la méthode détaillée dans [Liebgott '07] sur des
images RF 2-D.

1.3 Orientations choisies et originalité du travail

Ce chapitre a été consacré a une présentation des différents types de méthodes d’estimation du
mouvement et en particulier des méthodes adaptées et appliquées a 1’élastographie ultrasonore.
Comme I’échographie est une imagerie d’interference, I’hypothese de conservation lumineuse
des pixels au cours du mouvement n’est pas respectée et fait que les méthodes différentielles
soient difficilement applicables sur des images ultrasonores. Nous avons ainsi montré que les
méthodes moins sensibles aux changements d’intensité lumineuse des pixels, comme celles
basées sur la mise en correspondance de blocs ou sur I’utilisation de la fonction de corrélation,
sont les plus répandues pour des applications avec des images ultrasonores. Nous avons
également montré que des méthodes spécifiques de formation d’image ont été proposées afin
de former des images ultrasonores adaptées a 1’estimation du mouvement.

Dans ce travail de theése, nous nous sommes intéressés a proposer des méthodes d’estimation
du mouvement mieux adaptées aux spécificités de notre application (elastographie ultrasonore
statique main libre) et aux images échographiques. Pour cela, trois voies complémentaires
sont explorées. Chacune d’elles fera I’objet d’un chapitre de ce mémoire.

La premiere consiste a proposer une méthode d’estimation du mouvement adaptée aux images
RF 2-D spécifiques dont nous avons fait référence précédemment. Nous avons montré que les
méthodes existantes appliquées sur ces images sont des méthodes 2x1D, basées sur des
estimateurs 1D du mouvement. Notre objectif est de proposer une méthode 2D basée sur une
forme a priori des signaux 2D issus des images RF spécifiques. Cette voie mene a une
méthode d’estimation du mouvement basée sur un estimateur analytique du décalage spatial
utilisant la phase des signaux analytiques multidimensionnels. Cette méthode s’avere plus
précise que les méthodes 2x1D existantes et plus précise que les méthodes 2D classiques de
mise en correspondance de blocs.

La deuxieme voie consiste a prendre en compte la complexité des déplacements a estimer.
Pour cela, nous proposons une méthode de mise en correspondance de bloc s’appuyant sur un
maillage localement déformable par un modele bilinéaire du déplacement. Nous montrons que
cette méthode est plus efficace pour la détection des tumeurs malignes thyroidiennes que la
méthode classique de mise en correspondance de blocs.
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La troisieme voie consiste a estimer le mouvement en utilisant des séquences de plus de deux
images et a proposer un nouveau parametre mieux adapté a la visualisation des tumeurs que
les déformations axiales. Il est a noter que les techniques existantes d’estimation sur des
séquences, citées dans le paragraphe 1.1.5, sont difficilement exploitables dans notre
application. D1 a la compression main libre des tissus, il est effectivement difficile d’utiliser
des modeles temporels paramétriques pour caractériser le mouvement.

Nous avons également évoqué dans la partie descriptive de 1’élastographie statique, que la
carte des déformations axiales est le plus souvent utilisée pour discriminer les tissus sur des
criteres de dureté. Mais comme la compression des tissus est difficilement contrdlable, il y a
des cas ol son orientation n’est pas uniquement axiale.

Dans cette these, nous proposons une méthode qui estime la direction principale de la
compression appliquée. Nous proposons également un parametre basé sur I’angle des vecteurs
de déplacement, qui s’avere plus adapté pour la discrimination des tumeurs dans la thyroide
que les déformations axiales.
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Chapitre 2
Estimation du mouvement baseée

sur la phase des sighaux

2.1 Introduction

En échographie, le mouvement est estimé a partir des images d’amplitude RF ou mode B.
Dans ce chapitre, nous proposons une méthode de mise en correspondance de blocs (BM),
que nous appelons PBM (comme Phase Block Matching), adaptée a 1’estimation du
mouvement avec des images RF spécifiques [A. Basarab '08a]. Ce type d’images nous permet
de calculer des images de phase porteuses du mouvement qui seront utilisées par notre
méthode. Nous verrons que la méthode PBM, en utilisant quatre images de phase (pour le cas
2-D), conduit a I’obtention d’une expression analytique des déplacements [A. Basarab '07b, A.
Basarab '07c].

Dans ce chapitre, nous donnons également une extension de I’estimation analytique des
déplacements dans le cas n-D [A. Basarab '08b].

2.2 Meéthode

2.2.1 Description générale de la méthode PBM

Nous considérons une paire d’images échographiques notées i;(x;,x2) et i>(x;,x2) représentant
le méme milieu avant et apres I’application d’une compression. Ainsi, les deux composantes
du vecteur de déplacement, notées u(x;xz) et v(x;xz), relient les deux images ultrasonores
comme le montre I’équation (2-1).

(X%, ) =1, x; +u( x;,%, ), %, +v(x;,%5 ) 2-1)

Notre méthode n’utilise pas directement les images i; et i; pour estimer le mouvement, mais
quatre images de phase calculées a partir de ces images. Pour obtenir les images de phase,
quatre signaux analytiques 2-D sont utilisés et les détails de ces calculs sont donnés dans le
paragraphe 2.2.2.

Les principales étapes de la méthode PBM pour estimer le champ dense du mouvement entre
deux images échographiques sont données ci-dessous.
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1. Définir une grille réguliere de nceuds sur l’image i;, de pas (G1,G>).

2. Calculer 4 images complexes (i;;, ij2, i21, i22), les deux premieres correspondant a
I’image i; et les deux autres a l’image i, (voir 2.2.2).

3. Extraire les phases des quatre images complexes, qu’on notera @;,(x;,x,) ,

Do( X1, %5 ), Doy(X),%5) et Poy( X%, ).

Pour chaque neeud N; a la position (P;;,P;3)

4. Considérer une région d’intérét (ROI) de taille (L;,L;) autour du neceud courant.

Cette ROI sera notée s;(x1,x;) dans les sections suivantes.

5. Initialiser les translations du nceud courant (D;;,D;3) (voir 2.2.3).

6. Considérer un bloc s, a la position (P;j+D;;,Pi>+Dj). Estimer les translations du
neeud courant (voir 2.2.4).

7. Si dernier neeud, aller au 8, sinon aller au 4.

Calcul du champ dense

8. Calculer le champ dense du mouvement par interpolation bilinéaire de chaque
composante des vecteurs du mouvement estimés pour chaque neeud.

Une représentation schématique des nceuds de la grille réguliere, d’une ROI s; prise autour
d’un nceud N; et de I’initialisation des translations des nceuds sont donnés sur la Figure 2-1.

Image i; Image i,
Neeuds N il
P D
g—l il — P;
[ ] o [ ] o [ ] L [ o [ ] [ ] T‘ L[] o L[] o [ o [ ] ] [ ]
Gi L] [ ] L] [ ] L] L [ ] [ ] L] OK [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ [ ] L] [ ] [ ]
Nl N [} L] [} L] L [ ] [} L] [ ] [} [} [} [} [} [ [} . [} [ ]
Py Py Py 3 * L 2 L 2 L 2 o :]'_Jl L]
Pol® " R
12 [ ] o [ ] o L[] o L[] o [ ] L % L) g
L] [ ] L] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] . o //D L2
[ ] o [ ] o ] o ] o [ ] C/ ) O
Bloc s; Bloc s,

(a) (b)

Figure 2-1. (a) Grille réguliere (pas G;x G;) dans I’image référence i; et un exemple de région d’intérét
(ROI) s; de taille L;x L, autour d’un nceud N,. (b) Bloc s, considéré dans I’image cible i, en tenant compte
de P’initialisation des translations du neeud N;. Le bloc s, est utilisé pour estimer les translations du neeud

courant.
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2.2.2 Signaux analytiques

Dans ce paragraphe, nous montrons comment les quatre images complexes sont obtenues a
I’étape 2 en utilisant quatre signaux analytiques 2-D.

Nous rappelons que pour un signal unidimensionnel s(x;), sa transformée de Hilbert, qu’on
notera ici sy(x;), est définie dans le domaine de Fourier par [De Coulon '84]:

Sy(u;)=—jsgn(u; )S(u; ), (2-2)

ou les lettres majuscules indiquent les transformées de Fourier (TF) des signaux, u; est la
variable fréquentielle et la fonction sgn(x) est définie en (2-3).

1 pour x>0
sgn(x)=40 pour x=0, (2-3)
-1 pour x<0

Ainsi, le signal analytique 1-D de s(x;) est défini par :
Si(x;)=s(x; )+ jsy(x;) (2-4)

Dans le domaine fréquentiel, le signal analytique d’une fonction unidimensionnelle a la
propriété de ne garder que la partie du spectre de la fonction initiale correspondant aux
fréquences positives.

28(u;) pour u;>0
0 pour u; <0

Par analogie avec le cas 1-D, la transformée de Hilbert peut aussi étre définie dans le cas des
signaux bidimensionnels. Parmi les définitions de la transformée de Hilbert
multidimensionnelle que nous pouvons trouver dans la littérature [T. Bulow '99, T. Bulow '01,
Hahn '92], nous en retenons trois, comme le montre les équations (2-6), (2-7) et (2-8). Les
trois transformées de Hilbert sont définies dans le domaine de Fourier pour un signal 2-D noté

s(x1, x2).

Sy(upuy)=—sgn(u; )sgn(uy )S(u;,uy) (2-6)
Sh(up,u, )=—jsgn(u, )S(u,u,) (2-7)
Sh(up,uy )=—jsgn(u,)S(u;,u, ) (2-8)

A partir des transformées de Hilbert que nous venons de définir, nous construisons deux
signaux analytiques notés s;(x;, x2) et s2(x;, x2) et dont les transformées de Fourier s’écrivent :

Si(uy,uy )= S(1puy )= Sy gy )+ j(St(up,uy )+ Sp(uy,uy ) (2-9)
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Syl uyuy )= S(upuy )+ Sy(uyuy )+ j(Sé(u],uz )—5;1(”1’“2 )) (2-10)

En utilisant des calculs élémentaires nous pouvons re-écrire les équations (2-9) et (2-10) sous
la forme :

Si(uyuy )= S(uyuy )(1+sgn(u; ))(1+sgn(u,)) (2-11)
S,o(uy,uy )=S(u;,u, )(]—sgn( u, ))(]+sgn(u2 )) (2-12)

La Figure 2-2 montre les spectres de ces deux signaux analytiques. Contrairement au cas 1-D,
chaque signal analytique 2-D pris séparément ne permet pas de reconstituer le signal de départ.

uz uz

0 T 4 S(uy, up) 4 S(uy, up) T 0

»
Lol
up

(5 4

O‘ 0 0 ‘O

(a) (b)

Figure 2-2. Spectres des signaux analytiques (a) S;(u,u;) et (b) S>(u,u;).

Remarque

Dans I’Annexe B nous montrons comment les signaux analytiques bidimensionnels peuvent
étre utilisés pour une détection d’enveloppe 2-D, adaptée aux images RF spécifiques utilisées
pour estimer le mouvement avec la méthode PBM.

Les transformées de Fourier des quatre images complexes (i}, i;2, i27, i22) sont calculées donc

a partir des transformées de Fourier des images i; et i, comme le montre les équations dans
(2-13).

I (uyuy )= 1,(uy,uy )(1+sgn(u; ))(1+sgn(u,))
I,(upuy )=1,(uyu, )(1—sgn(u, ))(1+sgn(u,))
L (uy,uy )= 1y(uyuy )(1+sgn(u; ))(1+sgn(u,)) (&-13)
Ly(up,uy )= 1,(uy,u, )(1—sgn(u, ))(1+sgn(u,))

Les images complexes dont on extrait la phase a 1’étape 3 de 1’algorithme de la méthode PBM
sont :

iij(xl’xz):TF_]{Iij( ul,uz )}, i;j:]:Z (2_14)

Nous avons donc :

40



Im(iij( X, X, ))

@.(x;,x, )=arctan :
! Re(zl-j(xl,xz ))

s Lj=12, (2-15)

2.2.3 Initialisation des translations des noeuds

Afin d’estimer les déplacements de chaque ROI, tous les nceuds devront étre traités un par un.
Nous proposons pour cela une méthode pour parcourir les nceuds adaptée a 1’élastographie
ultrasonore. Nous rappelons qu’avec cette technique médicale, les tissus examinés sont
comprimés légerement et directement avec la sonde échographique. Comme les déplacements
sont estimés par rapport a la sonde, nous pouvons faire trois hypotheses :

- les tissus en contact avec la sonde subissent de tres petits déplacements.

- le déplacement axial des tissus augmente progressivement avec la profondeur dans I’image.

- le déplacement latéral des tissus augmente quand on s’éloigne de la partie centrale de
I’image.

Afin de prendre en compte les trois hypotheéses énumérées ci-dessus, nous proposons une
initialisation des translations de chaque nceud en fonction des estimations des noceuds
précédemment traités. Pour cela, nous proposons un parcours en triangle des nceuds, en
commencgant par celui se trouvant dans la colonne centrale de I’'image et le plus haut dans
I’image. Pour ce nceud, les translations initiales sont imposées égales a zéro. Ensuite, la grille
est parcourue autour de ce nceud et en suivant des triangles descendant dans 1’image, comme
le montre la Figure 2-3.

Nceeuds

4

2\@?
6 .
; “ : | (Pi1,Pi-Go)
/ N(Pi-Gi,Pi-Go) Initialisation du
i a ! déplacement
1 ' téral
11
12\// /' Initialisation \
, L
H N(Pi1-G1,Pi) dép 1;;6;1 Ni(Pi1,Pi)
(a) (b)

Figure 2-3. Parcours en triangle de I’image référence pour I’estimation du champ de déplacement et
initialisation des translations des nceuds. (a) Les points représentent les nceuds N. Le parcours des neeuds
se fait en triangle, suivant les traits et en ordre numérique croissant. (b) Exemple d’initialisation des
translations pour un neeud N; de coordonnées (P;;,P;,).

Cette modalité de parcours des nceuds nous permet d’initialiser les translations du nceud
courant en utilisant les relations dans (2-16). Dans celles-ci, (Di;,Diz) représentent les
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translations prédites du nceud courant (se trouvant a la position (P;;,P;z) dans la Figure 2-3) et
(d1,d>) le déplacement estimé précédemment pour les nceuds voisins respectifs.

D, :nint(dl[N(PiI’PiZ -G, )])

2-16
Di2=nim(d2 [N(EI_GI’BZ )])’ ( )

ou nint(x) est la fonction qui arrondit x a I’entier le plus proche.

2.2.4 Estimation locale

L’estimation locale des translations d’une ROI considérée autour d’un nceud constitue le coeur
de la méthode d’estimation du mouvement PBM. Cette estimation est faite en utilisant les
phases locales des signaux, extraites des images de phase calculées a I’étape précédente. Ainsi,
nous proposons une méthode analytique pour estimer ces translations qui remplace une
estimation basée sur une fonction de cofiit (corrélation normalisée NCC, somme des
différences absolues SAD, somme des carrés des différences SSD, etc.) dans le cadre d’un
BM classique.

2.2.4.1 Modeéele local de I’image

Nous proposons donc un estimateur analytique des translations d’une ROI considérée autour
d’un nceud N;. Si nous notons par (P;;, P;2) la position du nceud N; dans I’image i;, alors la ROI
correspondante, notée s;, est définie par :

L L L L .
5 "j|Pi]_?]’Pil+?]:|x:|Pi _72’32"'72}_)1& S %% ) =13 X7, %5 ) (2-17)

Nous rappelons que la méthode PBM proposée est adaptée pour estimer le mouvement avec
des images RF spécifiques. Ainsi, utilisant la PSF et la méthode de formation d’image
proposées par H. Liebgott en [Liebgott '07], la forme locale des images RF peut étre controlée
et présente des oscillations latérales. Nous pouvons donc considérer que la ROI s; en (2-17)
suit la forme en (2-18).

$/(X,%, ) =wy( x5, )eos (27 f)( x;—d;, ) cos (27 fo( x,—d,;5)) s (2-18)

ou f7 et f> sont les fréquences spatiales sur chacune des directions, supposées connues, et wy;
est une fenétre de pondération avec un support spectral disjoint de celui du cosinus 2-D.

Afin d’estimer la translation de la ROI s;, un bloc de la méme taille et noté s, est considéré
dans I’image i,. La position du bloc s, dans I’image i; prend en compte I’initialisation des
translations du nceud courant. Ainsi, s, est défini comme le montre 1’équation (2-19).

Sy Pi]_ﬁ+Di1’Pil+ﬁ+Di1 X PiZ_ﬁ+Di2’PiZ+i+Di2 —->R
2 2 2 2 (2-19)

So(Xp,%y ) =i X;,%, )
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Etant donné que I’image i, a été formée en utilisant la méme formation de voies que 1’image
i7, nous considérons que le bloc s, suit la forme en (2-20).

Sy X1, X5 ) = Wy ( X;,%, )cos (2 f1 x;—d ;) cos (2 fo( X, —d 5, ) (2-20)

2.2.4.2 Estimation des translations

Dans le paragraphe précédent, nous avons considéré des formes a priori pour la ROI s; et son
correspondant dans I'image i, noté s,. Nous rappelons que 1’objectif est d’estimer les
translations de s;. Cela revient a estimer le décalage relatif entre s; et sz, noté d; et d> dans
(2-21).

dy=dg,—dg,

(2-21)
dz = dsZZ - duz

Nous précisons que la méthode d’estimation des translations que nous présenterons plus bas
fonctionne pour des décalages relatifs entre s; et s, plus petits que leur demi période. Dans
notre cas, cette hypothese est valable compte tenu de I'utilisation de la méthode
d’initialisation des translations en 2.2.3.

A I’étape 3 de la méthode PBM, nous avons calculé quatre images de phase, correspondant
aux deux signaux analytiques présentés dans le paragraphe 2.2.2 et appliqués aux deux
images i; et ;. Les phases locales correspondant aux blocs s; et s», notées @, ,( x,,x, ),

Dar( X,X, )5 Pny( X1,X, )€t Prn( Xy, X, ) €t extraites des quatre images de phase calculées a
I’étape 3, sont définies comme le montre I’équation (2-22).
L L L L
By |Pp——L P +—L X |P,—2,P,+—2 | > [-7,7]
¢sll ¢s12 j| i 2 il Z:I :l i 2 i2 2
By X% )=y (X1, %5 ) et @ X, X5 ) = 5(xp,%5)

L

(2-22)
L L L
P2 P2 - }Pl _7]+Di1’Pi] +?I+Di]:|xj|PiZ _72+Di2’PiZ +72+Di2j| - [-77]

Pooi( X1,%5 )= @pi( X1, %, ) et Poyp( X1, %5 ) = Pppl X1, X5 )

Compte tenu de la forme de s; et s, et des définitions des signaux analytiques utilisés, nous
pouvons en déduire une forme analytique des quatre phases locales (voir (2-23)).

Dopi( XX, ) =27 fi( X =d g )+ 27 fr( X, =d 5 )
Do X1, %2 )= =27 f1(x) —d gy )+ 27 fr( X, = d )
Doof( X1, %y )= 28 f1( Xy —d 5y )+ 270 f5( X, =d 57 )
Ooo( X)X, )= =27 f1( X, =d 5 )+ 27 fH( X, —d ;)

(2-23)

Une démonstration mathématique conduisant a la forme linéaire des phases en (2-23) est
donnée dans I’annexe A pour des signaux multidimensionnels. Prenons tout de méme un
exemple afin de montrer comment la forme des phases locales peut étre obtenue.
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Exemple

Considérons le cas de s;. Compte tenu des hypotheses que nous avons faites sur la forme de
ce signal bidimensionnel, nous en déduisons la forme analytique de ces transformées de

Hilbert.
Sl X1,%5 ) = woy( x,%, ) sin (270 o x, —d,;; ) sin (27 fo x,—d;5 )
sl X% ) = Wy ( 7,2, )sin (27 f( x, —d,y; ) cos (2 fo X, = d,5 ) (2-24)

Ainsi, le premier signal analytique défini en (2-13) peut s’écrire sous la forme :

Spa( Xp.%5 )= wyy( xp,5, ) cos (2 fy( x; —d ) cos (27 fr( x, —dp5 ) =
sin(27zf1(x1 —d )) sin(27zf2( xX,—d ))+
Jsin(2zfi( x,—=d,;, ) cos (2 fro x,—d, ;5 )+
cos( 27 fi(x,—d;,; ) sin(27mfo( x,—d ;5 )) )]

(2-25)

En utilisant des relations trigonométriques usuelles, le signal analytique en (2-25) peut se
mettre sous la forme :

Spi( X% )= wy( X, %, )exp(j(Zﬂ'f,( Xy —dg ) ¥ 27 fH(x,—dg), ))) ) (2-26)

ce qui nous conduit a la forme linéaire de la phase en (2-23). Des démonstrations tres
similaires pourraient étre proposées pour le deuxieme signal analytique et pour le signal s.
Nous donnons un exemple numérique afin d’illustrer le comportement des signaux
analytiques utilisés. Pour cela, une simulation numérique a été considérée, pour une fenétre de
pondération gaussienne. Les spectres du signal réel s; et des deux signaux analytiques sont
donnés sur la Figure 2-4.

700 700
04 0.4 0.4
150 600 500
0.2 0.2 500 02 500
100 400
o0 . U . 400 o 0 .
N 300 300
02 50 02 200 02 200
04 0.4 100 0.4 100
04 02 0 02 04 04 02 0 02 04 04 02 0 02 04
u u u
1 1 1
(a) (b) ()

Figure 2-4. Modules des transformées de Fourier (a) du signal réel s;, (b) du signal analytique s;; et (c) du
signal analytique s;,.

Nous observons sur la Figure 2-4 que les deux signaux analytiques ne gardent qu’un seul
quadrant dans le domaine de Fourier. Nous observons également que pour ce quadrant le
module de la transformée de Fourier est quatre fois plus grand que celui correspondant au
signal initial. Les phases des deux signaux analytiques sont données sur la Figure 2-5.
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Figure 2-5. Phases des signaux complexes (a) s;; et (b) s,.
Nous montrons sur la Figure 2-5 que les phases des signaux analytiques utilisés pour
I’estimation sont linéaires. Elles ne le sont tout de méme pas sur tout le domaine de définition,
mais présentent des sauts de phase dus au fait qu’elles prennent des valeurs entre —x et 7.

Repartons maintenant du modele linéaire des phases des signaux analytiques donnés en (2-23)
Nous notons par ¢ ( x;,x, ) et par @,( x;,x, ) les différences de phase correspondant au méme

signal analytique appliqué a la ROI s; et au bloc s».

DX, %5 )= Py ( X1, %5 )= Ppy( X1, %5) (2-27)

Do X1, X5 ) =Py 1o X1, X5 )= Piool Xp, X5 )
Les équations en (2-23) et (2-27) nous permettent d’obtenir la forme analytique des

différences de phase ¢( x,,x, Jet @y( x;,x, ).

O(x;,x,)=2xfd, +2rf,d, (2-28)

Ainsi, nous faisons apparaitre des décalages d; et d, que nous cherchons a estimer dans les
expressions analytiques des deux différences de phase en (2-28). Nous observons également
que ces deux fonctions ¢ et ¢, ne dépendent pas de la variable spatiale (x;,x2) et sont donc
constantes sur les domaines de définition de s; et s,. Dans la pratique, les sauts de phases font
que les phases des signaux analytiques ne sont linéaires que par morceaux. Néanmoins, les
points correspondant aux sauts de phase peuvent étre facilement éliminés en tenant compte du
fait que @ et ¢, sont sensés &tre constants et que les décalages que nous estimons sont
inférieurs a la demi période des signaux. Ainsi, un seuil que nous avons fixé a m est appliqué
aux différences de phase mesurées. Nous notons par Q I’ensemble des points x; et x, pour
lesquels @( x;,x, ) et @( x;,x, ) sont plus petits que ce seuil. Soient @ et ¢, les valeurs
moyennes de @ ( x;,x, ) et @( x;,x, ) sur le domaine Q. Les deux équations en (2-28) peuvent

alors s’écrire :

(/;1 _ 2nf; 27fy\(d,; (2-29)

(-772 —2nf, 2xf,)\d,
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Ce systeme a deux équations avec deux inconnues est résolu analytiquement afin de donner
les estimations de d; et d, notées d, etd, .

i =% ;{7
T
o (2-30)
d. = 9+,
2T 4rx >
Les translations finales du noeud courant sont alors :
d][N(Pi]’PiZ)]ZdI+Di1 (2:31)

d, [N(Piz»Piz )] =c;72 +D;,

Nous donnons plus bas 1’algorithme d’estimation des translations d’une ROI s;, correspondant
au développement mathématique détaillé dans ce paragraphe.

1. Considérer une ROI s; dans ’image i; autour du neceud courant.

2. Considérer un bloc s, dans ’image i, de méme taille que s;. La position de s, tient
compte de ’initialisation des translations du neeud courant.

3. Extraire les quatre phases locales, correspondant a s; et s3, des 4 images de phase.

4. Calculer deux différences de phase, ¢( x;,x, ) et ¢( x;,x, ).

5. Trouver le domaine £ des points (x;,x2) pour lesquels |¢1(x1,x2 )|S7Z et

|¢2(x1,x2 )| <.
6. Calculer les valeurs moyennes de @( x;,x, ) et ¢( x;,x, ) sur Q.

7. Calculer les estimation des d; et d>.
8. Obtenir les translations finales du neeud courant.

2.2.4.3 Estimation n-D

Dans ce paragraphe, nous donnons une extension a n dimensions de I’estimateur 2-D des
décalages présenté auparavant et utilis€ pour estimer les translations des nceuds avec la
méthode PBM. Le développement mathématique complet ainsi qu’une étude statistique de
I’estimateur n-D sont présentés dans 1’annexe A.

Le modele du signal considéré est une extension a n dimensions de celui utilisé dans le
paragraphe précédent, basé sur un produit de cosinus pondéré par une fenétre dont le spectre
est disjoint de celui des cosinus.

si(x)=wy(x)[[cos(27f,(x,—d ;)
k=1

. (2-32)
s,(x )= Wsz(x)Hcos( 2 fi(x, —d 5 )

k=1
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L’objectif de la méthode est dans ce cas de figure d’estimer le décalage relatif entre s; et s>,
soit le vecteur d.

d=[d,,.dpdy, ] ~[d,dd,,] (2-33)

»Ys2n »Hsin

Une série de n signaux analytiques multidimensionnels, appliqués aux signaux s; et s», est
utilisée afin d’estimer ce décalage relatif. Les signaux analytiques sont définis dans le
domaine de Fourier par :

Sh.(u)=Sj(u)lﬂ[(]+(—I)b"(k)sign(uk ))

k=1

i (2-34)
Sy(w)=Sy(w)[T(1+(~1) sign(u, ))
k=1
Dans (2-34), b; est un vecteur n-D dont les éléments sont égaux a0 ou a 1.
b ) (0 0 - 0 0
b," 10 - 00
o=l (2-35)
bn_lT I ] . 0 0
b7 1 1 - 1 0

Comme dans le cas 2-D, nous pouvons montrer (voir annexe A) que les phases de ces signaux
analytiques suivent les modeles linéaires en (2-36).

P x)= ¢(Szi(x )) = ZZ”fk(_] )bi(k)(xk —dgy )
= (2-36)
Poi( X )= ¢(Szi(x )) = Z27rfk(_] )bi(k)( X —doy )

k=1

En utilisant les phases en (2-36), nous calculons n différences de phase, notées@.( x ).
¢i(x):¢s1i(x)_¢52i(x)’ l:]n (2'37)
Compte tenu des modeles de phase en (2-36) et considérant un domaine de définition fini

pour les signaux s; et s», sur lequel on note ¢ la moyenne de ¢@(x ), notre probleme
d’estimation s’écrit sous la forme matricielle suivante :
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é, nfy 2xf, 2xf; - 27f,\(d,

6| |-2xf, 2xf, 2xf, - 2xf,| d,
o I : : : : : (2-38)
g,) \—2xf, -2xf, —2xf; - 2xf,)\d,

H

La matrice H peut étre analytiquement inversée, ce qui nous conduit a une estimation
analytique du vecteur d, que nous allons noterd,,,s, comme mean analytic shift estimation
(voir annexe A).

1
4rf,

(6(x )=y x))

[
|

(2-39)

MAS — 1 e _ =
v (8,,(x)-6,(x))

L

) (8,(x)+d(x))

2.3 Reésultats

Dans ce paragraphe, des résultats de simulation et des résultats expérimentaux sont présentés
afin de valider la méthode d’estimation du mouvement proposée (PBM). Nous rappelons que
cette méthode d’estimation utilise des images de phase et est basée sur 1’estimateur analytique
des décalages présenté dans le paragraphe 2.2.4.

2.3.1 Validation de I’estimateur analytique des décalages

Dans ce paragraphe, nous utilisons une simulation numérique afin de tester les performances
de I’estimateur analytique MAS (équation (2-39)). La précision et les performances de notre
estimateur sont comparées par rapport a celles de quatre autres estimateurs :

- un estimateur classique qui cherche le maximum de la fonction de corrélation (MCC,
comme maximum of the cross-correlation) [Zhang '06] ;

- un estimateur qui cherche le passage par zéro de la phase de la fonction de corrélation
complexe (CCPR, comme cross-correlation phase root) [Pesavento '99]

- I’estimateur QDE (comme quadrature subsample estimation) décrit dans [Maskell '02]

- I’estimateur UQDE (comme unbiased quadrature subsample estimation) décrit dans [So '05]

Etant donnée la forme séparable des signaux considérés et du résultat de notre estimateur, une
simulation 1-D est suffisante afin d’étudier et comparer les comportements de ces estimateurs.
Nous avons montré dans les paragraphes précédents que les phases des signaux analytiques
que nous utilisons ne sont linéaires que par morceaux. Nous avons €galement proposé dans le
cadre de la méthode PBM d’éliminer les points correspondant aux sauts de phase. Afin de
valider cette approche, deux facons d’appliquer notre estimateur sont discutées dans ce
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paragraphe. La premiere est celle proposée pour la méthode PBM. La deuxieéme consiste a
utiliser un algorithme de déroulement de la phase.

Les données de simulation utilisées sont :

2
s,(x;)=exp _ﬂ-[%d_—d”] cos(2xfi( x;—d g )+ z2,(x;)
sl
, (2-40)

2
—d.

sy(x; ) =exp —”[%j cos(2x f1( x;—d g, )+ 25( x; )
s2

avec x,=1,2,..,20; f;,=0.2;d,=04,d,,=0.6;0,,=20,0,=20 . z;(x;) et z,(x;) sont
des bruits gaussiens de moyenne nulle. Le rapport signal a bruit est le méme pour les deux
signaux. Le décalage relatif entre les deux signaux estd, =d,, —d,; =0,2.

La premiere étude consiste a comparer les cinq estimateurs pour différentes valeurs du SNR,
entre 7 dB et 37 dB. Dans notre cas, le SNR est défini comme le rapport entre la puissance du
signal et la puissance du bruit. Pour chaque niveau du SNR, nous avons répété les estimations
512 fois. Les valeurs moyennes et les €carts type des estimations obtenues avec chaque
estimateur sont donnés sur la Figure 2-6.

Les estimateurs MAS, QDE et UQDE sont utilisés avec les signaux a la résolution initiale.
Comme la précision de I’estimateur par maximum de corrélation est directement dépendante
de I’échantillonnage des signaux, la fonction de corrélation a ét€ interpolée par splines
cubiques avant de détecter son maximum. Afin d’avoir un échantillon correspondant au
décalage relatif imposé (0,2), nous avons utilis€ un facteur d’interpolation de 5. Nous
remarquons que dans une application pratique il est tres difficile de prédire le facteur
d’interpolation, ce qui fait que ce type d’estimation est généralement biaisé.

Nous observons sur la Figure 2-6 que pour des faibles SNR I’estimateur MAS donne des
meilleurs résultats sans déroulement de la phase. Les estimateurs CCPR, QDE et UQDE sont
approximativement aussi performants que notre estimateur. Cependant, leur développement
mathématique est unidimensionnel, ce qui les pénalise pour des applications comme
I’estimation du mouvement 2-D. De plus, I’estimateur CCPR utilise un algorithme itératif
pour chercher le passage par zéro de la phase. Pour les résultats sur la Figure 2-6 nous avons
utilisé trois itérations, ce qui se traduit par un temps de calcul de 30% plus grand que celui de
I’estimateur MAS.
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Figure 2-6. Estimation du décalage relatif entre les signaux s; et s, en présence de bruit avec (a)
I’estimateur MAS, (b) ’estimateur MAS apres déroulement de la phase, (c) I’estimateur par passage par
zéro de la phase (CCPR), (d) le maximum de la corrélation (MCC), (e) ’estimateur QDE, (f) I’estimateur
UQDE. Le trait en pointillé représente la vraie valeur du décalage fixée a 0,2.

Comme nous I’avons expliqué précédemment, 1’estimateur MAS est utilis€é avec et sans
déroulement de la phase. Nous montrons sur la Figure 2-7 que pour tous les SNR testés, le
domaine € obtenu apres élimination des sauts de phase représente au moins 80% du domaine
de définition des phases.
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Figure 2-7. Pourcentage du domaine de définition des signaux utilisé par ’estimateur MAS sans
déroulement de la phase.

Le seuillage de la différence des phases ¢@,( x; ) pour obtenir le domaine € est illustré sur la

Figure 2-8. Cet exemple correspond a un SNR de 20 dB. Les phases des deux signaux
analytiques s,,(x;) et s,,(x;) sont données sur la Figure 2-8(a) et le module de leur

différence sur la la Figure 2-8(b). Nous montrons également comment le seuil appliqué a cette
différence des phases €élimine les points correspondant aux sauts de phase.

50



‘o
@
=
g 2 6
=
T =
© e
©
50 = 4
g =
D -
(9]
$ -2 2r
©
= 4 L L L 0 L L !
& 5 10 15 20 0 5 10 15 20
X, [pixels] X, [pixels]
(a) (b)

Figure 2-8. (a) Phases des signaux analytiques s;;(x;) et s;;(x;) et (b) module de la différence de phases
@,( x; ) avec en pointillé le seuil égal a .

La deuxieme étude utilise les mémes signaux de simulation en (2-40) et consiste a tester les
performances des estimateurs pour différentes fréquences d’échantillonnage des signaux. Pour
cela, nous nous placons dans un cas ou le bruit correspond a un niveau du SNR de 20 dB et
nous varions le nombre d’échantillons par période entre 3 et 10. Pour chaque niveau
d’échantillonnage des signaux, 512 essais ont été réalisés et les valeurs moyennes et les écarts
types des estimations sont donnés sur la Figure 2-9. Comme lors de la premiere étude, la
fonction d’inter corrélation a été interpolée afin d’avoir un échantillon correspondant au
décalage a estimer (pour I’estimateur MCC). Cela explique pourquoi les écarts-types obtenus
avec cet estimateur sont inférieurs a ceux obtenus avec les autres méthodes. La forte
dépendance de cet estimateur par rapport a la forme des signaux explique les différences entre
les écarts type obtenus avec I’estimateur MCC pour différentes fréquences d’échantillonnage.
Nous observons sur la Figure 2-9 que la précision des estimateurs MAS, UQDE et CCPR est
tres peu dépendante de I’échantillonnage des signaux.
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Figure 2-9. Estimation du décalage relatif entre les signaux s; et s, (SNR=20dB) pour différents nombres
d’échantillons par période avec (a) ’estimateur MAS, (b) I’estimateur MAS apreés déroulement de la
phase, (c) I’estimateur par passage par zéro de la phase (CCPR), (d) le maximum de la corrélation (MCC),
(e) Pestimateur QDE, (f) I’estimateur UQDE.
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Ces résultats de simulation nous ont permis de valider I’estimateur local analytique des
translations proposé et utilisé avec la méthode d’estimation du mouvement PBM. Nous avons
également comparé ses performances par rapport a quatre autres estimateurs proposés dans la
littérature.

2.3.2 Validation et résultats de la méthode PBM

Dans cette section nous utilisons des données de simulation et des images expérimentales afin
de valider la méthode d’estimation du mouvement proposée, le PBM. Les performances du
PBM sont comparées avec celles obtenues avec deux autres méthodes d’estimation :

- un BM classique, utilisant la fonction de corrélation pour la mise en correspondance de
blocs (BM NCC). Le critere pour trouver le meilleur bloc candidat est donc le maximum de
corrélation. Cette méthode estime le mouvement en utilisant les images d’amplitude RF.
Comme la précision locale des déplacements estimés doit étre subpixélique, une stratégie de
raffinement des grilles de recherche (SGI) est utilisée [Giachetti '00]. Le BM avec une SGI
sera désigné par BM w SGI.

- la méthode d’estimation du mouvement proposée par H. Liebgott dans [Liebgott '05b]. Cette
méthode itérative utilise 1’estimateur CCPR et estime donc séparément les deux composantes
du vecteur de déplacement. Dans ce qui suit, cette méthode sera désignée par CCPR.

A noter que toutes ces méthodes ont ét€é implémentées en utilisant I'initialisation du
déplacement présentée en 2.2.3.

2.3.2.1 Résultats des simulations

2.3.2.1.1 Simulation des images

La formation des images RF de simulation est basée sur le produit de convolution spatiale 2-
D [Yu '02] entre la réponse impulsionnelle de 1’échographe (h(x;,x2)) et une distribution
discrete de diffuseurs représentant le milieu imagé (d(x;,x2)) [Bamber '80].

i(x,,xz)zh(x,,xz) ® d(x,,xz), (2_41)
X7,Xy

ou ® représente le produit de convolution 2-D sur les deux directions spatiales x; et x».
Xp,%

1°' jeu de données : images RF 2-D

Dans ce cas, la forme de la réponse impulsionnelle du systeme d’imagerie (PSF, comme Point
Spread Function), supposée spatialement invariante, est :

2 2
h( x;,x, )= exp [—ﬂ(%-l—%]}cos(ﬂzf] x;)cos (27 f, x,) (2-42)
1 2

Pour cette simulation, les valeurs des parametres ont été fixées a :
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1 - 1 -
fr=smm™, f,=—mm™

; 0,=3mm, 0,=I1mm

2 0.2
Le milieu simulé correspond a une simulation numérique d’un fantdme calibré, dédié a
I’€élastographie ultrasonore et qui est utilis€é pour I’acquisition des images expérimentales
(Elasticity QA Phantom, mode 049, by CIRS Tissue Simulation & Phantom Technologie,
USA). Ce fantome présente une inclusion sphérique de diametre 20 mm avec un module de
Young égale a 6 kPa. Le module de Young du milieu englobant est égale a 29 kPa et le
coefficient de Poissons est fixé a 0,49.
Deux images RF spécifiques ont été simulées, correspondant a une compression axiale du
fantdbme. Le vrai déplacement imposé est obtenu avec le logiciel d’éléments finis Femlab
(COMSOL AB, Sweden). Les images ont été simulées avec des fréquences d’échantillonnage
spatiales correspondant aux résolutions habituelles des images ultrasonores. Ainsi, la
dimension d’un pixel est de 19,6 um x 75,2 pum, soit 10x25 points par période (axialxlatéral).
2°™ jeu de données : images RF classiques
Pour ce jeu de données, le méme milieu et la méme compression que pour le premier jeu sont
utilisés. Les parametres de simulation des images sont également les mémes, sauf que dans ce
cas nous formons des images RF classiques. Cela implique que la réponse impulsionnelle du
systeme ne présente qu une modulation axiale, comme le montre 1’équation (2-43).

2 2
h(x,,x,)= exp[—ﬂ'[%+%n cos (27 f, x,) (2-43)
oy 0

Ce jeu de données est utilis€ pour montrer 1’applicabilité de la méthode d’estimation du
mouvement PBM sur des images RF classiques.

2.3.2.1.2 Résultats

1°" jeu de données
Les parametres d’estimation utilisés pour ce jeu de données sont :

L,=3mm, L, =0,78mm, G, =0,9mm, G, =0,3mm

Premierement, nous comparons les performances de la méthode PBM avec celles de la
méthode BM NCC w SGI. Avec notre méthode, nous utilisons les images a la résolution
initiale pour estimer le mouvement. Avec le BM classique, des facteurs d’interpolation allant
de (1,1) a (9,9) (axial, latéral) ont été testés. Les erreurs absolues obtenues entre chacune des
composantes du vecteur déplacement vrai et estimé sont données sur la Figure 2-10. Nous
observons que méme avec des facteurs d’interpolation de 9 dans chacune des directions, le
BM classique n’atteint pas la précision de notre méthode. A noter que dans ce cas de figure le
temps de calcul du BM NCC est approximativement 14 fois plus grand que celui du PBM.
Pour des temps de calcul équivalents (premiers points de chaque courbe sur la Figure 2-10),
I’erreur absolue avec le BM classique est 10 fois et respectivement 7 fois (en axial et en
latéral) plus grande que celle obtenue avec notre méthode.
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Figure 2-10. Comparaison des valeurs moyennes et écarts type des erreurs absolues (a) axiale et (b)
latérale entre la méthode PBM appliquée sur les images a la résolution initiale et le BM classique utilisant
différents facteur de raffinement des grilles de recherche de blocs.

La deuxieme série de résultats obtenus avec ce jeu de données consiste a comparer le PBM
avec la méthode CCPR. Comme les deux méthodes utilisent la phase et non pas 1’amplitude
des signaux, il n’y a pas besoin d’interpoler les images. Nous testons ainsi les performances
des deux méthodes pour différents niveaux de résolution, égaux ou inférieurs a celui des
images échographiques classiques. Les deux images sont décimées en utilisant le méme filtre
de Chebyshev que dans le cas du 1” jeu de données. La taille des pixels maximale, atteinte
pour une décimation d’un facteur 2 en axial et une décimation d’un facteur 4 en latéral, est de
39,2 um x 300 pm (axialxlatéral).

Les valeurs moyennes et les écarts type des erreurs absolues (en axial et en latéral) obtenus
avec les deux méthodes sont regroupés sur la Figure 2-11.
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Figure 2-11. Comparaison des valeurs moyennes et écarts type des erreurs absolues (a) axiale et (b)
latérale entre la méthode PBM et la méthode CCPR pour différents niveaux de décimation des images.
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Nous observons sur la Figure 2-11 que pour tous les niveaux de résolution testés, la méthode
PBM produit moins d’erreurs d’estimation que le CCPR. Le temps de calcul a été
approximativement le méme avec les deux méthodes. Sur la Figure 2-11(b) nous observons
une diminution considérable de I’erreur absolue du déplacement latéral quand nous passons
d’un facteur de décimation de (1,4) a (2,1). Cela s’explique par la fait que dans le premier cas
la direction latérale des images est décimée d’un facteur 4, alors qu’elle ne I’est pas du tout
dans le deuxieme.

Les résultats précédents montrent que la précision de notre méthode d’estimation du
mouvement n’est que peu influencée par 1’échantillonnage spatial des images ultrasonores.
Sur la Figure 2-12, nous montrons I’influence des estimations du mouvement avec des images
décimées sur la résolution spatiale des cartes des déformations axiales. Pour cela, nous
utilisons le 1¥ jeu de données de simulation, mais avec une inclusion deux fois plus petite
(diametre de 10 mm). Nous rappelons que les cartes des déformations, également appelées
élastogrammes et obtenues par dérivation numérique du déplacement estimé, sont
généralement utilisées en élastographie ultrasonore pour caractériser la dureté des tissus. La
dérivation a été faite en utilisant un filtre 1-D de réponse impulsionnelle finie [Kallel '97]. La
longueur du filtre a été choisie afin d’assurer un compromis entre le bruit et le lissage
généralement apportés par un filtre dérivateur de ce type. Dans notre cas, la longueur du filtre
a été fixée a 15% de la dimension verticale des cartes de déplacements estimées.

Sept élastogrammes axiaux sont donnés sur la Figure 2-12. Les trois premiers sont calculés a
partir du déplacement estimé avec la méthode PBM sur les images a la résolution initiale
(Figure 2-12(a)) et sur des images décimées par des facteurs de (2,1) (Figure 2-12(b)) et de
(4,2) (Figure 2-12(c)). Les trois élastogrammes (Figure 2-12(d-f)) sont calculés a partir du
déplacement estimé par la méthode classique BM NCC avec un raffinement des grilles de
recherche d’un facteur 6 dans chaque direction (d), sans raffinement (e) et avec des images
ultrasonores décimées par des facteurs (2,1) (f). Nous donnons sur la Figure 2-12(g)
I’élastogramme de référence, obtenu par dérivation du déplacement axial imposé et obtenu
avec le logiciel d’éléments finis Femlab.

55



0

—
(]
-
o
-
O

€ £ €
£ E E
320 220 820
8 8 8
0 n n
- 30 C) oS30 C) =30 C)
) = =
2 2 2
40 1% 40 1% 40
50 L 91 50 L1419 50
10 20 30 10 20 30 10 20 30
Lateral distance [mm] Lateral distance [mm] Lateral distance [mm]
(a) (b)

_ 10 10 _
£ £ £
£ E E
L 20 320 3
c c c
= = =
[©2] w w
LR LR
2 2 2
40 1% 40 1%
S0 L1 20 11
10 20 30 10 20 30 10 20 30
Lateral distance [mm] Lateral distance [mm] Lateral distance [mm]
(d) ©) ®
05 RN o 04
P s
(B % o
06 \ /;y
_ 10
e o7 \l / _
E £ | f £
1 1cm 1
% 20 % 08 \<7>¢? z
% 30 C) ) 0.9 i } 1 < ——BM NCC w SGl (6,6)
- —Phase BM i i 08 L
g -~ - Phase BM w dec. (2,1) \\ | BN i
é -1 Phase BM w dec. (4,2) \ / 1 R BMNCCwdes. 20|
b i -==-True
40 _1 % -——True \A/,’ .
i 10 20 30 20 50 o 10 20 Y 40 50
Axial distance [mm] Axial distance [mm]
50 1.1
10 20 30
Lateral distance [mm]
(g) (h) (i)

Figure 2-12. Cartes des déformations en % calculées a partir du déplacement estimé avec (a) la méthode
PBM sur les images initiales, (b) la méthode PBM sur les images décimées d’un facteur 2 dans la direction
axiale, (c) la méthode PBM sur les images décimées d’un facteur 4 dans la direction axiale et 2 dans la
direction latérale, (d) la méthode BM NCC avec raffinement des grilles de recherche (6,6), (¢) la méthode
BM NCC sans raffinement des grilles de recherche, (f) la méthode BM NCC sans raffinement des grilles
de recherche et sur les images décimées d’un facteur 2 dans la direction axiale, (g) le déplacement imposé.
Les profils axiaux correspondant aux traits axiaux sur chaque élastogramme sont tracés pour (h) la
méthode PBM et (i) la méthode BM NCC.

56



Des profils axiaux de chaque élastogramme sont donnés sur Figure 2-12(h,i) et montrent que
I’estimation du mouvement avec notre méthode sur des images décimées n’a que tres peu
d’influence sur la résolution des images des déformations.

Zéme

jeu de données

Nous utilisons ce deuxieme jeu de données pour montrer 1’applicabilité de notre méthode
d’estimation du mouvement avec des images RF classiques. Nous rappelons que la méthode
PBM est adaptée pour des images RF spécifiques, d’ou la forme locale des signaux considérés
en (2-18). L’absence des oscillations latérales sur les images RF classiques, rend tout de
méme impossible I’estimation du déplacement latéral avec notre méthode et avec le CCPR.

Deux résultats sont données sur la Figure 2-13 et la Figure 2-14. Premierement, nous
comparons la précision d’estimation du déplacement axial entre notre méthode et le BM NCC
avec différents facteurs d’interpolation. Deuxiemement, les résultats de notre méthode et ceux
du CCPR sont regroupés sur la Figure 2-14 pour différents facteurs de décimation des images.
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Figure 2-13. Comparaison des valeurs moyennes et écarts type de ’erreur absolue axiale entre la méthode
PBM appliquée sur les images RF classiques a la résolution initiale et le BM classique utilisant différents
facteur de raffinement des grilles de recherche de blocs.

Nous observons sur la Figure 2-13 que malgré 1’absence des oscillations latérales, la précision
de la méthode PBM n’est pas atteinte par le BM classique méme avec des facteurs
d’interpolation de 9 dans chacune des directions.
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Figure 2-14. Comparaison des valeurs moyennes et écarts type de I’erreur absolue axiale entre la méthode
PBM et la méthode CCPR appliquées aux images RF classiques avec différents niveaux de décimation.
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Ces deux résultats montrent que I’utilisation d’images RF classiques n’a que peu d’influence
sur la précision de I’estimation du déplacement axial avec la méthode PBM. Ainsi, une
augmentation de D'erreur de 10% a été relevée entre les résultats sur des images RF
spécifiques et classiques.

Discussion sur la résolution spatiale du champ dense de déplacement estimé

En utilisant les deux jeux de simulation précédents nous avons mis en évidence les
performances de la méthode PBM en termes de précision d’estimation du mouvement. Dans
ce paragraphe nous montrons la capacit¢ de notre méthode a prendre en compte des
discontinuités de mouvement, ce qui constitue un indicateur sur la résolution spatiale que la
méthode PBM peut atteindre. Pour cela, deux images RF 2-D ont été simulées avec les
mémes paramétres que ceux utilisés pour simuler le 17 jeu de données (voir (2-42)). Dans ce
cas, le déplacement simulé entre les deux images représente un échelon. Premierement,
uniquement un déplacement axial a été considéré. Ainsi, la moitié haute de I’image ne subit
pas de déplacement, alors que pour la deuxieme moiti€é nous avons imposé un déplacement
homogene de 10 pum (soit 0,51 pixels). Sur les deux images ainsi simulées, nous avons estimé
le mouvement avec la méthode PBM et avec la méthode CCPR, en utilisant les mémes tailles
de blocs et le méme espacement entre les noeuds que ceux utilisés précédemment. Les profils
axiaux moyens du déplacement estimé avec chacune des méthodes, ainsi que les écarts-types
obtenus, sont montrés sur la Figure 2-15. Avec chacune des méthodes, nous avons estimé le
mouvement sur les images RF 2-D au niveau d’échantillonnage initial (dimension d’un pixel
19,6 um x 75,2 um) et sur les images décimées d’un facteur 2 dans la direction axiale. Nous
observons que les deux méthodes présentent des capacités similaires a prendre en compte une
discontinuité axiale de mouvement (les distances de montée du niveau bas au niveau haut sont
équivalentes). Nous observons également que dans les deux cas 1’échantillonnage spatial des
images RF 2-D n’a que peu d’influence sur la résolution spatiale des champs denses de
mouvement. Cependant, les écarts-types obtenus avec la méthode PBM sont nettement plus
faibles qu’avec la méthode CCPR.
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Figure 2-15. Comparaison des profils axiaux (moyenne, écart-type) du déplacement pour un déplacement
de type échelon entre la méthode PBM et la méthode CCPR appliquées aux images RF 2-D (a) et (b) a la
résolution initiale, (c) et (d) décimées d’un facteur 2 dans la direction axiale. Le déplacement axial imposé
(échelon) est tracé sur chaque figure en pointillé.

Nous avons fait le méme type de simulation avec un déplacement échelon pour la direction
latérale. Ainsi, un déplacement nul pour la moitié gauche de I’image et un déplacement latéral
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de 10 um (soit 0,13 pixels) pour la moitié droite de ’image ont été simulés. Les résultats
obtenus avec les méthodes PBM et CCPR sont regroupés sur la Figure 2-16.
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Figure 2-16. Comparaison des profils latéraux (moyenne, écart-type) du déplacement pour un
déplacement de type échelon entre la méthode PBM et la méthode CCPR appliquées aux images RF 2-D
(a) et (b) a la résolution initiale, (c) et (d) décimées d’un facteur 2 dans la direction latérale. Le
déplacement latéral imposé (échelon) est tracé sur chaque figure en pointillé.
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Ces deux résultats avec des déplacements de type échelon (en axial et en latéral) montrent que
la méthode PBM ne présente pas de perte de résolution spatiale par rapport a une autre
méthode qui travail sur la phase (CCPR).

2.3.2.2 Résultats expérimentaux

Les deux images expérimentales correspondent a deux niveaux de compression d’un fantdme
dédié a I’élastographie ultrasonore (Elasticity QA Phantom, mode 049, by CIRS Tissue
Simulation & Phantom Technologie, USA) et dont les caractéristiques ont été utilisées pour
les jeux de données de simulation. La compression a été appliquée directement avec la sonde
échographique.

Les données ont été acquises avec un échographe Sonix RP (Ultrasonix Medical Corporation,
Canada), disposant d’une sonde linéaire de fréquence centrale 8 MHz. Cet échographe offre la
possibilité d’acquérir les signaux bruts, provenant de chaque élément piézoélectrique de la
sonde (elle en compte 128). Utilisant ces données, la formation d’images RF spécifiques a été
faite avec la méthode décrite par H. Liebgott [Liebgott '07]. Nous donnons sur la Figure 2-17
la PSF obtenue en utilisant cette méthode de formation de voies.
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Figure 2-17. Réponse impulsionnelle (PSF) expérimentales correspondant a la formation des images RF
spécifiques et deux profiles (axial et latéral) correspondant aux deux traits en pointillés.

Les images formées présentent 8 échantillons par période dans la direction axiale et 24
échantillons dans la direction latérale. Cela correspond a une taille de pixel de 19,6x75,2 um
(axialxlatéral).

Dans le cas des données expérimentales, le vrai déplacement n’est évidemment pas connu. En
conséquence, 1’erreur absolue n’est plus disponible et nous avons besoin d’introduire d’autres
criteres pour évaluer la qualité des méthodes d’estimation.

1° critére — utilisé avec des données expérimentales

Un premier critere consiste a recaler I’image cible (iz) en tenant compte du champ dense de
mouvement estimé. Nous obtenons ainsi une image que nous notons ;1 et qui est une
approximation de ’'image i;. Ensuite, des coefficients de corrélation normalisée (NCC) sont
calculés entre chaque maille de I’image i, et son correspondant dans 1’image { ; (une maille est

la région de I’'image i; délimitée par quatre nceuds voisins, comme le montre la Figure 2-1).
Nous obtenons une carte de coefficients de corrélation, et le critere final porte sur la valeur
moyenne de tous ces coefficients, que nous allons noter ¢. Les valeurs de ¢ sont comprises
entre 0% et 100% et augmentent avec la précision de I’estimation. Une valeur de 100%
correspond a une estimation sans erreur.

2*™ critere — utilisé avec des données expérimentales

Le deuxieme critere proposé et utilis€é dans le cas des données expérimentales est le rapport
contraste a bruit, que nous allons noter CNR. Il n’est pas calculé sur les cartes des champs de
mouvement, mais sur les cartes de déformations axiales, obtenues par dérivation du
déplacement estimé. Ces cartes sont calculées afin de discriminer des régions de duretés
différentes et donc de mettre en évidence des inclusions dans le cas des fantdmes ou des
tumeurs dans la thyroide. Ainsi, si on choisit une région A dans I’inclusion d’un fantéme et
une région B dans la partie homogene du fantome, le CNR est défini comme le montre
I’équation (2-44).

60



Hy— Hp

O, +0p

CNR = : (2-44)

ou p représente la valeur moyenne et ¢ I’écart type des régions A et B. Nous avons choisi
cette définition du CNR afin de quantifier la discrimination entre les régions A et B. Ainsi, le
CNR augmente si :

- les valeurs moyennes des régions A et B sont tres différentes ;
- les écarts type des régions A et B sont petits, ce qui signifie que ces régions sont homogenes.

La comparaison des performances des méthodes PBM, BM NCC et CCPR est donnée sur la
Figure 2-18. Le premier critere est utilisé pour évaluer la précision des estimations.
Premierement, notre méthode est comparée avec le BM NCC w SGI, pour des facteurs
d’interpolation allant de (1,1) a (6,6). Deuxiemement, les trois méthodes sont comparées pour
des facteurs de décimation des images entre (1,1) et (2,4) (axial, latéral).
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Figure 2-18. Comparaison des résultats d’estimation du mouvement pour (a) le PBM avec les images a la
résolution initiale et le BM NCC w SGI pour différents facteurs d’interpolation, et (b) le PBM, le BM
NCC et le CCPR avec des images apres décimation. Les 4 points encerclés correspondent aux résultats
donnés sur la Figure 2-19 et la Figure 2-20.

Comme dans le cas des images de simulation, nous observons sur la Figure 2-18(a) que le
PBM est plus performant que le BM NCC méme avec des facteurs de raffinement des grilles
de recherche de 6, ce qui représente une augmentation du temps de calcul de 10 fois.

La robustesse des trois méthodes par rapport a la résolution des images est montrée sur la
Figure 2-18(b). Comme I’estimateur NCC est le plus dépendant de I’échantillonnage spatial,
la méthode BM NCC est la moins robuste. Pour tous les niveaux de résolution testés, notre
méthode donne des meilleurs résultats que le CCPR.

Quatre estimations comparant notre méthode avec le BM NCC sont données sur la Figure
2-19. Nous donnons ainsi I’image échographique mode B et les vecteurs déplacement estimés
avec notre méthode appliquée sur les images originales et sur les images décimées d’un
facteur 2 dans la direction axiale, avec le BM NCC et avec le BM NCC et un raffinement des
grilles de recherche par un facteur 6 dans chacune des directions.
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Figure 2-19. (a) Image échographique mode B et vecteurs du mouvement correspondant a la région
représentée par un rectangle sur ’image échographique, estimés avec (b) le PBM appliqué sur les images
a la résolution initiale, (c) le PBM appliqué sur les images décimées d’un facteur 2 dans la direction axiale,
(d) le BM NCC et une interpolation des zones de recherche d’un facteur 6 dans chaque direction, (e) le
BM NCC sans raffinement des grilles de recherche.

Nous donnons sur la Figure 2-20 les cartes des déformations axiales obtenues par dérivation
des déplacements montrés sur la Figure 2-19. La dérivation a été faite en utilisant le méme
filtre que celui utilisé pour générer les €lastogrammes sur la Figure 2-12. Ces cartes des
déformations axiales mettent en évidence I’inclusion molle, correspondant a la partie qui s’est
le plus déformée.
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Figure 2-20. Cartes des déformations en %, calculées en utilisant le déplacement estimé avec (a) le PBM
appliqué sur les images a la résolution initiale, (b) le PBM appliqué sur les images décimées d’un facteur 2
dans la direction axiale, (c) le BM NCC et une interpolation des zones de recherche d’un facteur 6 dans
chaque direction, (d) le BM NCC sans raffinement des grilles de recherche.

Sur la Figure 2-20(a), nous avons choisi deux régions (les deux rectangles), une a I’intérieur
de I’inclusion (B) et I’autre a I’extérieur de I’inclusion (A). Pour ces deux régions, nous avons
calculé le CNR pour les quatre cartes de déformations données sur la Figure 2-20 et pour
I’image échographique mode B. Les résultats sont regroupés dans le Tableau 2-1.

Mode B PBM PBM w dec. | BM NCC BM NCC w SGI
CNR (2,1) (6,6)
1,12 4.47 4.45 3,9 4.45

Tableau 2-1. Comparaison des CNR pour deux régions a I’intérieur (B) et a I’extérieur (A) de I’inclusion,
correspondant aux cartes des déformations sur la Figure 2-20.

Les résultats expérimentaux montrent que notre méthode d’estimation du mouvement est plus
performante que les deux autres méthodes testées, au sens des deux criteres que nous avons
introduits.
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2.4 Conclusions

Dans ce chapitre, nous avons proposé une méthode d’estimation du mouvement adaptée a
I’imagerie ultrasonore et qui utilise des images de phase. Ainsi, contrairement a la méthode de
mise en correspondance de blocs classique qui utilise deux images d’amplitude, notre
méthode travaille avec quatre images de phase construites a partir d’une paire d’images RF 2-
D. Ces images de phase nous ont permis de proposer une solution analytique au probleme de
I’estimation locale des translations. Les translations des nceuds sont donc obtenues en utilisant
un estimateur analytique, et non pas en minimisant ou en maximisant une fonction de coft
comme cela est le cas avec la méthode de BM classique.

Nous avons montré au travers des résultats de simulation et des résultats expérimentaux les
avantages de notre méthode par rapport a d’autres méthodes d’estimation du mouvement
proposées dans la littérature. Premierement, elle s’avere plus robuste et plus précise que
I’estimation par passage par zéro de la phase de I’inter-corrélation complexe. Deuxiemement,
elle est plus rapide que la méthode de mise en correspondance de blocs classique.
Effectivement, pour atteindre le méme niveau de précision, le BM classique nécessite des
images mieux échantillonnées (36 fois plus de pixels).

Méme si la méthode que nous proposons est adaptée a estimer le mouvement avec des images
RF 2-D, nous avons montré son applicabilité a des images RF classiques. Cela représente un
point important, car il nous a permis de I’implémenter sur I’échographe Ultrasonix dans le but
de créer un module d’élasticité temps réel.

Nous avons également proposé une extension n-D qui pourrait nous permettre a terme
d’envisager une estimation 3-D du mouvement. Les performances de la méthode avec des
images sous-échantillonnées seraient dans ce cas un atout important afin de réduire la quantité
de données utilisée.
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Chapitre 3
Méthode de mise en
correspondance de blocs

déformable

3.1 Introduction

Les méthodes de mise en correspondance de blocs classiques sont congues pour estimer les
translations locales rigides. Elles ne prennent donc pas en compte des éventuelles
déformations locales des milieux €étudi€és et ne sont pas adaptées pour estimer des
déplacements complexes. Afin de palier ce manque, nous proposons dans ce chapitre une
méthode qui s’appuie sur une transformation paramétrique bilinéaire. Ses performances sont
comparées a la mise en correspondance de blocs classique et testées dans deux applications :
I’élastographie ultrasonore statique [Adrian Basarab '08c] et I’estimation du flux sanguin [A.
Basarab '07a].

3.2 Meéthode

Contrairement a la méthode classique de mise en correspondance de blocs (BM, comme block
matching), les méthodes de type mise en correspondance de blocs généralisée ou déformable
[Seferidis '94, Wei '05] utilisent des transformations géométriques plus complexes que les
simples translations. Dans notre cas, un modele bilinéaire du mouvement est utilis€ pour
localement contrdler la déformation des blocs (voir Tableau 1-1, page 27). Nous appelons
cette méthode d’estimation du mouvement proposée BDBM, comme Bilinear Deformable
Block Matching. Considérant deux images échographiques notées i;(x;,x2) et i>(x;,x2) acquises
avant et apres la déformation des tissus, la méthode proposée estime le déplacement en
chaque pixel de I'image i;. Les deux composantes du mouvement, notées u(x;,xz) et v(x;,x2),
représentent le champ dense de mouvement et relient le couple d’images i; et i» comme le
montre I’équation (3-1).

(X%, )=1;( x; +u( x;,%, ), %, +v( x;,%, ) (3-1)
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3.2.1 Description générale de la méthode BDBM

Premierement, une grille réguliere de noeuds est considérée sur I’image i;. On note G;xG> le
pas de cette grille, représentant la distance entre deux nceuds sur chacune des directions. Les
huit parametres du modele bilinéaire de mouvement seront ensuite localement estimés dans
des régions d’intérét (ROI) rectangulaires et considérées autour de chaque nceud. La taille de
ces ROIs est notée L;xL,. La Figure 3-1 montre la répartition des nceuds, la position d’une
ROI autour d’un nceud quelconque, ainsi que cette méme ROI déformée dans I’image i». Il est
a noter qu’avec notre méthode d’estimation, la taille des ROIs est supérieure au pas de la
grille, ce qui implique un chevauchement des ROIs qui sera exploité pour le calcul du champ
dense de mouvement.

Image i, Image i,

—— Maille Nceuds

[ ] [ ] [ ] [ ] ] ] L[] L[] [ ] [ ] [ ] [ ] ] [ ] ] [ ] [ ]
Gz{

(] (] (] (] L[] (] L[] L[] L[] (] (] (] (] L[] (] L[] (] (]
(] (] (] (] (] (] L[] (] L[] [ ] L[] (] (] (] (] L[] (] L[] (] ]
L] L] L] (] [ ] (] L] L] L] L] (] L] (] L] [
L] L] L] [ ] (] L] L]
(] (] (] L[] L[] (] (]
2
(] (] (] [ ] L[] (] (]
° L] ° (] [ ] (] L] °
(] (] (] L[] L[] L[] (] (]
Région d’intérét (ROI) Région d’intérét déformée (ROI$)

»
>

Déformation locale bilinéaire d’une ROI

(a) (b)

Figure 3-1. (a) Grille réguliére (pas G;xG;) dans I’image i; et un exemple de région d’intérét de taille
L;xL, (zone hachurée) autour d’un nceud N. Les coins de la ROI sont notés C;, C,, C3, C4. (b) La méme
ROI déformée dans I’image i,, apres I’estimation locale bilinéaire du mouvement. Le nceud N se retrouve
déplacé en N, alors que les coins C deviennent C".

L’estimation locale des parametres du modele bilinéaire se fait donc dans des régions
d’intérét autour de chaque nceud. Pour cela, nous estimons d’abord les translations des coins
de la ROI (notés C;, C,, C3, Cy), ce qui nous permet ensuite de calculer localement, pour cette
ROI, les huit parametres du modele paramétrique considéré.

La Figure 3-2 montre le schéma fonctionnel de 1’algorithme de la méthode BDBM proposée.
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Figure 3-2. Schéma synoptique de la méthode d’estimation du mouvement BDBM

Les principales étapes utilisées afin d’estimer le champ dense du mouvement pour un couple
d’images sont données ci-dessous.

1. Définir une grille réguliere de nceuds sur ’'image i;, ainsi que des régions d’intérét
rectangulaires autour de chaque nceeud (voir Figure 3-1).

Pour chaque nceud :
2. Initialiser ses translations (voir 2.2.3).

A chaque itération :
3. Estimer les 8 parametres du modele bilinéaire pour la ROI courante (voir 3.2.2).
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4. Déformer localement I’image i; autour de la ROI courante en utilisant le modéle
bilinéaire estimé (voir 3.2.3).

5. Si derniere itération, aller au 2, sinon aller au 3.

6. Si dernier neeud, aller au 7, sinon aller au 2.

Calculer le champ dense de mouvement :

7. Calcul du champ dense de mouvement en utilisant les modeles bilinéaires estimés
localement pour chaque ROI (voir 3.2.4).

3.2.2 Estimation locale des parameéetres du modele bilinéaire

La méthode BDBM proposée estime pour chaque ROI une transformation bilinéaire. Pour
cela, deux étapes se distinguent. Premierement, nous estimons les translations de chaque coin
de la ROI. Ensuite, les huit parametres du modele bilinéaire sont localement calculés en
tenant compte des déplacements estimés des coins.

Estimation des translations des coins C

L’estimation des translations des coins C se fait en utilisant 1a méthode de BM classique. Pour
cela, quatre blocs rectangulaires notés B, _,, de taille L;xL;, centrés sur chacun des coins de la

ROI sont utilisés. Compte tenu du fait que la taille des blocs B est égale a la taille des ROI,
ces quatre blocs sont jointifs dans le nceud courant N, comme le montre la Figure 3-3. La
méthode classique de mise en correspondance de blocs est ensuite utilisée pour chacun des
quatre blocs B. La ROI respective se retrouve en conséquence déformée dans 1’image cible,
comme la montre la Figure 3-3, ce qui n’est pas le cas des blocs B. Dans cette figure, le
schéma de gauche représente une ROI et les quatre blocs autour de ces coins considérés dans
I’image de référence i;. A droite, on retrouve les mémes régions aprés estimation par quatre
fois du BM. Les étoiles dénotent les blocs, les ROI et les nceuds dans 1’image cible.

L,
AT B |
<“—Bloc B T BlocB
| i ey .
=t Cl.*“/ """ §%——— CoinC Cip-2t7 7 Coin C
R s
i i //E\\E\ROI i ————— ) \‘\ ROI
AT c ey
DE.__._.__._____________________________E C

Figure 3-3. Estimation des translations des coins de la ROI par 4 fois du BM. On dénote par ABCD une
zone d’étude autour de la ROI englobant les quatre blocs B.

Pour estimer les translations des quatre blocs B par BM, différentes fonctions de coft
classiques ont été testées, comme la somme des différences absolues (SAD), somme des
différences au carré (SSD) et la corrélation normalisée (NCC). Nous choisissons d’utiliser la
NCC, mais il est a noter que les deux autres fournissent des résultats sensiblement équivalents
[Giunta '99].
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Deux algorithmes de recherche du meilleur bloc candidat au sens de la NCC seront utilisés et
leurs résultats comparés. La premiere approche est la recherche exhaustive. Dans ce cas, tous
les coefficients de corrélation entre un bloc B de 1’image i; et tous les blocs candidats d’une
zone de recherche dans 1’image i, sont calculés. Parmi tous ces blocs testés, on retient celui
qui correspond au NCC le plus grand. Cette fagcon de procéder a I’avantage d’étre optimale,
mais pourrait s’avérer coliteuse en temps de calcul. Cependant, avec notre méthode BDBM et
le parcours en triangle des nceuds, la position des zones de recherche dans I’image cible se fait
en tenant compte des estimations précédentes. Cette initialisation adaptée a 1’élastographie
ultrasonore permet que les zones de recherche considérées soient petites, donc le nombre de
candidats a tester n’est pas tres important. D’autre part, nous allons montrer dans le
paragraphe 3.2.3 que I’estimation locale est subpixélique, ce qui implique que les zones de
recherche seront interpolées et donc le nombre de blocs candidats a tester augmentera. Pour
ces raisons, nous avons implémenté une recherche de type descente de gradient [Po '96]. Des
résultats de simulation montrent que cette technique suboptimale est adaptée a notre
application, assurant sensiblement la méme précision d’estimation que la recherche
exhaustive tout en réduisant le temps de calcul d’approximativement 20%.

Calcul des parameétres locaux du modele bilinéaire
Une fois le BM (avec ou sans descente de gradient) appliqué pour chacun des 4 blocs B, les
parametres de la transformée bilinéaire locale sont estimés. Premierement, nous rappelons en

(3-2) la forme de cette transformation. Nous considérons pour cela un systeme de
coordonnées locales, avec 1’origine dans le nceud courant, comme le montre la Figure 3-4.

Ci(-L1/2,-Ly/2)  Co(Li/2,-15/2)

r------ ’ Cy (du(C2)+L1/2, dy(C)-Lo/2)

LONOO) !X C1 (du(C) -Li/2, d(CD)-Lo/2)_

I ! | > N !

I | }L2/2 / )

L e s II Ni 1
Ca-Li2,Ly/2) | Cy(Li/2,Lo/2) / !

X2 1 _--
| — ‘_ -
G5 (du(C3)+L41/2, dy(C3)+L2/2)

Li/2 .
Cs (du(Cy)-L1/2, dW(Ca)+L2/2)

Transformation locale bilinéaire

Figure 3-4. Région d’intérét autour d’un nceud N - N* dans I’image i; et dans I’image i.

u(x;,x,)=a, - x;,+b,-x,+c, - x,-x,+d,
{ %2 1 2 1% (3-2)

v(x;,x,)=a,-x,+b,-x,+c,-x,-x,+d,
L, L L, L s T
pour x, € {—?1?1} et x,€ [—7272}, en considérant, sans perte de généralité, que L; et L,

sont des entiers pairs. Notons par d, v(C;_4) les translations estimées des coins de la ROL.
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Nous avons donc :

du(cl)=u(—ﬁ,—ij L d(C)= (—ﬂ,—ﬁj

2 2 2 2
du(cz):u(%,—%j , dv(cz)=v(%,—%j
du(cs)m{%,%j , dﬂ%)ﬂ(%,%j
du(c4):u(—%,%j L d(C,)= (—%%j (3-3)

Le modele de mouvement dans (3-2) et les relations dans (3-3) nous permettent d’écrire deux
systtmes de quatre équations avec quatre inconnues. Les équations sont obtenues en
appliquant le modele bilinéaire pour les quatre coins de la ROI. Connaissant les déplacements
des coins de la ROI, pour les avoir estimés avec du BM classique, les huit inconnues sont les
parametres locaux du modele bilinéaire, correspondant a la ROI courante.

d,(C;) =—a,%—b,%+c,LIL2+d,
d,(C,) =a,%—b,%—c,LI4LZ+d,

-4
di(C3) :a,%+b,%+c, LIL2+d1 o
d,(Cy) =—a,%+b,%—c, L1L2+d,

Dans (3-4), I est égale a u ou a v, générant un systeme d’équations pour la direction latérale et
un autre pour la direction axiale. Ces deux systemes peuvent €tre écrits sous forme matricielle
et résolus analytiquement. Nous en déduisons de cette manicre les parametres bilinéaires
locaux estimés pour la ROI courante.

a, d(C,) a, d(C,)
b| (G| b | |d(Cy)
Cy M du( C3 ) o M dv( C3 ) (3_5)
d, d,(C,) d, d,(C,)

avec la matrice M qui dépend de la taille de la ROI comme le montre I’équation (3-6).
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3.2.3 Estimation itérative multi-grille

Comme nous 1’avons précisé dans la partie descriptive et montré dans le schéma synoptique
de la méthode BDBM, I’estimation locale des parametres bilinéaires est itérative. Il est
évident que la précision d’estimation de ces parametres dépend directement de la précision
d’estimation des translations des coins C de la ROI. Etant donné que le déplacement local est
a estimer avec une précision subpixélique, nous proposons d’utiliser une technique multi-
grille. Ainsi, les grilles des zones de recherche utilisées par le BM classique pour estimer les
translations des blocs B sont affinées en utilisant une interpolation bilinéaire. Cela implique
que le nombre de blocs candidats augmentera proportionnellement avec le facteur
d’interpolation. Cependant, la taille du bloc recherché n’est pas changée, ce qui fait que la
complexité de calcul des coefficients de corrélation entre ce bloc et un bloc candidat restera
inchangée et indépendante de I’interpolation. Ce procédé est illustré sur la Figure 3-5. Dans
cet exemple, les pixels d’un bloc B recherché sont représentés par les cercles, alors que les
pixels de la zone de recherche, apres interpolation, sont représentés par les points. Comme la
résolution initiale du bloc B et celle de la zone de recherche sont identiques, dans ce cas une
interpolation d’un facteur 3 est considérée dans chaque direction (entre deux pixels de I’'image
originale nous interposons deux nouveaux pixels).

Image i; Image 1,
L,

L,
—
p-0 T ° 00O
:ooooooq
L ©ooepoo0( Ly
2 1
ooooéoq

1
boooooo =
b_aao_o_a _c;v\Bloc B~ f:

Zone de recherche
interpolée par un facteur 3

Figure 3-5. Méthode de BM avec une recherche subpixelique. Le bloc B est testé avec un bloc candidat,
noté B°, d’une zone de recherche interpolée par un facteur 3 dans chaque direction. Les cercles
représentent les pixels du bloc B, et les points représentent les pixels de la zone de recherche. Le point C;
représente le centre du bloc.
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L’approche itérative consiste a faire deux opérations entre les itérations : déformer localement
I’image i; autour du nceud courant et raffiner a nouveau les grilles des zones de recherche.

Déformation de la zone d’étude ABCD

La zone d’étude notée ABCD dans la Figure 3-3 est déformée en utilisant le modele bilinéaire
de mouvement et les parametres estimés a I’itération précédente. Il est a noter que cette zone
d’étude englobe la ROI, mais aussi les quatre blocs B. En conséquence, a I’itération suivante
le BM classique utilisera des blocs B déformés qui approchent mieux la forme locale de
I’image cible. Schématiquement, la déformation de la zone d’étude ABCD est représentée sur
la Figure 3-6.

Zone d’étude dans I'image de ROI déformée dans 1’image
référence cible
A Lo ) B!
| C |
L. :L2 . 2 |
Itération 1 | :
| N !
| 2 :
| i ]
i C4 C3 i C4
Do C;
(a) (b)
ST B
Itération 2 \ 5 C,
lll C4 C3 lll C4 C3*
ED o
(c) (d)

Figure 3-6. Estimation itérative du modéle bilinéaire pour une région d’intérét donnée (zone hachurée).
(a) Itération 1. Image i; : une zone d’étude englobant la ROI et les blocs B est représentée. (b) Itération 1.
Image i,: le BM est utilisé afin d’estimer les translations des quatre blocs B et donc des coins de la ROL
Le modele bilinéaire correspondant est calculé en utilisant (3-5). (c) Itération 2. Image i, : la zone d’étude
ABCD est déformée en utilisant les parametres estimés a I’itération 1. (d) Itération 2. Image i, : le BM est
utilisé pour re-estimer les translations des coins C. Le modele bilinéaire est actualisé en utilisant (3-5).

Raffinement des zones de recherche

La deuxieme opération effectuée entre deux itérations consiste a raffiner a nouveau les grilles
de recherche. Les facteurs d’interpolation augmentent quadratiquement d’une itération a
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I’autre. Ainsi, si un facteur d’interpolation de 3 est utilisé a la premiere itération, alors un
facteur d’interpolation de 9 sera utilisé pour la deuxieme itération. Cette facon de procéder
présente tout de méme un défaut, lié au nombre de blocs candidats qui augmentent d’une
itération a l'autre et qui impliquerait des temps de calcul conséquents. Pour palier ce
probléme, nous proposons qu’a chaque itération la nouvelle zone de recherche soit :

- centrée sur la position correspondant au déplacement estimé a 1’itération précédente pour le
bloc B considéré.

- réduite autour de cette position pour que le méme nombre de blocs candidats soit utilisé.

En conséquence, d’une itération a I’autre on ne change pas la complexité de recherche par
BM, car le nombre de blocs candidats reste le méme et la résolution du bloc a rechercher est
celle des images originales.

Cette technique itérative d’estimation locale sera testée dans la partie résultats. Nous
montrerons que 1’erreur d’estimation décroit avec 1’avancement dans les itérations.

3.2.4 Calcul du champ dense de mouvement

Les sous-chapitres précédents montrent comment une transformation bilinéaire est estimée
pour chaque ROI autour de chaque nceud. La derniere étape de la méthode d’estimation
proposée consiste a calculer le champ dense du mouvement, en tenant compte des estimations
locales pour chaque région d’intérét. Avec la méthode BDBM, Ia taille des ROIs est plus
grande que le pas entre deux nceuds [Orchard '94], ce qui fait que nous nous retrouvons dans
la configuration de la Figure 3-7. Concretement, dans ce cas un chevauchement de 30% des
ROIs voisines est représenté. Ainsi, la zone grise appartient aux quatre ROIs et a été par
conséquent estimée quatre fois.

Région d’intérét autour du
nceud N,

Maille de la grille réguliere sur I’'image i;

G

> Lo

~
Ly
Figure 3-7. Calcul du champ dense de mouvement, par interpolation bilinéaire du déplacement estimé

dans chaque neud est dans le point A.

Soit A le centre de cette région de chevauchement et donc de la maille formée par les nceuds
N1, N>, N3 et Ny. Nous rappelons que pour chaque ROI une série de huit parametres a été
estimée, correspondant au modele bilinéaire calculé localement pour chaque ROI. Soient
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ayv(Ni), buyv(Nj), cuv(Nj) et dyv(Nj) (i=1..4) ces parametres pour chacune des quatre ROIs
autour de chacun des quatre nceuds. Les quatre estimations du déplacement du point A,
propres a chacune des ROIs peuvent s’écrire comme le montre les équations en (3-7). Nous
notons par d,,(A,N;) le déplacement du point A obtenu quand I’estimation locale a été faite
pour le nceud N,.

G G G,G
d,(AN,) =a,(N,)71+b,(N1)72+c,(N,) 142+d,(N,)
G G G,G
d,(AN,) =—a,(N2)71+b,(N2)72—c,(N2) 142+d,(N2)
G G G,G ’ ©-7)
d,(AN;) =—a,(N3)7’—b,(N3)72+c,(N3) =2 +d,(Ny)
G G G,G
d,(AN,) =a,(N4)71—b,(N4)72—c,(N4) 142+d,(N4)

ou / est égale a u ou v suivant qu’il s’agit du déplacement latéral ou axial.

Finalement, le déplacement du point A est considéré égal a la moyenne des quatre estimations.

d,(AN,)+d,(AN,)+d (AN, )+d,(AN,)

d,(A)= y
(3-8)
d(AN,)+d(AN,)+d (AN;)+d (AN,)
d(A)= y

Cependant, un critere sur la cohérence des quatre valeurs est pris en compte et a comme
objectif d’éliminer des éventuelles valeurs aberrantes. Ce critere consiste a :

- calculer la valeur moyenne et 1’écart type moyen des quatre déplacements (axiaux et
latéraux)

- conserver seulement les valeurs se trouvant dans I’intervalle valeur moyenne plus/moins
écart type moyen pour effectuer la moyenne dans I’équation (3-8).

Le champ dense du mouvement est obtenu en considérant les déplacements de tous les points
A et de tous les nceuds. Pour les points A, leur déplacement est obtenu comme nous venons de
le montrer, en moyennant plusieurs estimations. Pour les nceuds, le déplacement est obtenu en
utilisant le modele bilinéaire estimé dans la ROI correspondante et au point de coordonnées
(0,0) (voir Figure 3-4 et équation (3-2)). Une interpolation bilinéaire est enfin utilisée pour
calculer le vecteur déplacement en chaque pixel de I’image i;.

Cette facon de calculer le champ dense du mouvement offre d’une part I’avantage d’obtenir
des champs de mouvement réguliers, et permet d’autre part d’éliminer des éventuelles
estimations aberrantes.

3.3 Reésultats

Dans ce paragraphe, des résultats de simulation et expérimentaux sont présentés afin de
valider la méthode d’estimation BDBM et d’analyser ses performances pour I’estimation du
mouvement avec des images échographiques. Deux applications ultrasonores sont considérées
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afin de comparer la précision de notre méthode a celle du BM. Pour la premicre,
I’élastographie ultrasonore, des images radiofréquences (RF) classiques sans modulation
latérale sont utilisées par les deux méthodes pour estimer le mouvement. La deuxie¢me
application concerne I’estimation de la vitesse des flux sanguins par échographie. Dans ce cas,
I’estimation est faite en utilisant des images échographique mode B acquises avec un
échographe haute fréquence.

3.3.1 Validation et résultats de la méthode BDBM appliquée a
I’élastographie ultrasonore avec des images RF

3.3.1.1 Criteres de comparaison pour I’estimation du mouvement

Afin de quantifier la qualité de I’estimation du mouvement et de pouvoir comparer les
différents résultats obtenus avec BDBM et BM, trois criteres sont utilisés.

1 critére — utilisé avec des données de simulation

Il est utilisé pour évaluer les résultats obtenus avec des images de simulation dans le but de
comparer les deux méthodes d’estimation (BDBM et BM) et d’optimiser les parametres de la
méthode BDBM pour notre application. Dans ce cas de figure, le déplacement a estimer est
parfaitement maitrisé et donc connu en chaque pixel de I'image de référence. Pour cette raison,
le critere retenu est I’erreur absolue entre les champs de mouvement estimés et imposés.

2°" critere — utilisé avec des données expérimentales

Le critere de recalage proposé en 2.3.2.2, page 61.

3™ critére — utilisé avec des données expérimentales

Le critere CNR proposé en 2.3.2.2, page 61. Pour calculer le CNR, une région A est choisie
dans la tumeur, et une région B dans la partie saine de la thyroide.

3.3.1.2 Simulation d’images ultrasonores RF

Afin de valider et d’évaluer la méthode d’estimation du mouvement proposée (BDBM), deux
jeux de données de simulation sont employés. La formation des images RF de simulation est
basée sur le produit de convolution spatiale 2-D entre la réponse impulsionnelle de
I’échographe (h(x;,x2)) et une distribution discrete de diffuseurs représentant le milieu imagé
(d(x1,x2)).

i(x;,x,)=h(x;,x,) ® d(x;,x,), (3-9)
Xp.Xo

ou ® représente le produit de convolution 2-D sur les deux directions spatiales x; et x».

XX
La forme de la réponse impulsionnelle du systeme d’imagerie (PSF, comme Point Spread
Function), supposée spatialement invariante, est :

75



2 2
h(x;,x,)=exp —ﬁ(ﬁ] exp —ﬂ(ﬁj cos (27 f, x,) (3-10)
0 0,

Les parametres de la réponse impulsionnelle (les deux largeurs a mi hauteur des Gaussiennes
et la fréquence centrale de la sonde) sont choisis pour reproduire les caractéristiques de
I’échographe Siemens Elegra. Cet échographe sera ensuite utilisé pour obtenir des images
expérimentales de fantdme et de thyroide. Le jeu de parametres utilisé est le suivant :

o, =1,09mm
o, =0,36mm (3-11)
f,=7,5MHz

L’image apres déformation du milieu a été simulée de la méme facon, en utilisant le produit
de convolution dans (3-10) et les parametres dans (3-11). Seule la distribution des diffuseurs
change entre 1I’image de référence i; et I'image cible i, afin de simuler un milieu et un
déplacement donnés. La distribution des diffuseurs apres déformation du milieu, ainsi que les
vrais déplacements entre les deux images ont été obtenus avec le logiciel d’éléments finis
Femlab (COMSOL AB, Sweden).

Deux paires d’images de simulation ont été générées, correspondant a deux cas de figure
différents.

1°" jeu de données de simulation

Il s’agit d’un jeu de données simulant un milieu homogene de 20x30 mm®. Le déplacement
entre les deux images correspond a une compression axiale de 3%, soit une dilatation latérale
de 1,48%, pour un coefficient de Poisson fixé a 0,49. La résolution des deux images simulées
a été la méme, correspondant 2 une dimension des pixels de 21,4x120 pm? (axialxlatéral).

2*™ jeu de données de simulation

Dans ce cas, le milieu simulé représente un milieu homogene de 20x30 mmz, avec une
inclusion cylindrique de 10 mm de diametre, placé au centre, comme le montre la Figure 3-8.

Young Modulus [kPa]

N
=)

90

!
(&3]

80

70

Axial distance [mm]
(_‘)1 (=]

60

—
o

-10 0 10

Lateral distance [mm] 50

Figure 3-8. Distribution du module de Young utilisée pour la simulation du deuxiéeme jeu de données de

simulation. Le milieu englobant est a 50 kPa, alors que le module de Young de ’inclusion cylindrique
présente une forme Gaussienne.
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Le module de Young du milieu englobant a été fixé a 50 kPa. La distribution du module de
Young (E) dans I’inclusion suit une loi Gaussienne, comme le montre 1’équation (3-12).

2 2
E(x,,x,)=50+50exp —n’(%j exp —zr(%j , (3-12)

pour x; =[-5mm,5mm] et x, =[-5mm,5mm]. Au centre de I’inclusion, pour x; et x, égaux a

0 mm, le module de Young atteint donc 100 kPa, soit le double du milieu englobant.
Le coefficient de Poisson a été fixé dans ce cas aussi a 0,49. Le déplacement entre les deux
images correspond a une compression axiale de 2%, soit une dilatation latérale de 0,98%.

3.3.1.3 Résultats des simulations

Les deux jeux de données introduits auparavant sont utilisés ici pour estimer le mouvement
avec la méthode BDBM et le BM classique. Comme il s’agit de simulations pour lesquelles le
déplacement imposé est connu, le premier critere d’évaluation (I’erreur absolue) est utilisé
afin de quantifier les erreurs d’estimation. Dans les deux cas, les parametres de la méthode
BDBM que nous avons utilisés pour estimer sont les suivants :

G1=12pixels = 1,44mm
G2 = 15pixels =0,32mm
L1 =20pixels = 2,4mm

L2 =40pixels =0,85mm

Nombre d'itérations = 2

(3-13)

Interpolation des zones de recherche = [3 3] (axial X lateral )

Nous effectuons deux itérations. La premiere itération commence avec un raffinement des
zones de recherche d’un facteur 3. Cela veut dire que la précision finale du résultat est de 1/9
de la taille d’un pixel dans chaque direction. Pour que la comparaison de la méthode BDBM
avec le BM classique soit équitable, le méme pas entre les nceuds et la méme taille de blocs
sont utilisés avec le BM. De plus, les zones de recherche sont raffinées d’un facteur 9 dans
chaque direction afin d’arriver a la méme précision finale que le BDBM. Pour que les cartes
de déplacement obtenues avec le BDBM et le BM aient la méme résolution (égale a la
résolution des images échographiques), le champ dense de mouvement est obtenu avec le BM
par interpolation bilinéaire du déplacement estimé a chaque nceud.

1° jeu de données de simulation

Trois estimations ont été testées avec ce 1 jeu de simulation concernant un milieu homogene
et les résultats d’estimation sont affichés sur la Figure 3-9. Il s’agit de la méthode BDBM
avec ou sans descente de gradient et du BM classique.

Les vecteurs de déplacement sont superposés sur 1I’image de référence. Méme si 1’image
affichée est I’image mode B, les estimations ont été faites en utilisant les images RF. Nous
observons que le BDBM avec ou sans descente de gradient donne des résultats similaires.
Comme la descente de gradient permet de réduire le temps de calcul sans perte de précision
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sur les valeurs du déplacement, les prochaines estimations avec le BDBM utiliseront cette
technique.

258.8 um True displacement BM method
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Figure 3-9. Vecteurs de déplacement (a) imposés, (b) estimés avec le BM classique, (c) estimés avec le
BDBM sans descente de gradient, (d) estimés avec le BDBM avec descente de gradient.

Les histogrammes des erreurs absolues obtenues avec le BDBM et le BM sont donnés sur la
Figure 3-10 pour le déplacement axial et le déplacement latéral. Avec notre méthode, 1’écart
type de I’erreur absolue est de 0,27 um dans la direction axiale et de 2,3 um dans la direction
latérale, alors qu’avec le BM nous trouvons 1,8 pum et respectivement 15,1 pm. Cela signifie
que le BDBM réduit I’écart type de I’erreur absolue d’un facteur 6 par rapport au BM
classique. Nous observons aussi que les deux méthodes génerent plus d’erreur dans la
direction latérale que dans la direction axiale. Cela s’explique par la différence de résolution
des images entre les deux directions, la dimension latérale du pixel étant approximativement
six fois plus grande que I’axiale. De plus, comme le déplacement imposé est une compression
axiale, le mouvement axial est plus important que le mouvement latéral et donc plus facile a
estimer.
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Figure 3-10. Histogrammes des erreurs absolues entre les déplacements estimés et imposés pour (a) la
direction axiale avec le BDBM, (b) la direction axiale avec le BM, (c) la direction latérale avec le BDBM,
(d) 1a direction latérale avec le BM.

Pour ce jeu de simulation le milieu est homogene et la compression uniformément distribuée.
On en déduit que pour une distance latérale donnée le déplacement latéral est le méme pour
toutes les profondeurs dans I’image. La Figure 3-11 montre les valeurs moyennes et les écarts
type de tous les déplacements latéraux estimés pour chaque colonne de I’image de référence
avec le BDBM et avec le BM. Nous constatons que le déplacement estimé avec notre
méthode est considérablement plus précis et plus régulier qu’avec le BM. Effectivement, les
écarts type moyens sont globalement 6 a 7 fois plus petits avec le BDBM qu’avec le BM.
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Figure 3-11. Trait plein : moyennes et écarts type moyens des déplacements latéraux estimés avec (a) le
BDBM et (b) le BM. En pointillés les déplacements latéraux imposés.
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2*™ jeu de données de simulation

Dans ce cas, les deux images de simulation représentent un milieu avec une inclusion plus
dure que le milieu englobant avant et aprés I’application d’une compression axiale. Comme
avec le premier jeu de simulation, les performances du BDBM seront comparées a celles du
BM a travers le premier critere, 1’erreur absolue entre les déplacements estimés et imposés.
Les vecteurs du déplacement imposé, estimé avec le BDBM et avec le BM sont affichés sur la
Figure 3-12 superposés a I’'image échographique mode B de référence. Comme pour le 1 jeu
de simulation, les estimations ont été faites avec les images RF.

2559 Um True displacement BDBM method
A R e A S R A F7=
A T Sl S ‘:\g =SS ST AN }g BN ] A
E LAt sy Pl A Tr s S ay FLA L
e I T SOCS S s B T S
R e e 5 opEa P T 5 OpE v =
e R >
sos = s iz 1¥ntriod
SIS MRl G £ 5 S AR e
B e T 2 PN NS X S A A
Sif&:j =7 *’4‘? i DN ¥ S S
-10 -5 0 5 10 - - 5 10 -10 -5 0 5 10
Lateral distance [mm] Lateral distance [mm] Lateral distance [mm]
(a) (b) (c)

Figure 3-12. Déplacement 2-D (a) imposé, (b) estimé avec le BDBM, (c) estimé avec le BM, superposé a
I’image échographique mode B.

La Figure 3-13 montre les histogrammes des erreurs absolues entre les déplacements imposés
et estimés sur chacune des directions. Pour ce jeu de données de simulation, les écarts type
des erreurs absolues dans la direction axiale sont de 0,39 pm pour le BDBM contre 1,1 pm
pour le BM et dans la direction latérale de 2,7 um et respectivement 13,4 um.
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Figure 3-13. Histogrammes des erreurs absolues entre les déplacements estimés et imposés pour (a) la
direction axiale avec le BDBM, (b) la direction axiale avec le BM, (c) la direction latérale avec le BDBM,
(d) la direction latérale avec le BM.

Afin de mettre en évidence I’inclusion plus dure que le milieu englobant, nous calculons les
cartes des déformations axiales. Celles-ci sont obtenues par dérivation unidirectionnelle (dans

80



la direction verticale x;) de la composante axiale du déplacement imposé ou estimé. La
dérivation se fait en utilisant un filtre 1-D a réponse impulsionnelle finie [Kallel '97]. La
longueur du filtre est choisie afin d’assurer un compromis entre la bruit généralement apporté
par ce type de filtre et le lissage des cartes de déformation. Pour ce jeu de simulation, la taille
du filtre a été fixée a 20% de la taille axiale des images. Les cartes des déformations axiales
ressortent clairement 1’inclusion dure, qui dans ce cas présente une déformation de -1,4%.
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Figure 3-14. Cartes des déformations axiales en % calculées a partir du (a) déplacement imposé, (b)
déplacement estimé avec le BDBM, (c) déplacement estimé avec le BM.

Nous avons observé a travers les deux jeux de données de simulation que la méthode BDBM
donne des meilleurs résultats que le simple BM pour I’estimation du mouvement avec des
images RF et dans le cadre de 1’élastographie. Le critere que nous avons choisi pour comparer
les performances des deux méthodes a été I’erreur absolue entre le déplacement imposé entre
les images et celui estimé. Tous les résultats concernant les écarts type moyens des erreurs
absolues pour les deux jeux de simulation et avec les deux méthodes sont regroupés dans le
Tableau 3-1.

Ecart type de I’erreur absolue en um

Simulation Axial Lateral
BDBM BM BDBM BM
Jeul 0.27 1.8 2.3 15.1
Jeu 2 0.39 1.1 2.7 13.4

Tableau 3-1. Comparaison des écarts type moyens des erreurs absolues pour les méthodes BDBM et BM.

3.3.1.4 Optimisation des parametres de la méthode BDBM

Le deuxieme jeu de données de simulation est utilis€é dans cette partie afin de montrer
I’influence de 1’approche itérative multi-grille et ’influence du choix des parametres de la
méthode BDBM sur la qualité des estimations du mouvement.

En utilisant les valeurs des parametres L;, L, G; et G2 en (3-13), nous avons effectué
plusieurs estimations du mouvement pour différentes valeurs d’itérations et différents facteurs
d’interpolation des grilles de recherche. Les résultats sont regroupés sur la Figure 3-15. Le
niveau d’interpolation final, atteint a la derniere itération, est indiqué pour chaque point. Nous
observons que ’erreur absolue commise décroit avec le nombre d’itérations. Cependant, la
plus grande diminution de I’erreur d’estimation se produit quand nous passons d’une seule
itération (dans ce cas I’approche multi-grille itérative n’est pas utilisée) a deux itérations.
Ainsi, pour une itération et des facteurs d’interpolation de 9, I’erreur absolue moyenne est 1,4
fois plus grande que pour deux itérations et le méme niveau de résolution. Ce résultat montre
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I’intérét de 1’approche itérative et explique également le choix (dans (3-13)) de faire deux
itérations. Nous pouvons également observer que pour le méme niveau de précision, il est
plus convenable du point de vu du temps de calcul de faire plus d’itérations que d’augmenter
le niveau d’interpolation. Concretement, pour des qualités d’estimation équivalentes,
I’estimation utilisant trois itérations et un facteur d’interpolation final de 8 est deux fois plus
rapide que celle en deux itérations et avec un facteur d’interpolation de 16.
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Figure 3-15. Valeurs moyennes et écarts type des erreurs absolues (a) axiales et (b) latérales en fonction du
nombre d’itérations et du niveau de résolution final atteint.

La deuxieme étude réalisée afin d’optimiser les parametres du BDBM porte sur les tailles des
ROI et le pourcentage de chevauchement de ces régions. Ainsi, plusieurs estimations ont été
faites pour trois tailles de ROI ((40,20), (20,10), (60,40) pixels) et pour des chevauchements
allant de 0% a 87%. Les valeurs moyennes et les écarts type des erreurs absolues obtenues
sont tracés sur la Figure 3-16 et montrent 'influence de ces parametres sur la précision de
I’estimation du mouvement avec notre méthode.
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Figure 3-16. Valeurs moyennes et écarts type des erreurs absolues (a) axiales et (b) latérales en fonction du
pas (G,,G;) de la grille des nceuds et pour trois tailles de ROI.

Nous rappelons que les déplacements a estimer dans le cadre de 1’élastographie ultrasonore
proviennent d’une compression axiale des tissus. Pour cette raison, la variation spatiale de la
composante axiale du vecteur de déplacement est plus grande que celle de la composante
latérale. Ainsi, les petites tailles de ROI favorisent 1’estimation du déplacement axial, alors
que des ROI plus grandes sont plus adaptées pour estimer la composante latérale du
mouvement. Nous observons aussi que I’erreur d’estimation décroit avec I’augmentation du
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pourcentage de chevauchement entre les ROI et augmente 1égérement quand ce pourcentage
devient trop important.

Il est a noter que pour une taille de ROI importante (60,40), ne pas chevaucher les ROI
implique un nombre de noeuds insuffisant qui se traduit dans une erreur d’estimation
importante. Le nombre de noeuds n’est alors pas suffisant pour que notre méthode de calcul du
champ dense donne de bons résultats.

Les résultats présentés sur la Figure 3-16 conduisent a un compromis entre les erreurs axiale
et latérale pour une taille de ROI de (40,20) et un chevauchement de 62% dans la direction
axiale et de 40% dans la direction latérale. Ce chevauchement correspond a un pas de la grille
des nceuds de (15,12).

Nous pouvons remarquer que la taille des ROIs optimale est proche du double des largeurs a
mi hauteurs de la PSF considérée pour la simulation des images (voir (3-11)).

3.3.1.5 Résultats expérimentaux

Apres la validation de la méthode BDBM avec des images de simulations, dans cette section
nous évaluerons les performances de la méthode avec des données expérimentales. Les
résultats obtenus seront a nouveau comparés avec ceux donnés par le BM classique, au sens
cette fois-ci du deuxieme et troisieme critere de comparaison. Les parametres du BDBM
utilisés pour estimer le mouvement sont ceux donnés dans (3-13).

Les images ont été acquises avec un échographe Sonoline Elegra et une sonde linéaire a 7,5
MHz (Siemens Medical Systems, Issaquah, WA, USA). Cet échographe clinique a été
modifié pour la recherche afin de permettre 1’acquisition d’images RF.

3.3.1.5.1 Résultats sur fantome

Premierement, un résultat sur fantome est présenté afin de valider notre méthode d’estimation
dans un cas expérimental simple. Le matériau utilisé pour la fabrication du fantdome a la
composition suivante : porcine-hide gelatine (type A, aprox. 300 bloom, Sigma Chemical, St.
Louis, MO, USA), graphite powder (3.25%, Kanto Chemical, Tokyo, Japan), formaldehyde
(0.05%, Kanto Chemical, Tokyo, Japan) et 1-Propanol (7.7%, Kanto Chemical, Tokyo, Japan)
(pourcentage du poids total du fantome) [Hall '97].

Le fantdbme mesurait 50x50x50 mm avec une inclusion cylindrique de 5 mm de diametre et
approximativement 3 fois plus dure que le milieu englobant (voir Figure 3-17). L’axe de
I’inclusion est perpendiculaire au plan d’imagerie.
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Figure 3-17. Géométrie et caractéristiques d’un fantome avec une inclusion cylindrique plus dure que le
milieu englobant.

D’abord, une pre-compression de 5% a été appliquée afin d’assurer un bon contact entre la
sonde échographique et le fantdme. Ensuite, des images échographiques ont été acquises pour
différents niveaux de compression du fantdme. Entre deux images consécutives, le pas de
compression est de 1,25% de 1’épaisseur initiale du fantome.

La Figure 3-18 montre les vecteurs de mouvement estimés avec le BDBM superposés a
I’image échographique mode B et la carte des déformations axiales obtenue a partir du
déplacement estimé. La longueur du filtre dérivateur a été fixée a 15% de la taille axiale des
images. Nous observons que [l'inclusion dure est clairement mise en évidence par
I’élastogramme. Elle est plus difficile a distinguer sur ’image échographique a cause du
faible contraste acoustique entre 1’inclusion et le milieu englobant. En revanche, la différence
de dureté entre l'inclusion et le reste du fantome se traduit par un écart de niveau de
déformation entre les deux parties du fantdme, comme le montre la Figure 3-18(b).

Les performances de la méthode BDBM comparées au BM pour différentes valeurs
d’itérations sont données sur la Figure 3-18(c), au sens du deuxieme critere d’évaluation
proposé. Nous montrons ainsi que le BDBM donne des meilleurs résultats que le BM, méme
pour des facteurs d’interpolation des zones de recherches plus petits. Nous observons
€galement que la précision de I’estimation augmente avec le nombre d’itérations.
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Figure 3-18. Fantome avec inclusion cylindrique dure. (a) Les vecteurs du déplacement estimés superposés
a 'image échographique mode B, (b) carte des déformations axiales en %, (c) comparaison des résultats
d’estimation avec le BDBM et le BM au sens du 2°™ critére (de recalage).
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3.3.1.5.2 Résultats sur la thyroide

Patients

Deux jeux de données de deux patients ont ét€ utilisés afin de tester 1’applicabilité de notre
méthode sur des données in vivo. Le premier patient, un homme agé de 31 ans, ne souffrait
d’aucune maladie de la thyroide, alors que le deuxieme, une femme agée de 48 ans, souffrait
d’un cancer thyroidien papillaire. Le protocole médical a ét€ mis au point par I’Université de
Kyoto au Japon et les images échographiques ont €té acquises par deux radiologues, Andrej
Lyshchik et Tatsuya Higashi.

Acquisition des images

Pour les deux cas, les deux radiologues ont acquis et interprété les images échographiques
sans avoir connaissance du diagnostique des patients. Les deux patients ont ét€ positionnés
comme dans un cas d’échographie de la thyroide classique, allongés sur le dos et avec la téte
en arriere. Des images RF ont été acquises pour les deux patients correspondant a un cycle de
compression. La compression des tissus a été appliquée directement avec la sonde
échographique, en prenant soin de limiter au maximum les mouvements latéraux de la
thyroide.

Résultats cliniques

Dans chacun des cas, les élastogrammes ont été obtenues en estimant le déplacement avec la
méthode BDBM entre quatre paires d’images. Le choix des cinq images échographiques a été
fait par le médecin pour chacun des patients. Pour chaque estimation, les déformations axiales
ont été obtenues en utilisant le méme filtre dérivateur, dont la longueur a été fixée a 15% de la
taille axiale des images. Les élastogrammes finaux ont été calculés en moyennant les quatre
élastogrammes estimés entre les quatre paires d’images.

Les résultats sont présentés sur la Figure 3-19 et la Figure 3-20. Les élastogrammes sont
comparés aux images échographique mode B. Les contours des organes ont été tracés par le
médecin sur I’image échographique et ont été reportés sur les élastogrammes.

La Figure 3-19 montre I'image échographique mode B, les vecteurs de déplacement estimés
avec la méthode BDBM et I’élastogramme d’une thyroide saine. Sur 1’élastogramme, la
thyroide apparait comme une région homogene avec une valeur moyenne de la déformation
de -0,35%. La thyroide apparait plus molle que le muscle du cou, dont le taux moyen de
déformation s’éleve a -0,015%. Nous observons également que les fronticres antérieure,
postérieure et médiane entre la thyroide et les autres organes sont nettes, alors que la frontiere
latérale est perturbée par des artefacts de mouvement introduits pas la pulsation de 1’artere
carotide.
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Figure 3-19. (a) Image échographique mode B du lobe droit de la glande thyroide sans lésions d’un
homme agé de 31 ans, (b) champ 2-D de déplacement estimé avec la méthode BDBM (en 2 itérations et
niveau final de résolution 1/9), (c) élastogramme. Th — thyroide, C — artere carotide, V — veine jugulaire,
M - muscles antérieurs du cou, Tr — trachée, As — surface antérieure, Ps — surface postérieure, Ms —
surface médiane, Ls — surface latérale.

La Figure 3-20 montre I’image échographique mode B, le déplacement 2-D estimé avec la
méthode BDBM et 1’élastogramme correspondant d’une thyroide avec une tumeur maligne.
La tumeur est localisée dans la partie centrale du lobe droit de la thyroide. Sur 1’élastogramme,
la tumeur, dont le taux moyen de déformation est de -0.05%, se distingue des autres organes
par des frontieres relativement nettes.
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Figure 3-20. (a) Image échographique mode B du lobe droit de la thyroide affecté d’une tumeur maligne
(adénome carcinome papillaire) chez une femme agée de 48 ans, (b) champ 2-D de déplacement estimé
avec la méthode BDBM (en 2 itérations et niveau final de résolution 1/9), (c) élastogramme. Th - thyroide,
Tm - tumeur, C — artere carotide, V — veine jugulaire, M — muscles antérieurs du cou, Tr - trachée.

Comme pour les résultats sur fantdme, nous utilisons le deuxieme critere (&) afin de comparer
les résultats donnés par notre méthode a ceux obtenus avec le BM classique. Nous observons
sur la Figure 3-21 que la méthode BDBM assure une meilleure précision d’estimation que le
BM classique, et que ses performances s’améliorent au fil des itérations.
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Figure 3-21. Comparaison des résultats d’estimation avec le BDBM et le BM au sens du 2°™ critére pour

le cas de la thyroide saine (a) et avec une tumeur maligne (b).

Le troisieme critere de comparaison (CNR, voir (2-44), page 61) est également utilisé dans le
cas de la thyroide cancéreuse. Pour cela, deux régions notées A et B et représentées par les
deux rectangles blancs sur la Figure 3-22 sont considérées dans la partie saine de la thyroide
et dans la tumeur.
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Figure 3-22. Image échographique de la thyroide avec tumeur maligne (Th — thyroide, Tm — tumeur).
Deux régions A et B sont considérées dans la thyroide et dans la tumeur et seront utilisées pour calculer le
CNR.

Trois CNR sont calculés et sont regroupés dans le Tableau 3-2. Le premier est calculé en
utilisant les niveaux de gris de I’'image échographique mode B. Les deux autres sont calculés
a partir des élastogrammes que nous obtenons en estimant le mouvement avec notre méthode
(en 2 itérations et avec un niveau de résolution final de 1/9) et avec le BM classique (niveau
de résolution final de 1/9). Nous observons que dans les deux cas les élastogrammes offrent
un meilleur contraste entre la partie saine de la thyroide et la tumeur. De plus, estimer le
déplacement avec la méthode BDBM augmente ce contraste par rapport au cas ou le
déplacement a été estimé avec le BM classique.
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B-mode BDBM (2 itérations, BM (résolution finale
résolution finale 1/9) 1/9)
CNR 0,06 1,37 1.25

Tableau 3-2. CNR calculés pour les régions A et B pour I’image échographique mode B et les
élastogrammes obtenues avec la méthode BDBM et le BM classique.

3.3.2 Validation et résultats de la méthode BDBM appliquée a
I'estimation des flux sanguins avec des images mode B

La méthode d’estimation du mouvement proposée, le BDBM, a été adaptée pour
I’€élastographie ultrasonore statique. Néanmoins, nous avons également testé les performances
du BDBM pour I’estimation du flux dans la microcirculation sanguine. Les performances du
BDBM sont évaluées par rapport a la méthode classique de BM.

3.3.2.1 Acquisition des images

Le résultat que nous présentons ici est obtenu avec deux images expérimentales, acquises sur
un fantome adapté a cette application. L’acquisition des images a été faite avec un systeéme
haute fréquence (40 MHz) Vevo 660 (Visualsonics, Toronto), doté d’un transducteur a
balayage latéral mécanique. La résolution des images échographiques acquises correspond a
une taille de pixel de 15,6 um dans chacune des directions. Il est a noter que cet échographe
n’offre pas la possibilité d’acquérir les signaux RF, donc les estimations du mouvement
serons faites avec les images mode B. Nous observons tout de méme que la résolution des
images mode B haute fréquence est comparable a celle des images RF acquises avec
I’échographe Siemens Elegra et une sonde a 7,5 MHz. Cela explique la précision de
I’estimation avec des images mode B dans le cas du flux sanguin, comparable a celle obtenue
avec des images RF dans le cadre de 1’élastographie ultrasonore.

Dans notre cas, un fantdme en gélatine est utilis€ et est traversé par un fluide a vitesse calibrée.
La vitesse moyenne du fluide est de 1 mm/s [Aoudi '06]. La géométrie d’acquisition, montrée
sur la Figure 3-23, dépend de deux angles. Dans notre cas, 1’angle y;, entre I’axe de la sonde
et ’axe du vaisseau est proche de 90 degrés. L angle vy,, formé par la sonde et la transversale
au vaisseau est également proche de 90 degrés. Ce cas de figure correspond a une situation
dans laquelle la méthode classique d’estimation du flux, basée sur le principe du Doppler
[Kasai '85] ne fonctionne pas. Cela s’explique par le fait que cette méthode mesure seulement
la composante axiale de la vitesse, qui est nulle dans ce cas.
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Figure 3-23. Géométrie d’acquisition des images du flux. L.’axe du vaisseau (x), I’axe de la sonde (y) et
I’axe z forment un systeme d’axes orthogonaux.

3.3.2.2 Résultats

Deux estimations du mouvement ont été testées, avec notre méthode et avec le BM classique.
Comme les variations de vitesse a I’intérieur du vaisseau sont rapides et compte tenu du faible
diametre de celui-ci, les parametres utilisés par la méthode BDBM sont différents de ceux
utilisés pour I’élastographie. Ainsi, le jeu de parametres utilisé est donné en (3-14). Les tailles
de blocs et les pas de la grille des noeuds utilisés sont les mémes pour les deux estimations. Le
niveau de résolution final est fixé a 1/9 pour les deux méthodes.

G1=5pixels =0,Imm

G2 =7 pixels =0,14mm
L1 =20 pixels =0,4mm
L2 = 20pixels =0,4mm

Nombre d'itérations = 2

(3-14)

Interpolation des zones de recherche = [3 3] (axial Xlateral )
Les résultats d’estimation sont regroupés sur la Figure 3-24. Les déplacements estimés ont été
transformés en vitesses en tenant compte de 1’échantillonnage temporel des images acquises
(30 images/s).
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Figure 3-24. Vitesse latérale en mm/s estimée (a) avec le BDBM et (b) avec le BM classique.
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Comme I’angle entre I’axe du vaisseau et la sonde échographique était trés faible dans cette
expérience, la composante axiale de la vitesse est globalement tres proche de zéro. En
revanche, la composante latérale de la vitesse suit un profil axial parabolique. Sur la Figure
3-25, nous montrons les profils axiaux estimés avec notre méthode et avec le BM. Pour les
deux estimations les profils moyens sont comparés au profil imposé. Nous obtenons une
réduction d’un facteur 3 entre les écarts type moyens obtenus avec le BDBM et le BM.
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Figure 3-25. (a) Vecteurs vitesses estimés avec le BDBM superposés a ’image échographique, les profils
axiaux moyens et leurs écarts type pour I’estimation avec (b) le BDBM et (c) le BM comparés au profil
parabolique imposé (en pointillés).

La méthode de BM classique estime seulement les translations rigides de chaque ROI. Avec
la méthode de BDBM nous estimons pour chaque ROI les parametres d’un modele bilinéaire.
Parmi ces parametres, le parametre noté b, dans (3-2) représente le coefficient de cisaillement
latéral. Ainsi, en plus de la cartographie de la vitesse du sang, avec notre méthode nous
obtenons également une carte de ce parametre de cisaillement, donnée en Figure 3-26. Ce

parametre de cisaillement pourrait €tre 1i€é a une propriété physique du sang, comme par
exemple la viscosité.

08
0.8}
— It
g 1 : £
= E£12}
8 ' 8
= = 1.4¢
% 15 %
z 16
© ©
8 = 1.8¢
4 2
2 2l
22
24 26 2.8 3 32 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 04
Lateral distance [mm] Coefficient de cisaillement
(a) (b)

Figure 3-26. (a) Carte du coefficient de cisaillement latéral et (b) profil moyen et écarts type de ce
parametre.
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3.4 Conclusions

Dans ce chapitre nous avons proposé une méthode d’estimation du mouvement de type mise
en correspondance de blocs déformables. La complexité des déplacements a estimer, les
conditions d’acquisition des images (compression en main libre des tissus) et les verrous
introduits par les images échographiques justifient 1'utilisation d’un modele paramétrique
pour localement controler la déformation des mailles. Nous avons utilisé un modele bilinéaire
a 8 parametres et nous avons proposé une technique itérative pour localement estimer ces
parametres. Nous avons montré que la précision de I’estimation du mouvement augmente au
fil des itérations et que du point de vue du temps de calcul, il est plus convenable d’augmenter
le nombre d’itérations que 1’échantillonnage des images.

Une technique de calcul du champ dense 2-D de mouvement a partir des estimations locales
du modele bilinéaire a également été proposée. Elle prend en compte le chevauchement des
régions d’intérét et assure la continuité du champ de mouvement.

La méthode proposée a été d’abord validée sur des images de simulations. Nous avons ainsi
montré que I’erreur d’estimation avec le BDBM est approximativement quatre fois plus petite
qu’avec la méthode de mise en correspondance classique. Nous avons ensuite testé ces
performances sur des images expérimentales sur fantdme et sur des images in-vivo de la
thyroide. Nous avons ainsi pu mettre en évidence sur les élastogrammes la glande
thyroidienne et une tumeur maligne chez une personne atteinte d’un cancer. Les résultats sont
donc encourageants quant a I’applicabilité de la méthode dans des cas cliniques.

Nous avons également testé la méthode BDBM pour I’estimation du flux dans la
microcirculation sanguine. Les estimations de vitesse obtenues ont été plus précises qu’avec
la méthode de mise en correspondance de blocs classique.
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Chapitre 4

Estimation du mouvement dans
des séquences d’images adaptée
a I’eélastographie main libre

4.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons proposé une méthode d’estimation du mouvement qui
prend en compte la complexité spatiale des mouvements. Ainsi, a partir de deux images
échographiques acquises pour deux niveaux de compression des tissus, elle utilise un modele
spatial bilinéaire afin d’estimer le champ dense de mouvement. Nous avons utilisé la carte des
déformations axiales afin de discriminer les tissus pathologiques des tissus sains par des
criteres de dureté. Schématiquement, les deux principales étapes classiquement utilisées en
élastographie ultrasonore statique sont montrées sur la Figure 4-1. A noter que dans notre cas
I’estimation du mouvement entre une paire d’images est faite avec la méthode BDBM.

Ch d Carte des
] . amp dense — ) .
L Estimation du | 4o mouvement | D€rivation dans la déformations
mouvement » | direction axiale axiales
avec la méthode du déplacement
l 5 BDBM axial

Figure 4-1. Schéma pour obtenir la carte des déformations axiales avec I’estimation du mouvement
BDBM entre une paire d’images.

Nous avons évoqué dans le premier chapitre que la complexité des déplacements a estimer
n’est pas le seul verrou introduit pas 1’élastographie ultrasonore main libre. Avec cette
technique, la compression peut étre difficilement contrdlée et n’est donc pas toujours axiale.
Afin de palier ce probleme, nous proposons ici une méthode adaptée a I’élastographie main
libre et qui utilise la méthode BDBM détaillée dans le chapitre précédent [A. Basarab '08d, A.
Basarab '08e]. Quatre améliorations sont apportées afin de mieux discriminer les tumeurs
thyroidiennes des tissus sains :
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- nous utilisons des séquences de plusieurs images au lieu de se limiter a seulement deux
images échographiques ;

- comme la compression ne peut pas étre maitrisée, nous proposons une méthode de détection
de I’orientation globale de la compression entre deux images ;

- nous utilisons cette orientation globale estimée pour trier la séquence et calculer un champ
dense de mouvement moyen (pour toute la séquence).

- nous proposons un nouveau parametre qui discrimine mieux les tumeurs des tissus sains que
la déformation axiale.

4.2 Motivation de I’étude

Afin d’illustrer la nécessité d’adapter la méthode d’estimation du mouvement BDBM a
I’€élastographie main libre, nous considérons un exemple expérimental simple. Cet exemple
concerne la compression en main libre d’un fantdme dont la géométrie et les caractéristiques
sont données sur la Figure 3-17, page 84. La composition du matériau utilisé pour la
fabrication de ce fantome est celle donnée dans le paragraphe 3.3.1.5.1, page 83.

Vingt quatre images échographiques (RF) ont été acquises lors d’une compression en main
libre du fantome. Nous avons estimé avec la méthode BDBM le champ dense de mouvement
entre chaque paire d’images consécutives. Nous donnons sur la Figure 4-2 deux cartes des
déformations que nous avons obtenues pour deux paires d’images. Nous observons que dans
le premier cas I’inclusion est clairement visible sur I’élastogramme, alors qu’elle est moins
dans le deuxieme cas. Nous remarquons donc que méme dans le cas d’un fantdme avec une
géométrie simple, la compression appliquée en main libre peut ne pas €tre axiale. Dans ce cas
d’une compression non axiale, les déformations axiales sont moins discriminantes pour

différentier les tissus sur des criteres de dureté.
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Figure 4-2. Cartes des déformations axiales en % obtenues en estimant le déplacement entre les images (a)
5 et 6 et (b) 22 et 23 de la séquence acquise.

Cet exemple montre I’intérét d’adapter les méthodes d’estimation du mouvement, et en

particulier le BDBM, pour prendre en compte la variation de la compression dans une
séquence d’images.
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4.3 Méthode

4.3.1 Description générale de la méthode

La méthode d’estimation du mouvement que nous proposons utilise une séquence de plusieurs
images échographiques acquises lors d’'une compression des tissus en main libre et avec la
sonde échographique. Schématiquement, une séquence d’images acquise dans ces conditions,
notées i(x;,xz1), ou t est la variable temporelle, est illustrée sur la Figure 4-3. Nous avons
également représenté la sonde échographique dont I’orientation change au cours de la

séquence.

L

P
D=

i(x7,x2,N)
X2
i(x,x2,3) .
i(x7,%2,2) u(x;,x2,N-1)
i(x1,X2,1) v(x,x2,N-1)
M(X],XQ,Z)
u(xpxy1)  V(X1,x2,2)

v(x,x2,1)

Figure 4-3. Estimation du mouvement dans une séquence d’images acquises lors d’une compression en
main libre.

Nous rappelons qu’il existe deux stratégies possibles, lagrangienne et eulérienne, pour estimer
le mouvement dans une séquence d’images (voir 1.1.5, page 28). Nous avons opté pour la
stratégie eulérienne, qui consiste a estimer le mouvement entre des paires d’images
consécutives. Cela nous permet d’éviter une forte décorrélation entre les images qui pourrait
apparaitre si nous utilisions la stratégie lagrangienne (estimer le mouvement par rapport a la
premiere image de la séquence).

Nous notons par u(x;,x2,t) et v(x;,x»,t) les composantes du champ dense de mouvement estimé
entre deux images consécutives, i(x;,x2,t) et i(x;,xz,t+1).

Les principales étapes de la méthode que nous proposons sont présentées sur la Figure 4-4 et
dans 1I’algorithme ci-dessous.
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Figure 4-4. Schéma de la méthode d’estimation du mouvement proposée et adaptée a 1’élastographie
ultrasonore main libre.
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1. Estimer le champ dense de mouvement entre chaque paire d’images consécutives
i(x1,Xx2,t) 2 i(x1,x2,t+1). Les N-1 estimations sont faites indépendamment et en utilisant
la méthode BDBM (voir Chapitre 3).

Pour chaque couple d’images

2. Estimer deux parametres globaux qui caractérisent l’orientation de la compression a
chaque instant t (voir 4.3.2).

Calculer un champ dense de mouvement pour toute la séquence

3. Trier la séquence en utilisant les parametres de compression estimés a l’étape 2.

4. Calculer la trajectoire de tous les pixels le long des images gardées a l’étape 3.

5. Le champ dense de déplacement moyen est calculé comme la moyenne des
déplacements de chaque pixel le long de sa trajectoire.

Carte paramétrique

6. Afficher une carte paramétrique (DLD, comme Direction Locale du Déplacement)
représentant le rapport des composantes latérale et axiale du champ dense moyen.



4.3.2 Estimation de I'orientation de la compression

Comme la compression ne peut pas €tre controlée, nous proposons une méthode pour estimer
I’orientation globale de la compression a un instant ¢ de la séquence. Pour chaque couple
d’images et a partir du champ de mouvement estimé entre ces deux images, nous utilisons
deux parametres pour caractériser 1’orientation globale de la compression, comme le montre
la Figure 4-5.

Sonde échographique Direction latérale x;

H_}‘ ““““ ]

. e R NN
Décalage 6 !

Angle y —

=y
i i e i e
e i a a
e e i e a
e e
Pl il S
P e
P e A e
P P A e

Direction axiale x»

¥ Orientation globale de la
compression appliquée

Figure 4-5. Représentation de la compression d’un milieu appliquée avec la sonde échographique et de
I’orientation globale de cette compression caractérisée par les parametres y et 3.

Afin d’estimer ces deux parametres pour un couple d’images, nous devons estimer I’équation
de la droite représentant 1’ orientation globale de la compression sur la Figure 4-5. A un instant
t dans la séquence d’images, I’équation de cette droite peut donc s’écrire :

X =x,Y(1)+6(1) (4-1)

Pour estimer y et  a un instant ¢z, il faut donc connaitre les points de coordonnées (x;,x2)
appartenant a cette droite. Pour cela, nous utilisons le champ dense du déplacement latéral
estimé entre ces deux images. Nous faisons I’hypothese que pour une profondeur donnée, le
point appartenant a I’orientation globale de la compression est celui qui correspond au plus
petit déplacement latéral (en valeur absolue). Concretement, si nous nous placons a une
profondeur x;p dans 1’image i(x;x2¢), la coordonnée latérale x;p du point qui satisfait
I’équation (4-1) est :
X,p=arg min(|u( xl,xzo,t|) (4-2)
X1

En faisant cette opération pour toutes les profondeurs dans I’'image i(x;,x2,¢), nous obtenons
une série de points qui sont sensés appartenir a une droite (la droite donnant I’orientation
globale de la compression). Evidement, dans un cas pratique, ces points ne sont pas
parfaitement alignés. Pour trouver une estimation de y(¢) et J(¢), nous utilisons alors une
méthode de régression linéaire pour approcher ces points par une droite. Afin de montrer la
validité de cette approche, une série de simulation est présentée dans le paragraphe des
résultats.
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Pour illustrer la détection de I’orientation globale de la compression, reprenons 1’exemple du
fantdome introduit dans 4.2. Nous montrons sur la Figure 4-6 les déplacements latéraux (en
valeur absolue) estimés pour les deux couples d’images dont les élastogrammes sont donnés
sur la Figure 4-2.

(a) (b)
Figure 4-6. Valeurs absolues des champs denses de déplacements latéraux (en mm) estimés entre les
images (a) 5 et 6 et (b) 22 et 23 et I’axe d’orientation de la compression estimé dans les deux cas (traits
blancs).

Nous observons que dans le cas ou la carte des déformations axiales met bien en évidence
I’inclusion dure, la compression que nous détectons est axiale. Ce n’est pas le cas pour le
deuxieme couple d’images. Effectivement 1’angle de la compression que nous estimons dans
les deux cas est de 0,6° pour le couple d’images 5,6 et de 20,8° pour le couple d’images 22,23.

15)=0,6° &(5)=26,5mm s
(22)=20,8° 6(22)=26,4mm (4-3)

Sur la Figure 4-7, nous montrons 1’axe d’orientation de la compression que nous estimons
pour les deux couples d’images. Nous montrons les courbes correspondant aux points (x;9,X20)
et les droites obtenues par régression linéaire.
0.8
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1.2

-1.4

1.6

Axial distance [mm]
Axial distance [mm]
N
(=)

1.8
D) 30

15 20 25 30 35 15 2 25 30 35
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(a) (b)
Figure 4-7. Courbes représentant la direction globale de la compression (courbes des points (x10,x20) et
droite obtenue par régression linéaire) superposées aux cartes des déformations axiales en % avec les
couples d’images (a) 5,6 et (b) 22,23.
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4.3.3 Champ dense du mouvement moyen

Dans cette partie, a partir des champs denses de mouvement estimés indépendamment entre
des paires d’images consécutives, nous calculons un champ dense moyen pour toute la
séquence de N images. Cela se fait en suivant plusieurs étapes.

Trier la séquence

Premierement nous procédons a un tri de la séquence, ce qui consiste a éliminer certains
couples d’images considérés comme mauvais. Cette opération est faite en utilisant les
parametres de compression estimés pour chaque couple d’images (y(¢) et J(t)). Des seuils fixes
sont utilisés afin de garder les paires d’images pour lesquelles :

- I’angle y soit le plus petit possible ;

- le décalage ¢ soit le plus proche possible de la mi-largeur de la zone imagée ;

- les instants gardés correspondent a des images consécutives de la séquence.

Ces conditions nous placent dans un cas qui approche le cas d’une compression axiale parfaite.
Nous notons par T le vecteur qui réunit les instants gardés. Nous rappelons qu’un instant ¢
correspond a une estimation du mouvement entre les images i(x;,x2,t) et i(x;,x2,t+1). A titre
d’exemple, si T=[7 8 9], la premiere image de la sous-séquence sélectionnée et I’'image
i(x1,x2,7) et la derniere est I’images i(x;,x2,10).

Déplacement moyen le long de la trajectoire

La deuxieme étape consiste a calculer la moyenne des déplacements de chaque pixel le long
de sa trajectoire sur la sous-séquence d’images gardée. Sur la Figure 4-8 est représentée la
trajectoire d’un pixel de la premiere image sélectionnée, i(x;,x2,7(1)), jusqu’a la derniere
image sélectionnée, i(x;x2,T(card(T))+1) (ou card(T) représente le nombre d’éléments du
vecteur 7). Cette maniere de calculer le déplacement moyen explique le choix de sélectionner
une sous-séquence contenant des images consécutives. Effectivement, si les images
sélectionnées n’étaient pas consécutives, 1’obtention de la trajectoire des pixels de la premiere
a la derniere image nécessiterait I’utilisation d’un certain nombre d’images éliminées.

¥ ¥ rj{\ Trajectoire
‘ rJ rJ K‘ d’un pixel

‘ +— —] i(x1,x2, T(card(T))+1)
X2 1(x1,X2, T(1)+2)

1(x1,x2, T(1)+1)
1(x1,X2,T(1))

Figure 4-8. Trajectoire d’un pixel le long de la sous-séquence d’images obtenue apres élimination de
certaines images sur critéres d’orientation de la compression.
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Nous rappelons que le mouvement a été estimé indépendamment entre ces couples d’images.
Cela ne nous permet pas d’accéder directement a la trajectoire des pixels, car ces
déplacements peuvent ne pas étre des valeurs entieres. Un recalage des cartes des
déplacements est ainsi nécessaire. Les déplacements u(x;,x»,t) et v(x;,xt) deviennent apres
recalage u,x;,x;), respectivement v,(x;,xz). Les relations reliant les cartes des déplacements
initiales et celles apres recalage sont données dans 1’équation (4-4).

-1 -1
u,(x;,x,)=u| x;+ Z u;( x;,x, ), X, + Z vi(x;,%x;)t
J=T(1) J=T(1)
=1 11 4-4)
v(x,%)=v|x+ z u;( x;,x, ), X, + z vi(x;,%;),t
J=T(1) j=T(1)
pour T(card(T ))2t>T(1)

Evidement pour le premier instant sélectionné, 7(1), il n’y a pas besoin de recaler les cartes
des déplacements, car nous calculons la trajectoire des pixels de 1’'image i(x;,x2,7(1)). Nous
avons donc :

r g X%y ) =u(x,x,,T(1)) “s)
Voo X% ) =v(x,,x,,T(1))

En conclusion, les recalages conformes aux équations (4-4) et (4-5), nous permettent d’avoir
le déplacement a chaque instant ¢ de tous les pixels de ’'image i(x;,x2,7(1)). Le déplacement
moyen de chaque pixel sur sa trajectoire, que nous appelons déplacement ou champ dense de
mouvement moyen dans la séquence, est donné par :

B ] card(T)
Ul X, Xy )=—/mm Ur, | X7, X
(1 2) card(T) JZ:;, T(J)(] 2)
B Ji card(T) (4_6)
V(X Xy )=— Vr, o\ X7, X
( 1 2) card(T) JZ:;, T(j)(] 2)

Carte paramétrique (DLD)

Nous avons évoqué dans I’introduction de ce chapitre et dans la description générale de notre
méthode que nous proposons un nouveau parametre mieux adapté que les cartes des
déformations axiales pour la visualisation des tumeurs. Cette carte est calculée a partir du
déplacement moyen dans la séquence comme le montre 1’équation (4-7).

u( x;,x,)

DLD( x;,x, )=—
v(x;,x,)

(4-7)

Ainsi, pour chaque pixel nous calculons le rapport entre son déplacement latéral moyen et son
déplacement axial moyen. Ce rapport peut également étre vu comme la tangente de 1’angle du
vecteur déplacement moyen. Cela explique le choix d’appeler cette carte paramétrique
direction locale du déplacement. La pertinence de ce parametre et son efficacité a discriminer
les tumeurs seront discutées dans la paragraphe suivant. Le choix de cette carte paramétrique
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est motivé par I’hypothese biologique sur laquelle se base I’imagerie de 1’élasticité : les tissus
pathologiques (les tumeurs) sont plus durs que les tissus englobants. Ainsi, nous pouvons
considérer qu’au cours de la compression des tissus, le déplacement des pixels a I’intérieur
d’une tumeur est homogene et différent du reste des pixels. Schématiquement, cette
homogénéité d’orientation des vecteurs de déplacement a 1’intérieur d’une tumeur est illustrée
sur la Figure 4-9.

Nv¥¥i v

vV A\
RO
*4 ‘+*

¥*\ ‘§:

Figure 4-9. Hypothese physique d’homogénéité des vecteurs de déplacement a ’intérieur d’un objet plus
dur que le milieu englobant au cours d’une compression.

4.4 Reésultats

4.4.1 Résultats de simulation

Lors de la description de la méthode que nous proposons, nous avons montré qu’une
estimation globale de I’axe principal de compression est faite pour chaque paire d’images
consécutives. Nous présentons ici un résultat de simulation afin de valider cette méthode
d’estimation de ’orientation de la compression. Pour cela, nous considérons une image
échographique RF représentant un milieu homogene de 20x30 mm. A partir de cette image,
nous créons sept images afin de simuler sept compressions d’angles (y) et de décalages ()
différents. La Figure 4-10 montre les parametres de compression obtenus a partir des
estimations du mouvement avec la méthode BDBM et avec la méthode classique de mise en
correspondance de blocs. Nous pouvons ainsi remarquer que les parametres estimés sont
proches des parametres imposés. Nous remarquons également que les écarts par rapport aux
vraies valeurs sont plus faibles quand I’estimation du mouvement a été faite avec la méthode
BDBM.

16

—B5—BDBM —&—EDBM

AE'*BM %BM
—S—true 1551
—_— -57
® _15F
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_10,
14}
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1% 2 4 6 F 135 2 4 6 8
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(a) (b)

Figure 4-10. (a) Angles et (b) décalages de I’axe principal d’orientation calculés en utilisant le champ
dense de mouvement estimé avec la méthode BDBM, la méthode classique de mise en correspondance de
bloc (BM) et comparés aux valeurs imposées.
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Dans le paragraphe 4.3.2, nous avons proposé que 1’axe principal de compression est obtenu
par régression linéaire a partir des points (x;g,x20) détectés. La Figure 4-11 montre I’erreur
entre I’axe de compression et les données mesurées obtenue lors de la régression linéaire,
avec le mouvement estimé par la méthode BDBM et la méthode classique de mise en
correspondance de blocs. Nous observons qu’en utilisant la méthode BDBM les points
(x70,x20) sont mieux alignés qu’avec le BM classique et que I’erreur quadratique est réduite
d’un facteur 2 (voir Figure 4-11).
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— 002

£

c =~ BDBM
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Figure 4-11. Erreur quadratique entre I’axe principal de compression et les données (x;9,X3)) mesurées a
partir du déplacement latéral estimé avec la méthode BDBM et la méthode de mise en correspondance de
blocs classique.

4.4.2 Résultats expérimentaux sur la thyroide
Acquisition des images

Deux séquences de dix images échographiques RF ont été acquises sur deux patients souffrant
d’un cancer thyroidien. L’acquisition des images a été faite par les mémes radiologues et dans
les conditions décrites au paragraphe 3.3.1.5.2, page 85. La compression des tissus a été donc
appliquée directement avec la sonde échographique et en main libre. Les contours de la
glande et de la tumeur ont été tracés par le médecin sur I’'image échographique mode B et ont
été ensuite reportés sur les cartes paramétriques estimées. Nous montrons sur la Figure 4-12
deux images mode B concernant chacun des deux patients, ainsi que les deux régions que
nous avons utilisées pour estimer le mouvement.
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Figure 4-12. Images échographiques mode B de la thyroide affectée d’une tumeur maligne pour (a) le
premier patient et (b) le deuxieme patient. Les contours de la glande et de la tumeur ont été tracés par le
radiologue. Th — thyroide, Tm — tumeur. Les rectangles blancs sont les régions d’intérét utilisées pour
I’estimation du mouvement.

Nous avons donc commencé par estimer le champ dense du mouvement entre toutes les paires
d’images consécutives. Comme nous disposons de deux séquences de 10 images, 9 champs
denses ont été estimés pour chacun des patients. Les parametres de compression (I’angle y et
le décalage J) estimés pour les deux séquences d’images sont représentés sur la Figure 4-13.
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Figure 4-13. Parameétres de compression estimés avec les deux séquences d’images. (a) Angle y de la
compression a chaque instant ¢. (b) et (c) Décalages 6 de la compression pour chacune des séquences. En
pointillés la mi-largeur de la région estimée.
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Nous rappelons que ces parametres sont utilis€s pour trier les s€quences afin de ne garder
qu’une partie des couples d’images estimés. Nous utilisons pour cela des seuils fixes sur les
angles y et les décalages 6. Pour ces deux séquences, nous avons gardé les couples d’images
pour lesquels les angles de compression se situent dans I’intervalle [-7°,7°]. Concernant le
décalage, une tolérance de £20% par rapport a la mi-largeur de la zone estimée (les traits en
pointillés sur la Figure 4-13) a été utilisée. Les couples d’images 1, 4, 5 pour la premiere
séquence et 5, 6, 7 pour la deuxieme satisfont a ces criteres.

Pour le premier patient, le vecteur 7T utilisé pour le calcul du champ moyen de mouvement
(voir les équations (4-4), (4-5) et (4-6)) a été fixé a [4 5]. Nous avons donc éliminé le couple
d’images (i;iz). Cela nous a permis de garder une sous séquence composée d’images
consécutives (isis,is). Le choix de garder seulement des images consécutives est lié a I’image
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de référence, dont la trajectoire des pixels est suivie le long de la sous séquence. Ainsi, si T
était égale a [1 4 5], alors I'image de référence serait I’'image i;. Nous aurions eu besoin dans
ce cas des estimations 2 et 3 pour suivre les mouvements de ses pixels jusqu’a I’image is.

Pour le deuxieme patient, le vecteur 7 a été fixé a [S 6 7].

La Figure 4-14 et la Figure 4-15 montrent les images échographiques mode B ainsi que le
déplacement 2-D estimé pour chacun des deux patients. Les parametres de la méthode BDBM
que nous avons utilisés pour estimer le mouvement sont :

G1=12pixels = 1,44mm
G2 = 15pixels =0,32mm
L1 =20pixels = 2,4mm

L2 =40pixels =0,85mm

Nombre d'itérations = 2

(4-8)

Interpolation des zones de recherche = [3 3] (axial Xlateral )

Nous pouvons remarquer que les vecteurs du mouvement estimé a I’intérieur des tumeurs ont
approximativement le méme angle. Cela justifie la pertinence de la carte paramétrique (DLD)
que nous proposons et qui représente pour chaque pixel le rapport entre sont déplacement
latéral et son déplacement axial (voir (4-7)), lié par la fonction tangente a 1’angle des vecteurs
du mouvement.
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(a) (b)

Figure 4-14. Premier patient. (a) Région de I’image échographique utilisée pour I’estimation du
mouvement, (b) champ 2-D du mouvement estimé apres sélection des images (T=[4 5]).
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Figure 4-15. Deuxieme patient. (a) Région de I’image échographique utilisée pour I’estimation du
mouvement, (b) champ 2-D du mouvement estimé apres sélection des images (T=[5 6 7]).

La Figure 4-16 montre les cartes paramétriques correspondant au premier patient.
Premierement, les cartes paramétriques DLD que nous proposons (a,b,e,f) sont comparées aux
élastogrammes classiques (cartes des déformations axiales) (c,d,g,h). Deuxiemement, nous
montrons la différence entre les cartes calculées a partir du déplacement moyen de la
séquence avec ou sans le tri de la séquence en fonction des parametres de compression. Ainsi,
les images (a,c,e,g) ont été obtenues en moyennant la trajectoire des pixels dans la sous
séquence sélectionnée, alors que les images (b,d,f,h) ont été calculée avec toutes les images de
la séquence. La dernieére comparaison consiste a évaluer les résultats obtenus avec la méthode
d’estimation du mouvement BDBM par rapport a ceux obtenus avec la mise en
correspondance de blocs classique.

105



Axi.al cllsiant:‘je [mm]
Axial distance [mm]
Axial distance fmm]
G
Axial distance [mm]

_S—— P
12 A9 10 20 30 10 20
Lateral distance [mm]
. o) Lateral distance [mm] Lateral distance [mm]

(b) (c) (d)

Axial distance [mm)]

£
E
@
[+]
£
8
W
©
L
4

Axlal distance [mm)]

10 20 10 20 30
Lateral distance [mm] Lateral distance [mm]

(e) D () 6:)
Figure 4-16. Premier patient. Déplacement entre des paires d’images estimé avec la méthode BDBM :
cartes des rapports de déplacements (DLD) obtenues (a) apres avoir trié la séquence et (b) avec toutes les
images de la séquence, élastogrammes classiques en % avec (c¢) la séquence triée et (d) sans trier la
séquence. Déplacement entre des paires d’images estimé avec la méthode BM : cartes des rapports de
déplacements obtenues (e) apres avoir trié la séquence et (f) avec toutes les images de la séquence,
élastogrammes classiques en % avec (g) la séquence triée et (h) sans trier la séquence.

Lateral distance [mm] Lateral distance [mm]

Afin d’évaluer numériquement la discrimination entre la thyroide et la tumeur sur les
différentes cartes paramétriques, nous utilisons le rapport contraste a bruit défini en (2-44),
page 61. Les CNR sont calculés pour les régions A et B indiquées sur la Figure 4-15(a) avec

les cartes paramétriques montrées sur la Figure 4-16. Les résultats sont regroupés dans le
Tableau 4-1.

CNR
Toute la séquence Sous séquence
Méthode q correspondant au vecteur T
Image . e .
mode B d’estimation Elastogramme Elastogramme
du . DLD . DLD
classique classique
mouvement
0.53 BM 0.37 0.79 0.25 0.81
BDBM 0.64 1.19 0.23 1.6

Tableau 4-1. Premier patient. Rapports contraste a bruit pour les régions A et B calculés sur I’image
échographique mode B et sur les cartes paramétriques montrées sur la Figure 4-16.

Les rapports contraste a bruit confirment que la tumeur est le mieux discriminée sur la carte
paramétrique que nous proposons, en utilisant la méthode BDBM et en triant la séquence
utilisant les parametres de compression détectés. Dans ce cas de figure, le CNR est
approximativement 3,5 fois plus grand que sur I’image échographique mode B et 2,5 fois plus
grand que sur les élastogrammes classiques.

La séquence d’images concernant le deuxieéme patient a été traitée de la méme facon et en
utilisant les méme parametres de la méthode BDBM qu’en (4-8). Nous avons constaté sur le
premier jeu de données que le fait de trier la séquence n’a que peu d’incidence sur les
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élastogrammes classique, mais que cela améliore la qualité de nos cartes paramétriques. Pour
cette raison, nous montrons sur la Figure 4-17 trois cartes : les deux premieres correspondent
aux rapports des déplacements estimés en triant la séquence et en utilisant la méthode BDBM
ou la mise en correspondance classique, la troisiéme est un élastogramme classique calculé a
partir du mouvement estimé avec le BDBM.

Axial distance [mm]
™
Ax|al distance [mm]
Ayial distance [mm]

10

15 20

15 2o~ 25

25

0. 15 20 25
Lateral distance [mm] Lateral distance [mm] Lateral distance [mm]

(a) (b) (c)

Figure 4-17. Deuxieme patient. Cartes des rapports de déplacements obtenues apres avoir trié la séquence
et en estimant le champ 2-D de mouvement avec (a) la méthode BDBM et (b) la méthode de mise en

correspondance de blocs classique, (c) élastogramme classique en % calculé a partir du déplacement
estimé avec la méthode BDBM.

Le Tableau 4-2 regroupe les rapports contraste a bruit calculés pour tous les cas de figure
testés : en estimant la méthode BDBM ou la méthode classique de mise en correspondance de

blocs, en triant ou pas la séquence et en utilisant la carte paramétrique que nous proposons ou
les élastogrammes classiques.

CNR
Toute la séquence Sous séquence

I Méthode q correspondant au vecteur T

mage . g e
mode B d’estimation Elastogramme Elastogramme

du . DLD . DLD
classique classique
mouvement
0.64 BM 0.42 0.4 0.25 1
BDBM 0.62 1.07 0.29 1.9

Tableau 4-2. Deuxieme patient. Rapports contraste a bruit pour les régions A et B calculés sur I’image
échographique mode B et sur les cartes paramétriques montrées sur la Figure 4-17.

Nous remarquons que pour ce deuxieme patient nous obtenons la méme tendance que pour le
premier cas. La carte des rapports des déplacements latéraux et axiaux obtenue en estimant les
champs 2-D de mouvement avec la méthode BDBM et en s’appuyant sur les parametres de
compression pour trier la séquence est celle qui discrimine le mieux la tumeur de la thyroide.
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4.5 Conclusions

Dans le chapitre 3 nous avons présenté une méthode d’estimation du mouvement adaptée a
estimer des mouvements complexes et qui fonctionne entre des paires d’images. Dans ce
chapitre, une extension de cette méthode pour estimer le mouvement dans des séquences
d’images est proposée. Cette extension a des séquences d’images prend en compte des
spécificités de I’élastographie ultrasonore statique, comme la compression des tissus en main
libre. Cela fait que I’orientation de cette compression n’est pas uniquement axiale et peut
varier au cours de I’acquisition d’une séquence d’images. Comme elle ne peut que
difficilement étre controlé par 1’opérateur, nous avons d’abord proposé une technique pour
I’estimer. Deux parametres sont utilisés pour caractériser 1’orientation de la compression a un
instant de la séquence. Nous utilisons ensuite ces parametres pour trier la séquence et nous
calculons un champ de mouvement dense 2-D pour la séquence.

Nous avons également montré que les élastogrammes classiques ne sont pas forcément
adaptés a mettre en évidence les tumeurs. Pour palier ce probleme, nous avons proposé une
nouvelle carte paramétrique, représentant le rapport entre la composante latérale et la
composante axiale du mouvement de chaque pixel.

Toutes ces améliorations apportent un gain important pour la détection des tumeurs. Pour le
montrer nous avons utilisé deux séquences d’images acquises en compression main libre sur
deux patients atteints d’un cancer thyroidien. La discrimination de la tumeur et de la glande
est, au sens du rapport contraste a bruit, trois a quatre fois plus nette sur nos cartes
paramétriques que sur les images mode B ou sur les élastogrammes classiques. Cela
représente des résultats encourageants quant a [’'utilisation de notre méthode pour
diagnostiquer des cancers de la thyroide.
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Conclusions et
perspectives

Synthese des travaux

Ce travail de theése concerne I’estimation du mouvement dans des séquences d’images
ultrasonores, avec comme application médicale I’élastographie ultrasonore statique. L.’enjeu
médical de 1’élastographie, les principales modalités d’imagerie de 1’élasticité, ainsi que les
principales caractéristiques des images échographiques sont évoqués dans I’introduction de ce
mémoire.

Le premier chapitre de la theése est consacré a une étude bibliographique des méthodes
d’estimation du mouvement. Nous avons commencé par évoquer les méthodes générales
d’estimation du mouvement, que nous avons classées en trois catégories: méthodes
différentielles, méthodes de mise en correspondance de blocs et méthodes statistiques. Nous
avons également présenté les transformations paramétriques classiques utilisées dans
I’estimation du mouvement, ainsi que les approches spatio-temporelles proposées dans la
littérature. La suite de ce premier chapitre a été consacrée aux méthodes d’estimation du
mouvement proposées dans le cadre de I’imagerie ultrasonore et appliquées a 1’élastographie.
Des méthodes unidirectionnelles ont essentiellement été proposées, estimant uniquement la
composante axiale du vecteur déplacement. En ce qui concerne les méthodes 2D, la méthode
de speckle tracking, I’équivalent de la mise en correspondance de blocs dans le domaine de la
vidéo, est la technique la plus répandue. Nous avons également évoqué les techniques de
formation de voies spécifiques, qui permettent de former des images ultrasonores RF avec
modulations latérales. Ces images, que nous avons appelées images RF 2D, ont déja été
utilisées avec des méthodes d’estimation du mouvement 2x1D. Ce type de méthodes estime
indépendamment les deux composantes du vecteur déplacement et sont inspirées des
méthodes 1D.

Dans le deuxieme chapitre, une nouvelle méthode d’estimation du mouvement (PBM comme
Phase Block Matching) est présentée. Elle est adaptée pour estimer le mouvement avec des
images RF 2D (avec modulations latérales) et utilise des images de phase. Cette méthode
s’appuie sur un estimateur analytique des translations locales 2D. Des résultats de simulations
et expérimentaux montrent qu’elle est plus précise et plus robuste que les méthodes 2x1D.
Elle présente également 1’avantage de fournir de bonnes estimations avec des signaux
faiblement échantillonnés. Pour cette raison, elle est plus rapide que la méthode de speckle
tracking classique, qui utilise la minimisation de fonctions de cofit pour localement estimer le
mouvement. Effectivement, nous avons montré que pour atteindre le méme niveau de
précision, le speckle tracking classique nécessite des images six fois mieux échantillonnées
dans chaque direction. Nous avons également donné une extension n-D de 1I’estimateur
analytique des décalages, qui pourrait permettre une estimation 3-D du mouvement.

L’inconvénient de la méthode PBM que nous proposons est qu’elle ne prend pas en compte la
complexité du mouvement. Effectivement, comme dans le cas des méthodes de mise en
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correspondance de blocs classiques, nous estimons localement les translations rigides des
blocs, sans tenir compte des éventuelles déformations de ceux-ci.

Ce chapitre a fait I'objet de deux publications, actuellement en révision: I'une sur
I’estimateur analytique des décalages subpixéliques soumise a IEEE Image Processing et
’autre sur la méthode PBM soumise a IEEE UFFC.

Afin de mieux suivre les déplacements complexes, nous avons introduit dans le troisiéme
chapitre une méthode d’estimation du mouvement de type mise en correspondance de blocs
généralisée (appelée BDBM, comme Bilinear Deformable Block Matching). Avec cette
méthode, le déplacement local des blocs suit une transformation bilinéaire a huit parametres.
Afin d’estimer ces huit parametres du modele, nous avons proposé une approche itérative
multi-grille. Nous avons montré, a travers des résultats de simulation et des résultats
expérimentaux sur fantdme et sur thyroide, que la méthode BDBM estime mieux le
mouvement que la méthode de mise en correspondance de blocs classique. Des résultats in
vivo sur la thyroide ont montré le potentiel de cette méthode dans deux cas cliniques : celui
d’un patient sain et celui d’un patient atteint d’un cancer thyroidien. Nous avons également
montré le potentiel de la méthode dans le cadre de ’'imagerie du flux avec notamment la
possibilité d’estimer, en plus des vitesses, le parametre de cisaillement. L’inconvénient de la
méthode BDBM est lié au temps de calcul, plus important que celui de la méthode classique
de mise en correspondance de blocs.

La méthode BDBM a fait I’objet d’un article publié dans la revue Medical Image Analysis.

Dans le quatrieme chapitre, une extension de la méthode BDBM a I’estimation du mouvement
avec des séquences de plusieurs images est donnée. L’approche spatio-temporelle que nous
proposons est adaptée a 1’élastographie ultrasonore statique et aux compressions en main libre
des tissus. Une nouvelle carte paramétrique est également proposée et s’avere mieux adaptée
que les cartes des déformations axiales a la visualisation des tumeurs thyroidiennes. Une
validation de cette technique sur deux cas cliniques est présentée.

La méthode proposée dans ce chapitre a fait I’objet d’un article sous presse dans la revue
Journal of Signal Processing Systems (VLSI).

Ce travail de these ouvre également plusieurs perspectives, a court terme ou a plus long terme.
Perspectives a court terme

La méthode PBM, introduite dans le deuxieme chapitre de ce mémoire, a été¢ implémentée sur
I’échographe Ultrasonix dont dispose le laboratoire Creatis-Lrmn. La forme analytique de
I’estimateur local des translations est un atout important vers une estimation du mouvement
en temps réel. En revanche, il s’est avéré qu’une partie importante du temps d’estimation est
dédiée au calcul des images complexes qui nous donnent acces aux images de phase.
Effectivement, le passage dans le domaine de Fourier et le passage inverse dans le domaine
spatial sont coliteux en temps de calcul. Afin de s’affranchir de ces transformées de Fourier
directe et inverse, nous avons tres récemment proposé un moyen d’obtenir les images de
phase directement dans le domaine spatial. Cette technique est basée sur un décalage spatial
équivalent a w/2 des signaux 2D. Cela nous permet d’obtenir les signaux en quadrature
nécessaire pour calculer les quatre images de phase sans passer dans le domaine fréquentiel.

Une deuxieme perspective serait de combiner les méthodes PBM et BDBM et de les appliquer
sur des images de thyroide. En fait nous avons déja implémenté la méthode BDBM en
utilisant 1’estimateur analytique des translations locales utilis€ avec le PBM. Mais pour
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estimer les deux composantes du mouvement avec cet estimateur analytique, nous avons
besoin d’images RF 2D. L’acquisition d’images RF 2D sur la thyroide nous permettrait de
tester les performances de cette méthode hybride par rapport a la méthode BDBM proposée
dans le chapitre trois.

Perspective a long terme

Une premicre perspective a plus long terme serait d’étendre la méthode d’estimation du
mouvement PBM a trois dimensions. Ce passage est possible grace a la formulation n-D de
I’estimateur analytique des décalages. Une premiere étape pourrait €tre de simuler des
volumes de données 3-D afin de tester 1’applicabilité de la méthode PBM 3-D. La précision
de cette méthode avec des images faiblement échantillonnées serait dans ce cas 3-D un
avantage important afin de diminuer la quantité de données utilisées pour I’estimation du
mouvement.

Une autre perspective serait d’intégrer dans nos méthodes des a priori sur la forme des
organes ou les mouvements a estimer. L’utilisation de telles informations pourrait s’avérer
utile quant a I’amélioration de la qualité d’estimation.

Etudier les performances de nos méthodes sur des organes, autres que la thyroide, serait
également une piste intéressante a étudier. Enfin, compte tenu des résultats prometteurs
présentés dans le chapitre 3, poursuivre 1’application de nos méthodes d’estimation du
mouvement a I’imagerie du flux présente un réel intéreét.
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Annexe A
Estimateur analytique n-D des
décalages

A.1 Développement mathématique

Une extension a n dimensions de la forme de signal considérée dans le paragraphe 2.2.4 est
utilisée et donnée dans 1’équation (A- 1).

- (A-1)
s(x)=w(x )[Jcos( 2z f( x,—d, )
k=1
. T
Nous notons les vecteurs n-D par des lettres en gras. Ainsi, dans (A- 1), x = (xl,xz,...,xn)
représente la variable spatiale n-D, f; sont les fréquences sur chacune des directions, w(x) est
A s T ; N
une fenétre de pondération et d =(d,,d,,...,d,) est le vecteur contenant les n décalages a

estimer.

Par analogie avec le cas 2-D, nous introduisons deux extensions de la transformée de Hilbert :
- la transformée de Hilbert compléte [Boashash '92] : s, :R" —» R

- la transformée de Hilbert partielle [Hahn '96] : sh :R" > R.

T ) ) ) . .
Avec u= (ul,uz,...,un) la variable fréquentielle n-D, les deux transformées de Hilbert sont

définies dans le domaine de Fourier par :

Sy(u)=S(u)[J(-jsen(w,)) (A-2)
k=1
et
Sh(u)=S(u)[ ] (~jsen(u))"” (A-3)
k=1

Dans (A- 3) p est un vecteur n-D, avec p(k) son k-ieme élément. La direction x; est prise en
compte dans la transformée de Hilbert partielle respective si p(k) est égale a 1 et est ignorée si
p(k) est égale a 0. Nous observons que la transformée de Hilbert compléte est une transformée
de Hilbert partielle pour laquelle toutes les directions ont été prises en compte.

113



Utilisant le signal initial est ses transformées de Hilbert, nous définissons une série de signaux
analytique, notés s,( x )[Peyrin '86]. Ces signaux analytiques sont définis dans le domaine de

Fourier par :

Si(u)zS(u)ﬁ(]-i—(—])b"(k)sgn(uk ). (A- 4)

k=1

avec i€ [],2”]. Dans (A- 4) b; représente un vecteur n-D dont les éléments prennent des

valeurs de 0 ou 1. Ainsi, nous pouvons définir 2" vecteurs b différents et en conséquence 2"
signaux analytiques. Pour cette raison, dans 1I’équation (A- 4) i est un entier entre 1 et 2".

Nous nous intéresserons par la suite a la phase de ces signaux analytiques, dans le domaine
spatial. Nous utiliserons I'induction mathématique afin de montrer que la phase d’un signal
analytique s;, notée @( x ), suit la forme énoncée dans ’axiome E(n) en (A- 5), pour tout

entier n.

E(n): ¢(x)=Y 2xf (-1 (x,—d, ), (A-5)

k=1
La démonstration de I’axiome en (A- 5) par induction mathématique sera faite en deux étapes.
Premierement, nous allons prouver que E(1) est vrai. Ensuite, nous montrerons que E(n) est
vrai implique que E(n+1) est également vrai.

Initialisation de la récurrence : E(1) est vrai

Pour n égale a 1, la transformée de Fourier des signaux analytiques s; s’écrit :
S,y )=S(uy )(1+(=1)"sgn(u; )= S(u, )+ j(=1)""S () (A- 6)

Compte tenu de la forme du signal s en (A- 1) et en tenant compte de 1’hypothese faite sur le
spectre de la fenétre w (disjoint de celui du cosinus), le signal analytique en (A- 6) s’écrit dans
le domaine spatial :

s.(x,)=w(x, )(cos(2xf,(x,—d, )+ j(=1)"Vsin( 27 f,(x,-d, ))

‘ 5l) (A-17)
=w(x; )Jexp( j2rnfi(—=1)" (x,—d;))
De (A- 7) nous en déduisons facilement que E(1) est vrai.

L’hérédité : E(n) vrai => E(n+1) vrai

Considérant E(n) vraie et tenant compte de la séparabilité du produit des cosinus, le signal
analytique s; en n+1 directions peut d’écrire :
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s;(x)= w(x)exp(jiZﬂfk(—])bi(k)(xk —d, )Jx
k=1
[coS( 2 fyoy( Xy =y )+ J(=1)" " sing 27, ( X,y —dey )]

n A-
= w(x )exp(jZZﬂfk(—])bi(k)( x, —d, )JXexp(j27rfn+1(—1)b"("+”( X1 —d,yy)) (A5

k=1

n+1
:w(x)exp(jZZﬂ'fk(—])b"(k)(xk ~d, )]

k=1
Le résultat en (A- 8) montre alors que E(n+1) est également vrai.

Les deux conditions de la méthode d’induction mathématique sont ainsi réunies et nous
pouvons en conclure que E(n) est vrai pour tout entier n. Nous avons donc prouver que les
phases des signaux analytiques s; suivent la forme donnée en (A- 5).

Nous utiliserons par la suite ces phases pour estimer analytiquement le vecteur de décalage d.
Les phases en (A- 5) nous permettent d’écrire le probleme sous forme matricielle, représenté
par le modele linéaire en

y=Hd+v, (A-9)

ou d est le vecteur a estimer, y est le vecteur observations, i.e. les phases des signaux
analytiques, H est une matrice connue de taille 2"xn et v est le bruit.
Dans le cas général, ce type d’estimation régi par le modele linéaire en (A- 9) a été beaucoup

étudié. Parmi les méthodes proposées, une approche classique est de chercher le vecteur d
qui minimise 1’écart entre le vecteur estimé y et les données en y. Si cet écart est minimisé en
utilisant I’erreur quadratique, alors nous obtenons un estimateur au sens des moindres carrés
(LS, comme least-squares) [Eldar '03].

Nous notons par g5 I’erreur quadratique a minimiser et par d s D'estimateur par moindres
carrés. Cet estimateur peut s’écrire sous la forme

dys =min(e,s) =min((y—Hd)" A(y-Hd)), (A- 10)

avec A une matrice définie positive, ol encore sous la forme :
A -1
dg=(H"AH) H'Ay. (A- 11)

Nous rappelons que notre objectif est d’obtenir une estimation analytique du décalage n-D, i.e.
qui ne nécessite pas un algorithme numérique d’inversion des matrices en (A- 11). Pour cela,
nous proposons de restreindre le nombre d’observations a n. Cela revient a ne garder que n
signaux analytiques parmi les 2" que nous avons définis auparavant. Ainsi, la matrice H
devient une matrice carrée, de taille nxn.

Le choix des n signaux analytiques est fait de telle sorte que la matrice H soit analytiquement
inversible, qu’elle ait une forme qui puisse €tre facilement mise a jour quand on passe de n
dimensions a n+1 et que son inverse ait une forme exploitable analytiquement.
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L’estimateur en (A- 11) s’écrit alors :
R -1
dys=H'A"(H") H'Ay=H"y, (A- 12)

ou I’abréviation AS représente analytic shift estimation.

Nous notons par ®,( x ) les mesures correspondant a ¢( x ). Le vecteur observation s’écrit

alors :

n

(27 fu( ~1) 5 ) =Dy x)

k=1

n

(27 fil—1)"x )~ D, (x)

k=1

La matrice H a la forme suivante :

27[]01(_1)1’1(1) 27[fn(_1)b1(n)
H = : s : (A- 14)
27£'f1(—1)b"(1) Zﬂfn(—l)b"(n)
Nous avons expliqué que parmi les 2" signaux analytique, nous en gardons n afin de résoudre
analytiquement I’équation des moindres carrés (sans utiliser de techniques de régularisation).

Le choix de ces signaux analytiques se fait au travers des vecteurs b. L’équation (A- 15)
donne le jeu de vecteurs b que nous avons retenu.

S (A- 15)

Pour cette série de vecteurs b, et donc de signaux analytiques, le déterminant de la matrice H

n
est égale 22" H (27 f, ) - Il est en conséquence différent de 0 pour des fréquences non nulles,
k=1
et donc la matrice H est inversible. Son inverse peut étre calculée analytiquement et est
donnée dans I’équation (A- 16).
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1 1

- 0
4rf, 4rf,
. 0 1 _ 1 ... 0
H = Az f, Arf, (A-16)
L 0 0 ... L
Arf, Arf,

Utilisant la forme de I’estimateur proposé en (A- 12), le vecteur des observations en (A- 13)
et I’inverse de la matrice H en (A- 15), I’estimation analytique du vecteur d devient :

1
X - anf, (q)l(x)_q)z(x))
dys = 1 (A-17)
xn—l - 47l'f B (q)n—l(x)_q)n(x))
1
Xn —W(Cbn(x)+q>l(x))

n

Le résultat en (A- 17) est obtenu en considérant une seule observation par phase, pour une
seule valeur de la variable spatiale x. Nous proposons de prendre en compte une série de
mesure sur un domaine de définition Q.

xeQ, avecQ=[M, N,|x..x[M,,N,] (A- 18)

Dans ce cas, la forme finale de I’estimateur, appelée MAS (comme mean analytic shift
estimation), est :

Nl Nn A
DY dyg
‘2MAs= TM] e
N, —M, +1)
k=1
1 N, N,
M,+N, 4 z z [CI)I(x)—CI)z(x)]
— I xi=m, x,—m, (A-19)
=\M_ +N, _, |- 1 R S
n—1 n—1 n CI)n_ (x)—CIDn(x)
2 (Nk_Mk+1) 47[fn—1 xlzzll/ll xn=zll/1n[ 1 ]
Mn+Nn k=l 1 Nl Nn
5 — P (x)+P(x)
Az f, x,;ul x;}n[ ()
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Remarque

Dans cette annexe, nous avons présenté 1’extension de I’estimation des décalages aux cas
multidimensionnel. Dans ce cas, nous avons développé 1’estimateur pour un seul signal, et
non pas pour estimer le décalage relatif entre deux signaux. Le principe reste le méme au cas
ou un décalage relatif est a estimer, en considérant cette fois-ci des différences de phase,
comme nous I’avons fait dans le paragraphe 2.2.4.3 a I’équation (2-37).

A.2 Etude statistique

Dans cette partie, nous étudions le comportement statistique de 1’estimateur n-D proposé.
Pour cela, nous considérons que le signal s; est entaché d’un bruit blanc Gaussien, additif,

noté z( x ). Nous considérons que ce bruit est de moyenne nulle et nous notons sa variance GZZ .

Nous notons également SNR le rapport signal a bruit correspondant a s; et nous nous plagons
dans un cas ou le SNR est tres grand devant 1.

La transformée de Hilbert est un opérateur linéaire qui ne change pas les propriétés
statistiques du bruit [De Coulon '86]. Nous en déduisons que les signaux analytiques observés
sont eux aussi entachés d’un bruit blanc Gaussien complexe, additif et de moyenne nulle.

Nous notons z;( x ) ces bruits et nous donnons en (A- 20) la relation entre leur variances et 0'22.
2 2
o, =Var(z(x))=2"0; (A-20)

Comme les bruits z;(x ) sont complexes, nous en déduisons que les parties réelles et
imaginaires des signaux s; sont observées avec des bruits blancs Gaussiens, additifs, de
moyennes nulles et de variances 2" O'ZZ [Kay '90]. De plus, le rapport signal a bruit du signal
analytique reste le méme que celui du signal réel initial.

Nous rappelons que notre estimateur des décalages utilise la phase de ces signaux analytiques.
Ainsi, afin de le caractériser du point de vue statistique, nous montrons comment les bruits
complexes additifs z,( x ) peuvent étre transformés en des bruits additifs sur les phases, sous
I’hypothese de forts rapports signaux a bruit [Tretter '85]. Le probléme peut étre formulé
comme le montre 1I’équation (A- 21).

si(x)=A(x)exp(jd(x))+z(x), (A-21)

avec A;(x) I’amplitude du signal analytique s; et z;(x) le bruit gaussien additif.
En développant (A- 21), nous obtenons :

3 : z(x)
S,-(x)—A,-(x)exz?(m(x))(HAi(x)exp(m(x))J (A-22)

Dans (A- 22), nous faisons la notation suivante :
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Zl»(X)

T =
)= e (jo(x)

(A-23)

Nous obtenons :

s:(x)=A(x)exp(jo(x))(1+T(x))=

1

2 A-24
Af(x)expm(x))[(1+Re{nx)})2+1m{nx)}2}2exp{jarcmnm (A-24)

1+ Re{T(x )}

Avec T'hypothese de fort SNR, nous pouvons admettre que Re{T(x)}<<1 et que

Im{T(x)}<<1. Utilisant I’approximation classique arctan( x )= x, pour|x| << 1, la relation

en (A- 24) peut étre approximée par :
s(x)= A(x)exp| j(¢(x)+3{T(x)})] (A-25)

Nous avons ainsi transformé le bruit complexe additif en un bruit additif sur la phase.

Nous observons que dans 7(x), toutes les grandeurs sont déterministes, a I’exception de z;(x).
Connaissant les caractéristiques du bruit z;(x), nous en déduisons que la partie imaginaire de

T(x) est un bruit variable aléatoire gaussienne, de moyenne nulle et de variance SSNR Le
bruit additif v dans 1’équation (A- 9) a donc les caractéristiques suivantes.
E(v)=0, cov(v):;ln, (A-26)
2SNR

o1 1, est la matrice identité de taille n. Nous en déduisons que les estimateurs d ,q et d,;,5 ne

sont pas biaisés pour des grands SNR et des bruits de moyennes nulles. Nous pouvons
€galement calculé les matrices de covariance correspondant a chacun des estimateurs.

cov(ciAS) = E[(‘iAs —d)(jAS _d)T}z E[H_IV(H_I);)T:|

r r1 L (A-27)
= o (17 = 1 con () (1) = (1)

1

cov(ciMAS)z - cov((fAs)

(N =M, +1) (A28

k=1
Pour les deux estimateurs, étant donné le modele linéaire d’estimation en (A- 9) et le bruit

gaussien v, les matrices de Ficher sont égales aux inverses des matrices de covariance en (A-
27) et (A- 28) [Eldar '03]. Nous en concluons que les bornes de Cramer Rao sont atteintes
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pour les deux estimateurs (AS et MAS). Les deux estimateurs sont donc efficaces (sans biais
et a variance minimale au sens de Cramer Rao).
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Annexe B

Détection d’enveloppe 2-D

Les signaux analytiques bidimensionnels peuvent également étre utilisés pour une détection
d’enveloppe 2-D. Comme nous 1’avons annoncé dans I’introduction de ce chapitre, la
méthode PBM utilise des images RF spécifiques pour estimer le mouvement. Contrairement
aux images RF classiques (avec uniquement une porteuse axiale), ces images présente des
oscillations dans les deux directions. Ainsi, la méthode classique de démodulation en prenant
le module du signal analytique 1-D (voir (2-4)) n’est pas adaptée pour une démodulation 2-D.
Une possibilité pour détecter I’enveloppe 2-D pourrait étre d’utiliser les signaux analytiques
en (B- 1) [Hahn '92].

Ss(uyuy )=S(uyuy )(1— jsgn(u, )sgn(u,))

. (B-1
Sy(upuy )=S(u;,u, )(—] sgn(u; )+sgn(u, ))

L’enveloppe 2-D est obtenue a partir des signaux analytiques en (B- 1) comme le montre
I’équation (B- 2).

. 2 2
W(x;,x, )= \/|s3( X;, Xy )| +|s4()c1,x2 )| (B-2)
Pour démontrer ce résultat, nous reconsidérons la forme a priori des images RF spécifiques.
i( x,%y ) =wW(x;,%, )cos( 27 f1x; )cos( 27 fx, ) (B-3)

En utilisant (B- 1), (B- 3) et les définitions des transformées de Hilbert 2-D en (2-6), (2-7) et
(2-8), nous en déduisons la forme des signaux analytiques s3 et s4.

530 %;,%, ) = w( X;, %, )[cos( 27 f,x; )cos( 27 f1x, )+ jsin( 27 f1x, ) sin( 27 f1x, )]

B- 4
s4( X, ) =W x;,%, ) sin( 27 f,x, )cos( 27 f1x, )+ jcos( 27 f1x; ) sin( 27 f1x, )] (B4

Le développement mathématique de 1’expression de 1’estimation 2-D de 1’enveloppe donnée
en (B- 2) s’écrit alors :
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st #[sal ey fF =

W(X,,%, ) [cos® (27 f,x; )cos™( 27 f,x, )+ sin’( 27 f,x, ) sin’( 27 f,x, )+

1
sin®( 27 f,x, )cos” (27 f,x, )+ cos”( 27 f,x, ) sin’( 27 f,x, )] =

w( x;,X, ) [cos®( 27 f,x, )(cos2(27t’f]x2 )+ sin®( 27 f,x, ))+

N |~

sin?( 270 fyx, ) (sin®( 270 fyxy )+ cos®( 2 fx,)) 17 = (B- 5)

N |~

W( X,,%, ) [cos®( 27 f,x; )+ sin®( 27 f,x, )]

w( x;,x;)

Un résultat de détection d’enveloppe est donné sur la Figure B- 1 et concerne une acquisition
expérimentale sur fantdme. Le fantome présente une inclusion sphérique de dureté différente
par rapport au milieu englobant. Cette figure montre une image mode B classique (log-
enveloppe d’une image RF classique) et les images log-enveloppes obtenues apres une
démodulation 1-D (axiale) et 2-D utilisant I’équation (B- 2) d’une image RF spécifique.

Axial distance [mm]
Axial distance [mm]

B 7 10 7
Lateral distance [mm] Lateral distance [mm]
(a) (b) (©)

Figure B- 1. (a) Image mode B classique, (b) image log-enveloppe obtenue apres démodulation axiale
d’une image RF spécifique, (c) images log-enveloppe obtenue apres démodulation 2-D d’une image RF
spécifique.

Pour une région rectangulaire a I’intérieur de 1’inclusion (notée B sur la Figure B- 1(a)) et une
région a I’extérieur de I'inclusion (notée A sur la Figure B- 1(b)), les CNR (voir (2-44))
correspondant aux trois images enveloppe sur la Figure B- 1 sont respectivement 1,2, 0,9 et
1,4. Nous en déduisons qu’avec la démodulation 2-D que nous proposons I’inclusion et le
milieu englobant sont mieux discriminés qu’avec une démodulation 1-D ou qu’avec une
image échographique mode B classique.

Nous montrons sur la Figure B- 2 la forme locale des signaux extraits de 1’image RF
spécifique et des images log-enveloppes sur la Figure B- 1. Nous observons que la détection
d’enveloppe classique (1-D) ne permet pas de démoduler dans la direction latérale de I’image
RF spécifique.
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(c) (d)

Figure B- 2. Signaux 2-D localement extraits de (a) I’image RF spécifique, (b) I’image échographique
mode B classique (c) I’image enveloppe provenant de I’image RF spécifique aprés démodulation 1-D, (d)
I’image enveloppe provenant de I’image RF spécifique apres la démodulation 2-D proposée.
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appliquée avec la sonde échographique et 1’objectif médical concerne la détection de tumeurs malignes thyroidiennes.

Afin de pouvoir discriminer les tissus pathologiques des tissus sains sur des criteres d’élasticité, une grande précision
d’estimation du mouvement est nécessaire, bien au-dela de la résolution des images échographiques. Généralement,
I’estimation subpixélique des mouvements locaux est obtenue soit par interpolation des images, soit par des méthodes 1-D
qui utilisent la phase de I’intercorrélation complexe et qui estiment uniquement une composante du vecteur déplacement,
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une solution analytique a I’estimation locale des déplacements. Nous montrons que notre méthode est plus performante que
les approches classiques en terme de réduction d’erreur. Elle est aussi adaptée pour estimer le mouvement avec des images
faiblement échantillonnées. Cela nous permet d’accélérer 1’estimation en utilisant des images échographiques décimées, sans
pour autant dégrader la qualité du champ de mouvement estimé.

Nous avons également proposé une extension n-D du formalisme mathématique de I’estimateur analytique des décalages
subpixéliques. Les performances de la méthode avec des images sous-échantillonnées seraient dans ce cas un atout important
en vue d’une estimation 3-D du mouvement.
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engendrée d’une part par les tissus (dans notre cas la thyroide) et d’autre part par les spécificités de 1’élastographie
ultrasonore (compression des tissus exercée manuellement avec la sonde échographique). Afin de prendre en compte la
complexité spatiale du mouvement, nous proposons de I’estimer en utilisant un maillage déformable, régi par un modele
paramétrique bilinéaire. Une analyse spatio-temporelle du mouvement nous permet d’étendre cette méthode a I’estimation du
déplacement dans des séquences d’images et de proposer une nouvelle carte paramétrique adaptée a la visualisation des
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