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Résumé

L'imagerie médiale ultrasonore est une modalité en perpétuelle évolution et

notamment en post-traitement où il s'agit d'améliorer la résolution et le ontraste

des images. Ces améliorations devraient alors aider le médein à mieux distinguer

les tissus examinés améliorant ainsi le diagnosti médial. Il existe déjà une large

palette de tehniques "hardware" et "software".

Dans e travail nous nous sommes foalisés sur la mise en oeuvre de tehniques

dites de "déonvolution aveugle", es tehniques temporelles utilisant l'enveloppe

du signal omme information de base. Elles sont apables de reonstruire des images

parimonieuses, 'est-à-dire des images de di�useurs dépourvues de bruit spéulaire.

Les prinipales étapes de e type de méthodes onsistent en i) l'estimation aveugle

de la fontion d'étalement du point (PSF), ii) l'estimation des di�useurs en sup-

posant l'environnement exploré parimonieux et iii) la reonstrution d'images par

reonvolution ave une PSF "idéale".

La méthode proposée a été omparée ave des tehniques faisant référene dans le

domaine de l'imagerie médiale en utilisant des signaux synthétiques, des séquenes

ultrasonores réelles (1D) et images ultrasonores (2D) ayant des statistiques di�é-

rentes.

La méthode, qui o�re un temps d'exéution très réduit par rapport aux tehniques

onurrentes, est adaptée pour les images présentant une quantité réduite ou moyenne

des di�useurs.

Mots lés : Imagerie ultrasonore, post traitement, déonvolution aveugle, algo-

rithme greedy, Mathing Pursuit, parimonie, CLEAN adaptatif
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Abstrat

The ultrasoni imaging knows a ontinuous advane in the aspet of inreasing

the resolution for helping physiians to better observe and distinguish the examined

tissues. There is already a large range of tehniques to get the best results. It an

be found also hardware or signal proessing tehniques.

This work was foused on the post-proessing tehniques of blind deonvolution in

ultrasound imaging and it was implemented an algorithm that works in the time

domain and uses the envelope signal as input information for it. It is a blind

deonvolution tehnique that is able to reonstrut re�etors and eliminate the

di�usive spekle noise.

The main steps are: the estimation of the point spread funtion (PSF) in a blind

way, the estimation of re�etors using the assumption of sparsity for the examined

environment and the reonstrution of the image by reonvolving the sparse tissue

with an ideal PSF.

The proposed method was tested in omparison with some lassial tehniques in

medial imaging reonstrution using syntheti signals, real ultrasound sequenes

(1D) and ultrasound images (2D) and also using two types of statistially di�erent

images.

The method is suitable for images that represent tissue with a redued amount

or average satters. Also, the tehnique o�ers a lower exeution time than diret

ompetitors.

Keywords : Ultrasound imaging, postproessing, blind deonvolution, greedy

algorithm, Mathing Pursuit, sparsity, adaptive CLEAN
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Rezumat

Imagistia medial  ultrasonor  este o tehni  în ontinu  evolut

,

ie s

,

i mai ales în

post proesare, unde se dores

,

te amelioararea rezolut

,

iei s

,

i a ontrastului imaginilor.

Aeste îmbun t t

,

iri ar trebui astfel s  ajute mediul în a distinge mai bine t

,

esuturile

examinate, ameliorând de asemenea alitatea diagnostiului. În prezent exist  o

larg  palet  de tehnii hardware si software.

În aeast  lurare ne-am foalizat în a pune în prati  o tehni  de deonvolut

,

ie

oarb  are lureaz  în domeniul temporal utilizând anvelopa semnalului radiofrevent

,

 

a informat

,

ie de pornire. Aeast  tehni  este apabil  sa reonstruias  imagini

rare�ate, adi  imagini în are este prezent  informat

,

ia difuzorilor, lipsit  de zgo-

motul speular.

Prinipalele etape ale aestei metode sunt : i) estimarea oarb  a funt

,

iei de sistem

are deformeaz  alitatea imaginii (PSF), ii) estimarea difuzorilor presupunând a

mediul explorat este de tip rare�at s

,

i iii) reonstrut

,

ia imaginilor prin reonvolut

,

ia

u o funt

,

ie de sistem "ideal ".

Metoda, are ofer  un timp de exeut

,

ie foarte s zut în raport u tehniile urente,

ofer  rezultate bune pentru imaginile are prezint  t

,

esuturi u o antitate redus 

sau medie de difuzori.

Cuvinte heie : Imagisti  ultrasonor , postproesare, deonvolut

,

ie oarb ,

algoritm greedy, Mathing Pursuit, rare�ere, CLEAN adaptativ
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Introdution

L
'imagerie ultrasonore est une des modalités les plus utilisées dans la

pratique quotidienne des liniiens. Cette modalité se déline sous di�é-

rents modes (mode B, Doppler, elastographie, ...), mais la plus utilisée

est l'éhographie. Cette dernière produit des images de la ré�exion des ondes ultra-

sonores aux di�érentes interfaes renontrées.[Suetens, 2009℄.

Les prinipaux avantages de ette tehnique sont : sa non invasivité, son prix

faible, et sa portabilité. Néanmoins omparée à d'autres modalités, sa résolution

spatiale est faible. C'est le transduteur ultrasonore qui en est la prinipale ause

(bande passante, dimension).

Le deuxième problème de ette modalité est la présene d'une texture granulaire

aratéristique nommée bruit spéulaire, due au tissu exploré et aux di�érentes

interations renontrées lors de la propagation de l'onde dans le tissu (di�rations,

atténuations, non-linéarités, ...).

L'amélioration de la qualité des images éhographiques a toujours représenté

un dé� onstant pour de nombreux herheurs qui travaillent dans le domaine. Les

e�orts ont été onentrés sur deux diretions : la première piste onerne plut�t l'ins-

trumentation( l'aquisition, les transduteurs, de nouvelles tehniques de formation

de faiseau) et la seonde piste onerne le post traitement adapté à la spéi�ité

des images. Si la première diretion est généralement une diretion qui augmente

le prix �nal de l'appareil, la deuxième peut o�rir des résultats intéressants pour un

prix aeptable.

Il y a plusieurs approhes en post traitement dans la littérature spéialisée,

elles qui o�rent des résultats intéressants mais, malheureusement aussi, elles pour

lesquelles la nature des images éhographiques dégrade les performanes des algo-

rithmes standards développés pour des sènes naturelles et implique la oneption
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INTRODUCTION

de tehniques ad-ho. De plus, la majorité des méthodes proposées utilise le prinipe

du �ltre inverse par inversion de matries, qui produit des problèmes de alul et

aussi utilise une grande quantité de mémoire.

L'objetif prinipal de ette thèse sera d'améliorer la qualité des images éhogra-

phiques en proposant une méthode sans inversion de matrie, et qui travaille d'une

façon aveugle. Pour ela, nous proposons un algorithme aveugle de déonvolution en

temps, qui est apable de reonstruire les di�useurs et enlever une grande partie du

bruit spéulaire. Cette tehnique a quelques partiularités :

� l'algorithme travaille dans le domaine temporel e qui évite le di�ile pro-

blème d'inversion de matrie par �ltrage inverse et permet d'o�rir un temps

d'exéution ourt ;

� l'algorithme travaille sur l'enveloppe du signal radio-fréquene aquis e qui

permet d'éviter la reonstrution de la phase pour le signal radio-fréquene ;

� l'algorithme est onstruit d'abord pour estimer la fontion d'étalement (PSF),

puis pour estimer la fontion de ré�etivité en deux étapes. Il permet aussi

d'o�rir une solution parimonieuse obtenue en utilisant un algorithme similaire

à la méthode de "Mathing Pursuit" [Mallat et Zhang, 1993℄ qui, en exploitant

les propriétés de la parimonie, peut extraire les di�useurs et supprimer une

importante partie du bruit spéulaire. La deuxième solution, qui à ontrario

n'est plus parimonieuse, respete ertaines propriétés statistiques de l'enve-

loppe (la distribution de Rayleigh par exemple [Ossant, 1998℄). Elle onsiste à

reonvoluer le signal parimonieux ave une PSF idéale, où le paramètre σ, de

la gaussienne utilisée, est obtenu ave un algorithme itératif de type Newton.

Estimation
de la PSF

Déconvolution
greedy

y(t)Détection
d’enveloppe

   Image
ultrasonore

PSF
idéale

     Image
  ultrasonore
parcimonieuse

y  (t)
RF

x (t)
2

x (t)
1

Figure 1 � Algorithme proposé pour améliorer la qualité des images ultrasonores dans e travail.
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Le présent travail est struturé en deux parties et inq hapitres qui ontiennent

les informations suivantes :

1. La première partie ontient des informations générales sur l'imagerie ultra-

sonore et sur le problème de l'amélioration de la résolution (Chapitre 1). Le

Chapitre 2 présente le adre général et un état-de-l'art des méthodes d'imagerie

ultrasonores utilisées pour l'amélioration et l'augmentation de la résolution.

2. La deuxième partie présente notre ontribution. Nos algorithmes sont omparés

à travers plusieurs simulations :

� Le hapitre 3 présente le adre général de la méthode proposée et les simu-

lations ;

� Le hapitre 4 présente les simulations obtenues pour tester la faisabilité de

l'algorithme � greedy � pour l'imagerie ultrasonore ;

� Le hapitre 5 présente la partie reonvolution du signal parimonieux ave

une PSF idéale obtenue de façon à trouver le meilleur équilibre entre pari-

monie et lissage en utilisant les propriétés de la distribution de Rayleigh.
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Chapitre 1

L'éhographie

A
ujourd'hui, grâe à plusieurs avantages (prix, e�ets seondaires pour le

orps humain, portabilité) l'éhographie, est devenue l'une des méthodes

lassiques pour la visualisation des tissus vivants. Toutefois, elle dispose

d'inonvénients, omme par exemple un faible résolution à laquelle il faut remédier.

Dans e hapitre, nous allons présenter, à partir d'un point de vue physique, la

onstrution de l'image et les problèmes les plus importants de e type d'images.

1.1 Les ondes aoustiques

Pour réaliser les images éhographiques, des ondes aoustiques sont propagées

dans le milieu dans la diretion longitudinale. Des phénomènes omme la di�ration,

la ré�exion et la di�usion sont observés.

Dans la Figure 1.1 sont présentées génériquement une onde longitudinale (la sous

�gure 1.1a) en omparaison ave une onde de pression latérale utilisée par exemple

en élastographie (la sous �gure 1.1b). L'axe z est la diretion de la propagation

longitudinale, et le point d'origine des axes est le point d'émission de l'onde.

En éhographie, les ondes utilisées sont des ondes aoustiques omprise entre 2

MHz et 40 MHz en fontion de la spéi�ité de l'appliation [Hendee et Ritenour, 2002℄.

1.2 L'imagerie mediale ultrasonore

Pour une meilleure ompréhension de es phénomènes mis en jeu on va présenter

le proessus de réalisation d'une image ultrasonore médiale. Cette partie est impor-
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y
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Figure 1.1 � Représentation générique pour la propagation d'une onde aoustique : 1.1a - une propagation

longitudinale, 1.1b - une propagation latérale ou transversale.

tante pare que, ontrairement à une image photographique, l'image éhographique

est une suession des signaux.

1.2.1 Les modes de représentation

Plusieurs modes de représentations sont utilisés en éhographie. Ii nous présen-

terons les deux modes les plus utilisés [Szabo, 2004℄ :

� le mode A ;

� le mode B (plusieurs mode A) ;

Le mode A

Le mode A (le mode amplitude) est le mode le plus simple en éhographie. Il

orrespond à une ligne de l'image éhographique. Dans la Figure 1.2 on présente

un exemple. En fait, on dispose d'un seul transduteur qui génère une impulsion

aoustique. Cette impulsion se propage dans tout le tissu et lorsque l'onde renontre

une interfae entre deux tissus di�érents, une partie de ette impulsion est ré�éhie.

L'amplitude de l'ého est proportionnelle à la di�érene des densités aratéristiques.
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Transducteur

Amplitude

Temps

Organe

Impulsion
  envoyée

     Echos des
parois de l’organe

Figure 1.2 � Représentation pour le mode A. Le transduteur génère une impulsion aoustique qui se propage

dans le tissu. Lorsque l'onde renontre une interfae entre deux tissus di�érents, une partie de ette impulsion est

ré�éhie. L'amplitude de l'ého est proportionnelle à la di�érene des densités aratéristiques.

La représentation en mode B

Le mode B (mode Brillane) est une représentation éhographique bidimension-

nelle de l'organe exploré (Figure 1.3). L'amplitude de haque ého est représentée

par la valeur de la luminosité à la position ourante. La plupart des images sont

onsidérées omme blanhe sur fond noir. Don les parties du patient dont les

régions sont les plus éhogènes orrespondent aux régions de l'image qui sont les

plus lumineuses.

Les images en mode B peuvent être a�hées omme étant des images statiques ou

en temps réel. Dans l'imagerie statique, l'image est réalisée lorsque l'onde aoustique

balaie les tissus, l'image étant un instantané. En l'imagerie temps réel l'image est

onstruite dans le même mode mais le balayage est e�etué automatiquement et

rapidement, la vidéo est une suession rapide d'images [Hendee et Ritenour, 2002℄.

Pour mieux omprendre la formation de l'image en mode B on présente dans la

setion suivante le prinipe de fontionnement de la barrette éhographique.
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Figure 1.3 � Représentation en mode B. Dans e type de représentation l'image �nale 2D peut être onsidérée

omme une olletion de lignes en mode A.

1.2.2 La barrette éhographique

La barrette éhographique est l'outil ave lequel on génère les impulsions ultra-

sonores et on mesure les éhos ré�éhis. Cette barrette est réalisée par un ensemble

de ristaux piezo-életriques et l'életronique a�érente.

Dans une barrette, le transduteur onvertit l'énergie életrique en ultrasons

et vie versa, en utilisant un ristal piezo-életrique. L'exitation du ristal est

réalisée ave une exitation életrique ave une fenêtre temporelle très ourte. Cette

exitation générera une résonane aoustique et produira une onde aoustique ave

une fréquene égale à la fréquene de résonane propre du ristal. Cette fréquene

est �xée dans le proessus tehnologique et ne peut pas être hangée.

La Figure 1.4 présente une simulationMATLAB d'une impulsion aoustique pour

un ristal piezo-életrique ave une fréquene entrale égale à 3,2 MHz. En bleu est

présentée l'onde de radio-fréquene, et en rouge est son enveloppe.

L'onde générée est envoyée dans la zone balayée, et lorsque l'onde renontre une
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Figure 1.4 � La forme d'onde d'une impulsion aoustique pour un rystal piezo-eletrique ave une fréquene

entrale de 3.2 MHz.

interfae (deux zones ave des propriétés physiques di�érentes), une partie de elle-i

est ré�éhie puis reçue par la barrette, qui travaille maintenant omme un réepteur.

La formation de l'image suit les étapes suivantes :

1. le ristal piézo-életrique est exité ave une impulsion életrique ;

2. le ristal produira un faiseau aoustique qui va explorer le milieu ;

3. la barrette passe du mode générateur à elui de réepteur ;

4. les éhos reçus sont traités et enregistrés ;

5. on passe ensuite au prohain ristal piézoéletrique pour répéter toutes les

opérations présentées i-dessus.

Dans la Figure 1.5 est présenté le shéma de la sonde d'éhographie. Comme

on le voit, la barrette éhographique est réalisée par un groupe de ristaux piézo-

életriques, haun d'entre eux est onneté à un blo de retard, et après, toutes les

lignes sont reliées à un blo sommateur, qui réalise le signal radio-fréquene.

1.3 Evolution de l'imagerie ultrasonore

L'imagerie US a subi plusieurs révolutions portées par plusieurs innovations.

Depuis le premier appareil d'éhographie réalisé en 1960, de nombreuses innovations
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Figure 1.5 � Le shéma d'une barrette éhographique ave une réseau linéaire de ristaux (usuellement N = 128).

L'onde aoustique générée se propage dans l'environnement, et quand un ré�eteur est renontré, une partie de ette

onde est ré�éhie (les �èhes en pointillé). Ces impulsions sont enregistrées par le apteur, retardées par des lignes à

retard en fontion du temps de propagation (pour haque ristal piezo-életrique), et traitées et ajoutées dans une

matrie de données. L'information résultante est une ligne ultrasonore RF dans l'image �nale.

ont été proposées (à peu près une ou deux par déade). La prinipale innovation qui

a lané ette modalité dans les années 60, résidait dans la apaité de apturer des

images en temps réel grâe au balayage méanique. Des systèmes multianaux ave

ontr�le életronique de systèmes à transduteurs ont été développés dans les années

70. Dans les années 80, les outils d'analyse de �ux sont venus à maturité grâe à

l'imagerie ouleur de �ux et modes Doppler. La plus importante amélioration des

années 90 onerne l'introdution de tehniques de "ompounding" et l'imagerie

harmonique. Dans la Figure 1.6 sont présentées les prinipales "révolutions" dans

l'imagerie ultrasonore [Bero�, 2011℄.

Bien que beauoup de es onepts aient été étudiés dans des laboratoires de

reherhe bien avant les dates ommeriales itées plus haut, à haque fois 'est la

maturité d'une nouvelle tehnologie qui délenhe la mise en plae des innovations

sur les plateformes disponibles sur le marhé. Par exemple, l'imagerie en temps réel

a été délenhée par le développement des miroproesseurs. Les modes Doppler
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Figure 1.6 � L'évolution de l'imagerie éhographique. Les prinipales étapes et la tehnologie qui a permis leur

réalisation [Bero�, 2011℄.

résultent de l'apparition de iruits de traitement de signaux numériques ave une

vitesse su�sante de travail pour déteter, en même temps, le signal sanguin très faible

et les éhos de tissus environnement. L'introdution des onvertisseurs analogique-

numérique (A/D) à un oût faible a onduit à l'introdution de systèmes entièrement

numériques, augmentant ainsi onsidérablement la qualité de l'information délivrée.

L'éhographie harmonique a été délenhée par les transduteurs ave une large

bande passante, e qui permet la réeption du signal à deux fois la fréquene d'émis-

sion.

Au début du 21-ième sièle, la tehnologie s'est foalisée vers la miniaturisation

des appareils. Maintenant, une nouvelle tehnique d'imagerie devient prometteuse

dans l'éhographie : l'imagerie ultrarapide. Ce ourant est le résultat de l'introdu-

tion massive dans l'industrie de GPU et de proesseurs multioeurs.

Toutefois, même si de nouvelles innovations ouplées à une tehnologie voient le

jour, ela ne signi�e pas pour autant la mort des autres ourants. C'est le as no-

tamment en imagerie harmonique ou en post-traitement où la quête d'un traitement

ou odage idéal est toujours d'atualité.

Ce qui est intéressant en imagerie, disipline par essene pluridisiplinaire, 'est

que la reherhe des solutions pour améliorer la qualité des images US a été attaquée

sur plusieurs fronts simultanément. Ces di�érents axes onstituent en réalité les

di�érents éléments de la haîne d'imagerie allant du transduteur, lentilles au post-

traitement. Mais avant de présenter les di�érentes solutions en post-traitement, nous

essayons de présenter lairement e qui dé�nit la qualité d'une image.
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1.4 La résolution et la qualité de l'image

Dans ette setion, on présente les paramètres les plus importants qui dé�nissent

la qualité de l'image en l'éhographie médiale.

La qualité d'une image, très importante dans le proessus de diagnosti, est

le produit �nal d'une ombinaison de nombreux fateurs. Toutes les omposantes

du système d'imagerie (le transduteur, l'életronique, le traitement d'image, l'a�-

hage) ontribuent à la qualité de l'image �nale.

La qualité de l'image est prinipalement déterminée par [Camaho et Fritsh, 2011℄ :

� la Résolution, qui dépend de la largeur de la bande passante (dans la diretion

axiale) et de la fontion d'ouverture (dans la diretion latérale), orrespond à

la apaité à distinguer des strutures prohes du tissu sondé ;

� La dynamique, qui est limitée par le rapport de niveaux entre le lobe prinipal

et les lobes seondaires, est en relation ave la apaité de détetion des plus

petites aratéristiques ;

� Le ontraste, est la apaité à distinguer de faibles variations d'impédane

(entre di�érents tissus) ;

� Le rapport signal à bruit, où le bruit peut être életrique ou spéulaire ('est-

à-dire résultant d'interférenes entre di�useurs non résolus) ;

� Les Artefats, (omme réverbérations) ou d'autres phénomènes qui �outent

l'image et réduisent l'éhelle dynamique.

Notre travail de thèse étant limité à l'amélioration de la résolution, nous nous

foalisons plus préisément sur le problème de la résolution.

1.4.1 La résolution spatiale

La résolution spatiale orrespond à la apaité à distinguer des objets prohes

situés à des positions di�érentes dans l'espae. En éhographie, la résolution spatiale

est dé�nie par la apaité à distinguer deux ré�eteurs dans l'espae. Elle a�ete,

de façon importante, la apaité du système à distinguer les détails struturels. La

résolution spatiale omprendra deux types de résolution :

� La résolution axiale ;

� La résolution latérale ;

� La résolution azimutale (en 3D).

42



1.4. LA RÉSOLUTION ET LA QUALITÉ DE L'IMAGE

La résolution axiale

La résolution axiale est la apaité à distinguer les éhos renvoyés par deux

ré�eteurs plaés sur la diretion de propagation des ondes (Figure 1.7).

T
z

Figure 1.7 � Résolution axiale pour une image ultrasonore. Améliorer la résolution axiale revient à distinguer deux

pis situés dans la même diretion de propagation mais pour des profondeurs di�érentes.

Cette résolution est in�uenée par la longueur de l'impulsion ultrasonore. La

durée d'une impulsion est :

Pulsetime = T ·N. (1.1)

où T est la période du signal sinusoïdal généré par le transduteur et N est le nombre

de périodes.

En lien ave l'équation (1.1) la longueur d'onde d'une impulsion est :

λpulse = λosc ·N. (1.2)

où λpulse est la longueur de l'impulsion, λosc est la longueur d'onde de l'onde sinu-

soïdale et N est le nombre de yles.

Ainsi, plus ourte est la durée de l'impulsion axiale, meilleure est la résolution

axiale. Typiquement, le nombre d'impulsions omposant l'onde est ompris entre 1

et 4. Aussi, pare que la résolution axiale est in�uenée par la longueur d'onde, plus

élevée est la fréquene de l'onde, meilleure est la résolution axiale.

La résolution latérale

La résolution latérale est la apaité à distinguer deux ré�eteurs situés latéra-

lement de l'axe de propagation. Cette résolution est a�etée par la géométrie du

faiseau, omme suit :

Rlat =
c

f

Lf

2a
(1.3)
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où a est la rayon du transduteur, Lf la distane foale, c la vitesse du son et f la

fréquene.

Dans la Figure 1.8 est présentée l'idée de la résolution latérale.

T
z

Figure 1.8 � Résolution latérale d'une image ultrasonore. Améliorer la résolution axiale revient à distinguer deux

pis situés orthogonalement à l'axe de propagation.

1.4.2 La problématique de la résolution en imagerie ultraso-

nore

Parmi tous les paramètres ontribuant à l'amélioration de la qualité de l'image,

l'amélioration de la résolution est sans doute l'une des plus di�iles à résoudre. Une

résolution faible se manifeste par une dégradation (�ou), qui ahe les détails les

plus �ns (qui sont introduits par les plus hautes fréquenes du signal). Les deux

prinipales raisons sont :

1. le �ou introduit par la PSF ;

2. la bande passante limitée du transduteur.

Dans la Figure 1.9, on montre omment est a�etée la résolution à travers trois

as. Le signal représenté dans la Figure 1.9a est la onvolution irulaire entre une

fontion de ré�etivité uni-dimensionnelle ave deux ré�eteurs de même amplitude

et une fontion de d'étalement de forme gaussienne, qui est onsidérée omme

l'enveloppe de la PSF RF. Les trois situations sont :

� les deux ré�eteurs sont su�samment distants pour être bien résolus ;

� les deux ré�eteurs sont à la limite de la résolution ;

� les deux ré�eteurs sont onfondus.

Dans la Figure 1.9b, on présente une image en mode B obtenue dans le laboratoire

INSERM U930, éq. 5 par T. MATEO. Ii, on a sept éhos renvoyés par des �ls de

plasti. On peut observer que les inq premiers sont bien résolus et les deux derniers

sont onfondus.
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(a) (b)

Figure 1.9 � Problématique de la résolution dans les images ultrasonores. 1.9a présente les trois as de la résolution

(deux di�useurs très résolus, à la limite de résolution et non résolus) en utilisant des signaux simulés, 1.9b présente

une image aquise en laboratoire ave des phantomes de �ls de plasti ; l'image présente 7 �ls où les 5 premiers sont

résolus et les 2 derniers sont onfondus. (Image fourni par T. Mateo.)

Si on prend en onsidération juste la diretion axiale, du point de vue numérique,

la résolution δz est :

δz = N
λ0

2
, (1.4)

où N est le nombre de périodes de la PSF RF et λ0 est la longueur d'onde du même

signal. Dans le as où la durée de l'enveloppe de la réponse impulsionnelle est ∆t,

alors la résolution temporelle limite de Rayleigh vaut δt = ∆t/2. Si la fréquene

de l'onde porteuse vaut f0 = 1/T0 et T0 = ∆t (ave N = 1), alors la résolution

temporelle limite s'érit :

δt =
T0

2
. (1.5)

Don, ave δz = cδt on trouve bien que δz = λ0

2
(c = 1540m/s - la vitesse du son

dans l'eau.)

Par onséquent, pour augmenter la résolution des images US, théoriquement on

peut faire les opérations suivantes :

� augmenter la fréquene de l'impulsion émise ;

� réduire le nombre de yles dans l'impulsion émis ;

� appliquer des méthodes numériques pré ou post-traitement ;

� appliquer une formation de faiseau ;

� réaliser du "ompound".
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Augmenter la fréquene d'émission peut-être une solution intéressante pour amé-

liorer la résolution (à voir l'exemple de la Figure 1.10). Toutefois le prix à payer est

que le niveau de pénétration de l'onde aoustique est inversement proportionnelle

à la fréquene. Don augmenter la fréquene signi�e réduire la profondeur du tissu

exploré.

Figure 1.10 � Ehographie haute fréquene d'un foetus de souris ave la fréquene d'émission de 40 MHz (JM

GREGOIRE, U930, éq.5).

La deuxième option, qui onsiste à réduire le nombre de yles de l'impulsion

émise, n'est pas envisageable pare que 'est une aratéristique intrinsèque des

transduteurs. Cette aratéristique dépend de la bande passante du transduteur.

On peut augmenter N > 2 mais pas le diminuer à N = 1.

La troisième solution onsiste à modi�er la propagation des ondes US par une

présene de lentilles ou par une formation de faiseau plus adapté. Une telle approhe

peut être basée sur le prinipe de retournement temporel par miroirs en introduisant

des lentilles pour mieux guider l'onde dans le tissus [Tourin, 2010℄.

La dernière solution onsiste à appliquer des tehniques pré/post-traitement

agissant sur le SNR. En e�et on peut montrer que l'équation (1.4) peut s'érit

(Cours Master J.M. GIRAULT) :

δz =
g(λ0)

SNR1/4

Nλ0

2
(1.6)
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où g(λ0) = (36864
√
πk5Nλ0)

1/4
dépend de la forme de l'impulsion, ∆t = kNf0

la largeur de la PSF gaussienne et k = 1√
π
pour une durée équivalente de fenêtre

retangulaire ∆t = Trec/
√
π et SNR est un terme lié au ontraste (plus le SNR est

grand, plus le ontraste est grand).

L'idée, qui est don de onvertir le SNR en résolution et de trouver la forme

adéquate de l'impulsion, onstitue la ligne diretrie de e travail de reherhe.

1.5 Conlusions

Les images ultrasonores sont des images onstruites en utilisant les éhos ré�éhis

des tissus explorés.

Le problème le plus important de ette tehnique d'imagerie est la résolution

faible. Les prinipaux fateurs sont la bande passante du transduteur, qui agit

omme un �ltre passe-bande, et la forme de l'impulsion aoustique. Ces derniers

introduisent un �ou dans l'image qui ahe l'information de haute fréquene où se

trouve les détails les plus �nes.

Pour ette appliation, les prinipaux dé�s que nous souhaitons relever en post

traitement onsisteront à augmenter la résolution de l'image �outée en utilisant des

a priori ou bien des informations présentes dans le signal.
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Chapitre 2

Approhes existantes ou possibles

pour améliorer la qualité des images

éhographiques

2.1 Introdution

S
elon les informations mentionnées préédemment, les images éhographiques

sont a�etées par un ertain nombre de points qui réduisent la résolution

spatiale et le ontraste.

A�n d'améliorer la résolution des images, on peut trouver di�érentes approhes

qui peuvent être regroupées omme indiqué dans le diagramme présenté dans la

Figure 2.1.

La première diretion qui peut être suivie onsiste à améliorer la qualité du

système d'imagerie, et la deuxième est d'utiliser des méthodes de traitement numé-

riques.

Du point de vu "hardware" les améliorations peuvent être produites au niveau :

� de la qualité des omposants ;

� du mode de fontionnement du système d'aquisition - par exemple l'imagerie

ultrarapide.

Le gain obtenu, en terme de la qualité de l'image, est sans doute important

mais pour e type de tehniques, il implique des transduteurs et des dispositifs

életroniques de haute qualité. La onséquene est que le prix �nal du produit

augmente et il est moins attrayant pour les lients.
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Techniques
pour améliorer
la résolution

Hardware

Software

Augmenter la
qualité des

composantes physiques

Imagerie
ultrarapide

Prétraitement

Post-traitement

Compound

Beamforming

Superrésolution

Déconvolution

Estimateurs
spectraux

haute résolution

Figure 2.1 � Diagramme général de méthodes possibles pour améliorer la résolution des images ultrasonores.

A l'inverse, les méthodes de traitement sont peu oûteuses mais le gain est

moins important. Les algorithmes numériques interviennent souvent au niveau de

l'aquisition ou après. Les proédures de prétraitement peuvent se déliner omme

suit :

� les tehniques de formation de faiseau (beamforming) ;

� ompounding.

Les tehniques de post traitement peuvent aussi se déliner omme suit :

� superrésolution à partir de plusieurs ou une seule image ;
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� déonvolution (reonstrution).

Dans e qui suit on présentera les tehniques les plus importantes et leurs di�é-

rentes appliations dans l'imagerie médiale ultrasonore.

2.2 Hardware - Imagerie ultrarapide

Au niveau hardware, on peut augmenter la visibilité des images à partir de

l'ampli�ateur (d'augmenter la dynamique et réduire le bruit) [Suetens, 2009℄. On

peut aussi augmenter la fréquene de l'ého et réduire le bruit. Il est aussi possible

de pro�ter des dernières avanées tehnologiques omme les CPU et GPU. Dans les

dernières années une nouvelle tehnique pour l'imagerie ultrasonore a été proposée

par Sandrin et al du Laboratoire Ondes et Aoustique, ESPCI [Sandrin et al., 2000℄

à Paris et après par Jensen et al in [Jensen et al., 2005℄ au Danemark. Dans la Figure

2.2 est présenté un diagramme qui présente les di�érenes entre l'approhe lassique

et l'imagerie ultrarapide. Le grand avantage de ette tehnique est la parallélisation

de l'aquisition. Il s'agit d'envoyer un onde plane produite par tous les transduteurs

de la barrette et de traiter en parallèle toutes les ondes aquises. Pour une meilleure

ompréhension, une exellente synthèse est réalisée dans [Bero�, 2011℄.

Il faut bien noter que e type d'imagerie peut être aussi onsidérée omme

un mélange entre le ompounding et la formation faiseau, mais ei néessite la

présene de dispositifs de alul parallèle ultra-rapide, omme le CPU multioeurs

ou les GPU.

2.3 Méthodes numériques par prétraitement

En imagerie US, il existe plusieurs tehniques de prétraitement. Les plus impor-

tantes sont les tehniques de formation de faiseau et le ompounding. Dans e qui

suit, on présente le prinipe de es deux idées.

2.3.1 Formation faiseau

Les tehniques de formation de faiseau sont réalisées pour générer des ondes

aoustiques qui sont peu a�etées par les imperfetions du transduteur et par la
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Figure 2.2 � Prinipe de fontionnement pour l'imagerie ultrarapide - omparaison ave l'imagerie lassique

[Bero�, 2011℄.

propagation. Ces méthodes peuvent réduire les artefats omme les lobes latéraux, les

erreurs de la vitesse de propagation et peuvent augmenter la distane de profondeur

sans détruire la résolution. Dans la Figure 2.3 on présente une shéma simpli�é pour

montrer le prinipe de la formation de faiseau pour 5 anaux. Les ondes aquises,

qui sont retardées aux transduteurs en di�érents instants, sont retardés pour arriver

en même temps au blo sommateur.

Il y a quelques grands groupes de méthodes pour la formation faiseau [Contreras Ortiz et al., 2012℄ :

� la transmission et réeption foalisées dynamiquement. La réeption foalisée

dynamiquement onsiste à retarder haque onde reçue ave un retard or-

respondant à haque transduteur pour que les ondes �nales soient sommées

au même instant, alors que l'émission dynamique onsiste à hanger dyna-

miquement la distane foale. Une tehnique omplète a été proposée dans

[Lu et al., 1994℄.

� l'apodisation. L'apodisation est utilisée pour avoir un lobe entral plus étroit

et des lobes latéraux réduits. Cette approhe peut être onsidérée omme une

tehnique lassique de �ltrage omme 'est le as dans les approhes proposées
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Point
focal

Traducteurs
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formation faisceau
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formation faisceau

Figure 2.3 � Une shéma simpli�é pour montrer le prinipe de formation faiseau pour 5 anaux. Les ondes aquises

sont retardées pour arriver en même temps au blo sommateur.

par Mandersson et al [Mandersson et Salomonsson, 1989℄ ou Guenther, dans

[Guenther et Walker, 2007℄. Atuellement, de nouvelles tehniques mélangent

les proessus de formation de faiseau en utilisant la parimonie omme 'est

le as en "Compressed Senssing" [Wagner et al., 2012℄.

� la ompression de l'impulsion. La ompression d'impulsion est un approhe

di�érente où l'impulsion émise à une durée plus longue et une amplitude moins

grande que dans le as normal et une fréquene variable, réalisée par un odage

en fréquene ou binaire. Cette tehnique augmente le SNR et augmente la

pénétration de l'onde ave une bonne résolution [Misaridis et Jensen, 2005a,

Misaridis et Jensen, 2005b, Misaridis et Jensen, 2005℄.

2.3.2 Compounding

La tehnique appelée "ompounding" est une tehnique qui ombine des images

ultrasonores aquises pour di�érents angles ou di�érentes positions de l'ouverture, ou

bien pour di�érentes fréquenes. Le spekle est moyenné et réduit quand on ombine

des images où le bruit est nonorrélé (où il a une orrélation faible). Si N images

sont utilisées pour la reonstrution, la rédution du bruit spéulaire est de l'ordre√
N [Contreras Ortiz et al., 2012℄. Il y a trois grands types de ompounding :

� "ompounding" spatial [Berson et al., 1981℄

� "ompounding" fréquentiel [Abbott et Thurstone, 1979℄
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� "strain ompounding" [Li et Chen, 2002℄.

Dans la Figure 2.4 on présente une exemple de ompounding spatial pour amé-

liorer le SNR dans une image d'éhographie en utilisant 10 images distintes, ob-

tenu après l'implémentation sous MATLAB de l'algorithme basé sur le travail de

[Berson et al., 1981℄. On peut voir omme la lisibilité de l'image �nale est augmentée.
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Figure 2.4 � Illustration de l'amélioration du SNR ave la tehnique de "ompound" pour une image de la peau

ave ongle. A gauhe : l'image originale, à droite : l'image après ompounding en utilisant 10 images indépendantes.

[Images prises par T. Mateo, INSERM U930, eq. 5.℄

2.4 Tehniques post traitement

2.4.1 La formulation du problème - l'approhe signal

D'un point de vue général, améliorer la résolution par des méthodes post trai-

tement signi�e réupérer les plus �ns détails qui sont perdus dans le proessus de

formation du signal/image. Cei est réalisé généralement par l'insertion d'informa-

tions a priori de l'environnement ou du système d'aquisition. Les plus importantes

méthodes sont :

1. des méthodes de superrésolution (à partir d'une ou de multiples imagettes)

qui essayent, en augmentant le nombre de pixels, d'augmenter la qualité d'une

image. Les tehniques à plusieurs imagettes utilisent plusieurs imagettes à
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faible résolution (signaux ou images) pour onstruire une ou plusieurs versions

haute résolution [Park et al., 2003℄

2. des méthodes de déonvolution - on utilise une seule image ave une résolution

faible et les informations supplémentaires sont obtenues à partir des supposi-

tions a priori [Chira, 2011, Tian et Kai-Kuang, 2011℄.

3. des méthodes d'analyse spetrale [Ploquin, 2011℄.

Dans e qui suit on présente l'état-de-l'art onernant l'amélioration de la réso-

lution pour les atégories présentées i-dessus.

2.4.2 Formalisme mathématique pour dérire l'amélioration

de la résolution

En imagerie ultrasonore, omme dans le traitement numérique des images, le

modèle général numérique pour une dégradation linéaire ausée par le �ou et le

bruit additif est donné par :

y(k) =
∑

n

h(n− k)x(n) + u(n), (2.1)

où x(n) est le signal/image idéal, y(n) est le signal/image observé, h(n) est le modèle

de dégradation ou fontion d'étalement du point (PSF), et u(n) est le bruit aditif.

Bien sûr, en pratique les phénomènes sont généralement non-linéaires, mais

usuellement on utilise des approximations linéaires pour réduire la omplexité du

problème et les algorithmes néessaires pour le résoudre.

Le bruit additif peut provenir lors de l'aquisition, du traitement ou de la trans-

mission. Les di�érents types de bruit sont : le bruit életronique et le bruit de quan-

ti�ation. Usuellement, on suppose que u(n) est un bruit Blan Gaussian (WGN),

non-orrélé ave l'image (bien que ertains types de bruit peuvent être en pratique

dépendant du signal).

Selon les approhes existantes, le modèle de dégradation peut représenter la

dégradation ou l'e�et de �ou du système d'aquisition - pour la déonvolution, ou

le �ou et le modèle de sous-éhantillonnage - pour la super-résolution.

L'objetif général est d'estimer x, ou x et h (selon l'inverse, respetivement

approhes inverses aveugles). Cei onduit à l'expression suivante du système de la
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dégradation :

x(k) =
∑

n

g(n− k)y(k) +
∑

k

g(n− k)u(n), (2.2)

où g(n) = 1/h(n) est l'inverse du modèle de dégradation. L'équation (2.1) peut être

reformulée sous la forme de matrie, omme suit :

y = Hx+ u, (2.3)

où les veteurs y, x, et u représentent l'image observée, l'image d'origine, et respe-

tivement le bruit d'observation et la matrie de dégradation H.

2.4.3 Superrésolution à partir de plusieurs images

Les méthodes permettant d'obtenir une image à partir de plusieurs images sont

des méthodes de superrésolution. Des nombreuses tehniques ont été proposées dans

la littérature sienti�que à partir du milieu des années 80. Celles-i permettent de

réupérer les détails les plus �ns dans les images en utilisant un ensemble d'images

de résolution plus faible.

Cet ensemble d'images est supposé être omposé de petits détails qui peuvent

donner des informations supplémentaires pour la reonstrution des objets, omme

dans la Figure 2.5. Le nombre d'images utilisées pour la reonstrution est également

important : si on a un petit nombre d'images - il n'y a pas su�samment d'infor-

mations supplémentaires, et si on a un nombre élevé d'images on peut avoir des

problèmes de reonstrution ausées par l'estimation de mouvement des objets.

En fait, la reonstrution d'une image haute résolution est possible grâe à

des informations omplémentaires ontenues dans les images de résolution plus

faible, mais en général, l'image �nale n'est pas unique. En fait, la reonstrution

est un � problème inverse � mal posé dont la résolution implique des ontraintes

supplémentaires de régularisation [Park et al., 2003℄.

Le modèle d'observation

Dans la formation de l'image, le prinipal problème est l'éhantillonnage de

l'image. A ause de la onversion analogue-numérique les fréquenes élevées peuvent

ne pas être présentes dans le signal �nal, es fréquenes étant les fréquenes supé-
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Figure 2.5 � Approhe super-résolution à partir de multiples images. L'image haute résolution est réalisée par

l'interpolation d'un nombre d'images de résolution plus faible. Diagramme publié dans [Park et al., 2003℄.

rieures à la fréquene maximale (borne supérieure de la bande passante du trans-

duteur) donnée par le théorème de Shannon. Un autre problème est la limitation

de la bande passante du apteur qui également oupe les fréquenes qui sont à

l'extérieur du spetre de la PSF. Les méthodes d'amélioration de la résolution

peuvent permettre de réupérer une partie de es fréquenes.

Pour simuler le onept de la super-résolution, onsidérons l'image HR (High

Resolution) érite sous forme vetorielle ave x = [x1, x2, ..., xN ℄
T
de taille L1N1 ×

L2N2. Les paramètres L1 et L2 sont les fateurs de sous-éhantillonnage dans le

modèle d'observation pour les diretions horizontale et vertiale. Cela signi�e que

pour haque image observée LR (Low Resolution) leur taille est de N1 × N2. Soit

la k ième image LR érite omme y = [yk,1, yk,2, ..., yk,M ℄

T
, pour k = 1, 2, ..., p et

M = N1 × N2. Il est supposé que x reste onstante pendant le proessus d'a-

quisition des images multiples LR, les images LR observées sont le résultat du

sous-éhantillonnage, de la déformation et du mouvement de l'image x et haque

image LR est orrompue par un bruit additif. On peut érire le modèle d'observation

omme [Elad et Feuer, 1997, Park et al., 2003℄ :

yk = DBkMkx+ nk. (2.4)
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où k = 1, K, Mk est le mouvement ave les dimensions L1N1L2N2 × L1N1L2N2,

Bk de taille L1N1L2N2 × L1N1L2N2 est la matrie �oue, D est la matrie de sous-

éhantillonnage de dimensions (N1N2)
2×L1N1L2N2, et nk dérit le bruit. Le modèle

d'observation est présentée graphiquement dans la Figure 2.6.

Echantillonage
analogue-numérique

sans 
repliement

-Translation
-Rotation, etc

-Flou optique             
-Flou de mouvement   

-Le PSF du capteur, etc

Sous-échantillonage
(L ,L )

 Scène
continue

L’image HR desirée, x k-ième image HR 
deformée, x

Echantillonage Déformation

Flou Sous-échantillonage     k-ième image 
    de résolution
 faible observée, y

k

21

Bruit (n )
k

k

Figure 2.6 � Modèle d'observation pour l'équation de super-résolution ave un modèle obtenu à partir de plusieurs

images . Diagramme publié dans [Park et al., 2003℄.

L'équation du modèle d'observation présentée dans l'équation (2.4) peut être

érite plus généralement par [Hardie et al., 1998℄ :

yk = Wkx + nk. (2.5)

où k = 1, k, la matrie Wk de dimensions (N1N2)
2 × L1N1L2N2 représente le

mouvement, le �ou et le sous-éhantillonnage qui a�etent les pixels de l'image

HR x. Cette équation permet de dérire des modèles moins détaillés omme dans

[Stark et Oskou, 1989, Eren et al., 1997, Patti et Altunbasak, 2001℄.

La plupart des méthodes de la reonstrution SR proposées dans la littérature

suivent les étapes suivantes, omme dans la Figure 2.7 [Park et al., 2003℄ :

� l'enregistrement ou l'estimation de mouvement ;
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� l'interpolation ;

� la restauration, 'est-à-dire la reonstrution inverse.

Dans e qui suit, on présente les approhes les plus importantes utilisées dans

SR en utilisant plusieurs images.

Interpolation 
dans un réseau

haute
résolution

Enregistrement
ou

l’estimation du
 mouvement

Restoration 
pour éliminer 

le flou 
et le bruit

y

y

y

1

2

p

x

Figure 2.7 � Algorithme de super-résolution en imagerie. Publié en [Park et al., 2003℄.

L'approhe par interpolation non-uniforme

Cette approhe est la méthode la plus intuitive pour la reonstrution de l'image

SR. L'algorithme suit les étapes présentées i-dessus. Tout d'abord, le mouvement

est estimé. Puis, ave l'estimation relative du mouvement, une image HR est obte-

nue ave des points d'éhantillonnage uniformément espaés. La dernière étape est

l'élimination du bruit et du �ou. La restauration peut être onsidérée par n'importe

quel algorithme de problème inverse.

L'avantage de l'approhe d'interpolation non uniforme est son temps de alul

relativement faible. Cependant, les modèles de dégradation sont limités et l'optima-

lité n'est pas garantie, puisque le modèle de restauration ignore les erreurs qui se

produisent dans l'étape d'interpolation [Park et al., 2003℄.

L'approhe fréquentielle

L'approhe fréquentielle permet l'utilisation expliite de l'aliasing existant dans

les images LR pour reonstruire l'image HR. Il est basé sur les prinipes suivants [Park et al., 2003℄ :

� la propriété de déplaement de la transformée de Fourier ;
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� la relation d'aliasing entre la transformée ontinue de Fourier (FT) d'une

image originale HR et la transformée de Fourier disrète (TFD) des images

LR observées ;

� l'hypothèse que l'image HR originale est de bande limitée.

Soit x(t1, t2) une image HR ontinue etX(ω1, ω2) sa Transformé Fourier Continue

(TFC). Soit la translation globale de la k ième image déalée de xk(t) = x(t1+δk1, t2+

δk2), où δk1 et δk2 sont des valeurs arbitraires, mais onnues, et soit k = 1, 2, ..., p.

La version déalée de la TFC est :

Xk(ω1, ω2) = exp[j2π(δk1ω1 + δk2ω2)]X(ω1, ω2) (2.6)

L'image déalée xk(t1, t2) est éhantillonnée aux périodes d'éhantillonnage T1 et

T2 pour générer l'image observée LR yk[n1, n2]. A partir de l'équation d'aliasing et

l'hypothèse de bande limitée, la relation entre la TFC de l'image HR et la TFD de

la k -ième image LR observée est [Kang et Katsaggelos, 1995℄ :

Υk [Ω1, Ω2] =
1

T1T2

L1−1
∑

n1=0

L2−1
∑

n2=0

Kk

×
(

2π

T1

(

Ω1

N1

+ n1

)

,
2π

T2

(

Ω2

N2

+ n2

))

.

(2.7)

qui s'érit plus simplement sous la forme matriielle omme suit :

Y = ΦX. (2.8)

où Y est un (p× 1) veteur olonne ave le k-ième élément d'entrée des oe�ients

TFD de yk [n1, n2], X est un veteur olonne (L1L2 × 1) ave les éhantillons de la

TFC de x (t1, t2), et Φ est une (p×L1L2) matrie qui rapporte la TFD de l'image LR

à l'image HR. Par onséquent, la reonstrution d'une image HR néessite de déter-

miner Φ et de résoudre le problème inverse [Park et al., 2003, Tsai et Huang, 1984℄.

L'approhe de reonstrution en SR par régularisation

Dans ette setion, on trouve deux groupes d'approhes de régularisation pour

la reonstrution des images SR, omme suit :

� l'approhe déterministe ;
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� l'approhe stohastique.

L'approhe déterministe résout le problème inverse en utilisant des informa-

tions a priori sur la solution qui peut être utilisée pour résoudre le problème mal

posé. Pour exemple, l'approhe déterministe peut être formulée en hoisissant un x

pour minimiser :

min
x

[

p
∑

k=1

||yk −Wkx||2 + λ||Cx||2
]

(2.9)

où C est généralement un �ltre passe-haut, || · || est la norme l2 et λ est le multiplia-

teur de Lagrange hoisi pour o�rir un ompromis entre la �délité aux données et la

régularité de la solution. La fontionnelle de oût dans l'équation (2.9) est onvexe

et di�érentiable à ause de la norme quadratique dans le terme de régularisation.

En onséquene, on peut trouver une solution unique x̂ qui minimise ette fontion

de oût.

L'approhe stohastique ou les méthodes bayésiennes sont utilisées quand la

fontion de densité de probabilité a posteriori de l'image originale peut être établie.

L'estimateur MAP de x qui maximise a posteriori la densité P (x|yk) onerne x

s'érit :

x = argmaxP (x|y,y2, ...,yp) . (2.10)

En prenant la fontion logarithmique et en appliquant le théorème de Bayes à la

probabilité onditionnelle, on peut exprimer le problème d'optimisationMAP omme

suit :

x = argmax {lnP (y,y2, ...,yp|x) + lnP (x)} . (2.11)

Ii, le modèle d'une image a priori et la densité onditionnelle sont dé�nis par

une onnaissane a priori de l'image haute résolution x et l'information statistique

de bruit. Pour l'estimation bayésienne il est possible de faire une distintion entre

les solutions possibles utilisant un modèle d'image a priori et le hamp de Markov

(MRF) a priori qui fournit une méthode forte pour la modélisation de l'image. En

utilisant le hamp de Markov, R(x) est dérite par un a priori de "Gibbs" dont la

densité de probabilité est dé�nie par [Park et al., 2003℄ :

P (X = x) =
1

Z
exp

{

−
∑

c∈S

ϕc(x)

}

(2.12)

61



CHAPITRE 2. APPROCHES EXISTANTES OU POSSIBLES POUR

AMÉLIORER LA QUALITÉ DES IMAGES ÉCHOGRAPHIQUES

où Z est simplement une onstante de normalisation, ϕc(x) est une fontion de

potentiel qui ne dépend que des valeurs de pixels situés à l'intérieur de la setion c,

et S représente un groupe de setions.

Si l'erreur entre les images est supposée être indépendante et le bruit est supposé

être indépendant et identiquement distribué (i.i.d) ave une distribution Gaussienne

de moyenne nulle, le problème d'optimisation peut être formulé par :

x = argmax

[

p
∑

k=1

||yk −Wkx||2 + λ
∑

c∈S

ϕc(x)

]

. (2.13)

où λ est le paramètre de régularisation.

Une estimation du maximum de vraisemblane (ML) a été également appliquée

à la reonstrution en SR. L'estimation ML est un as partiulier de l'estimation

MAP sans paramètre a priori. En raison de la nature mal posée du problème inverse

des méthodes de super-résolution, l'estimation MAP est généralement utilisé de

préférene par rapport à ML.

2.4.3.1 Disussions

Pour faire une évaluation des méthodes disutées préédemment, on a implémenté

et testé les méthodes à partir de plusieurs imagettes (adres). Dans la Figure 2.8 on

présente la superrésolution ave un fateur d'agrandissement de 2 en utilisant des

approhes ave plusieurs images. La Figure 2.8a ontient l'image originale ; 2.8b le

résultat obtenu ave l'approhe par interpolation nonuniforme ; 2.8 l'approhe par

régularisation.

On peut observer que les résultats sont plus grandes en taille (pour le as présente

on utilise un fateur de multipliation 2) et que les ontours sont bien préservés. Dans

tous les as il n'y a pas une amélioration importante pour la qualité de l'image même

si on peut voir un meilleur ontraste et un rédution du bruit. Cei s'explique par

plusieurs fateurs, et notamment par l'estimation des fateurs de déformation qui ne

fontionne pas toujours orretement et la présene du bruit. Comme es tehniques

sont des tehniques similaires au "ompounding", dans la littérature sienti�que il

y a plut�t des artiles pour diminuer le bruit spéulaire, omme elle de Wand et

al [Wang et al., 2010℄ ou omme elle de [Parker, 2012℄. L'un des rares artiles qui

aborde la reonstrution est proposé dans [Morin et al., 2012℄.
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Figure 2.8 � Superrésolution ave un fateur d'agrandissement de 2 en utilisant des approhes ave plusieurs images

(10 adres) en utilisant des images éhographiques de l'artère arotide in vivo. 2.8a image originale (Image prise par

Rédouane TERNIFI, INSERM U930, éq.5) ; 2.8b résultat obtenu ave l'approhe par interpolation nonuniforme ;

2.8 l'approhe par régularisation.

2.4.4 Superrésolution à partir d'une seule image

Les méthodes à partir d'une seule image sont des tehniques qui utilisent un seul

adre pour obtenir l'image HR. Ce genre d'approhes est par nature un problème

mal-posé à ause des faibles onnaissanes a priori dans l'image initiale LR. Cei

impose d'introduire des onnaissanes a priori ou des hypothèses pour obtenir de

bons résultats.
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L'idée de base est d'obtenir l'estimation de la sène haute résolution dégradée et

sous-éhantillonnée par le système d'aquisition. Une estimation linéaire du problème

peut être dérite omme suit :

y = Wx+ n, (2.14)

où, y est l'image LR, x est la sène idéale haute résolution reherhée, W est le

modèle de dégradation et de sous-éhantillonnage, et n est le bruit gaussien.

Dans les dernières déades, on trouve de plus en plus de tehniques dédiées à

l'étude de signaux parimonieux. Dans e qui suit on essaye d'aborder aussi bien des

idées importantes du domaine de la parimonie que les approhes lassiques.

L'approhe par interpolation

Greenspan et al. [Greenspan et al., 2000℄ propose une tehnique pour améliorer la

netteté de l'image reçue. L'algorithme augmente le ontenu fréquentiel de l'image en

utilisant les propriétés de forme de ontours invariants à travers l'éhelle en utilisant

une non-linéarité qui génère une ohérene de phase des harmoniques plus élevées.

La proédure utilise la transformée de Laplae et la représentation laplaienne

pyramidale d'images. Jeon et al. [Jeon et al., 2006℄ présente un algorithme d'amélio-

ration de la résolution basé sur la struture pyramidale, dans lequel l'histogramme

laplaien est utilisé pour la prédition d'image à haute fréquene. Les algorithmes

lassiques d'amélioration de la résolution aepte des limites omme le �ou et les

détails qui dégradent l'image. A�n de surmonter e problème, ils ont estimé une

image HF qui est néessaire pour l'amélioration de la résolution en utilisant les

aratéristiques des images laplaiennes, dans lequel l'histogramme normalisé de

l'image laplaienne est ajusté par la fontion de densité de probabilité laplaienne,

et le paramètre de la probabilité de densité laplaienne est estimé à partir de la

pyramide laplaienne de déomposition pour éliminer les artéfats de dépassement

dans les images reonstruites. Dans la Figure 2.9 est montré le shéma de l'algorithme

proposé.

L'approhe SR en utilisant les propriétés de la parimonie

Le problème peut être simplement dérit omme une approximation d'une image

de haute dimension x ∈ R
n
à partir de sa version basse résolution y ∈ R

k
. Le
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Figure 2.9 � Shéma de l'algorithme proposé par Jeon et al. Publié dans [Jeon et al., 2006℄.

problème peut être exprimé omme suit :

y = SHx = Lx (2.15)

où H est l'opérateur de �ou et S l'opérateur de sous-éhantillonnage. Comme pré-

senté dans [Elad et al., 2010℄ on peut dire que les images peuvent être onsidérées

loalement omme des sommations de petites images, appelées "pathes" multipliées

ave un ertain oe�ient. Si on érit :

x = Dhξ (2.16)

le problème de la superrésolution revient à trouver ξ à partir de sa version de faible

résolution, omme suit :

y = Lx = LDhξ. (2.17)

Les tehniques SR par parimonie utilisent aussi des tehniques issues de l'apprentis-

sage. Les tehniques fondées sur ette approhe sont proposées pour résoudre le pro-

blème de la SR [Hertzmann et al., 2001℄, [Chang et al., 2004℄, [Freeman et al., 2000℄

ou [Mallat et Yu, 2010℄. L'information de haute fréquene d'une seule image de réso-

lution faible est améliorée en réupérant les informations les plus probables de haute

fréquene à partir des éhantillons d'images d'entrainement de données et basées sur

les aratéristiques loales de l'image d'entrée faiblement résolue [Tian et Kai-Kuang, 2011℄.

La méthode proposée par Freeman et al [Freeman et al., 2000℄ est devenue la

référene du domaine. Il dérit une méthode d'apprentissage pour les problèmes
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d'estimation de vision bas-niveau utilisant des sènes d'images. Ils ont généré un

groupe synthétique de sènes et d'images et ils ont modélisé leurs relations pour

rendre les images �nales ave un réseau de Markov. La propagation de l'approhe

bayésienne a permis de trouver e�aement un maximum loal de la probabilité a

posteriori pour la sène, à partir d'une seule image. Le diagramme de la méthode

est présenté dans la Figure 2.10.

Prédiction 
informations

haute fréquence
Filtre passe haut Sur-échantillonage

Sur-échantillonage

Donnés des images 
entrainement

Image
bas-résolution

Image
haute-résolution

Figure 2.10 � Diagramme pour les méthodes SR ave l'apprentissage supervisé [Tian et Kai-Kuang, 2011℄.

Hertzmann et al [Hertzmann et al., 2001℄ ont proposé une méthode pour réer

les détails haute fréquene pour l'image de faible résolution observée à partir d'une

base de données des images d'entraînement. L'approhe omporte deux étapes : une

phase de oneption, dans laquelle une paire d'images, ave une image ensée être

une version �ltrée de l'autre, est présentée omme données d'entraînement et une

phase d'appliation, dans laquelle le �ltre résultant est appliqué à une nouvelle image

pour réer un résultat analogue, �ltré. Chang et al. [Chang et al., 2004℄ ont proposé

que la génération de � path � de l'image haute résolution dépend dans une plus

grande mesure des plus prohes voisins dans l'ensemble de la formation.

Datsenko et Elad [Datsenko et Elad, 2007℄ proposent un méanisme e�ae pour

l'utilisation d'exemples d'images pour réaliser une régularisation forte, appliquée au

problème de Super-résolution dans l'imagerie. L'algorithme ommene en assignant

pour haque emplaement dans l'image dégradée plusieurs � paths � de haute

qualité. Ceux-i se retrouvent omme plus prohe-voisins dans une base de données

d'images qui ontient des paires de � paths � orrespondant à des images de basse et

haute qualité. Les exemples trouvés sont utilisés pour dé�nir une expression a priori

de l'image, fusionnés dans une fontion MAP globale de pénalité. On utilise ette

66



2.4. TECHNIQUES POST TRAITEMENT

fontion de pénalité tant pour rejeter ertains exemples abérrants non pertinents

que pour reonstruire l'image souhaitée.

Des artiles réents suggèreent que ette image orretive puisse être représen-

tée omme une ombinaison linéaire parimonieuse des éléments d'un ditionnaire

d'images [Yang et al., 2010℄.

Pour mieux appréhender les performanes de es méthodes on a implémenté et

testé quelques tehniques à partir d'images éhographiques. Dans la Figure 2.11

on présente les résultats de superrésolution ave un fateur d'agrandissement de

2 en utilisant des approhes à partir d'une seule image en utilisant des images

éhographiques de l'artère arotide in vivo, où en 2.11a on a l'image originale ; en

2.11b le résultat obtenu ave l'approhe proposée par [Mallat et Yu, 2010℄ ; en 2.11

l'approhe proposée par [Yang et al., 2010℄ ; en 2.11 l'approhe par interpolation

ave b-spline. On peut observer que généralement on a des résultats similaires omme

dans le as des superrésolutions à partir de plusieurs adres, sauf que le temps de

alul est diminué et on évite le problème de l'estimation du mouvement.

Remarquez toutefois que réemment une méthode de superrésolution utilisant

les propriétés de parimonie a été proposée pour le ontr�le non destrutif par

[Carre� et al., 2012℄. Cette méthode basée sur l'algorithme de � Single Best Remplaement �

(SBR) [Soussen et al., 2011℄ semble être très prometteuse pour nos appliations.

Malheureusement nous n'avons pas eu le temps de l'implémenter.

2.4.5 Déonvolution et régularisation

Les algorithmes de déonvolution sont une famille d'algorithmes de restauration

d'image similaire à l'approhe SR à une seule image, qui onsiste à réupérer le

signal/image idéal à partir des données bruitées. La di�érene entre l'approhe SR

et la déonvolution, et en partiulier la déonvolution aveugle (BD), est qu'ii la

PSF est estimée à partir de l'information mesurée et que le signal/image donné est

un signal restauré obtenu en utilisant une tehnique lassique du problème inverse.

On peut lassi�er les approhes de déonvolution aveugle en deux atégories selon

le stade auquel est identi�é le �ou [Bishop et al., 2007, pp. 5-6℄ :

� Déonvolution préditive : le �ou et l'image sont identi�és simultanément ;

� Les méthodes d'identi�ation a priori : la PSF est identi�ée à partir

de l'image originale, et ensuite utilisée en ombinaison ave un algorithme de

67



CHAPITRE 2. APPROCHES EXISTANTES OU POSSIBLES POUR

AMÉLIORER LA QUALITÉ DES IMAGES ÉCHOGRAPHIQUES

D
im

. a
xi

al
e 

Dim. laterale 
50 100 150 200 250

50

100

150

200

250

(a)

D
im

. a
xi

al
e 

Dim. laterale 

 

 

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

50

100

150

200

250

300

350

400

450

500

(b)

D
im

. a
xi

al
e 

Dim. laterale 

 

 

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

50

100

150

200

250

300

350

400

450

500

()

D
im

. a
xi

al
e 

Dim. laterale 
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

50

100

150

200

250

300

350

400

450

500

(d)

Figure 2.11 � Superrésolution ave un fateur d'agrandissement de 2 en utilisant des approhes à partir d'une

seule image éhographique de l'artère arotide in vivo. 2.11a Image originale (Image prise par Rédouane TERNIFI,

INSERM U930, éq.5) ; 2.11b résultat obtenu ave l'approhe proposée par [Mallat et Yu, 2010℄ ; 2.11 l'approhe

proposée par [Yang et al., 2010℄ ; 2.11 l'approhe par interpolation ave b-spline.

restauration lassique de l'image.

Déonvolution préditive

La déonvolution préditive a été d'abord mise en plae pour déonvoluer

les sismogrammes obtenus dans la sismologie de ré�exion [Robinson, 1954℄. Les
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similitudes entre es deux domaines motivent les herheurs à utiliser es outils

dans l'éhographie. En partiulier, la déonvolution préditive pour l'éhographie

a déjà été étudié dans [Perlo�, 1994, Maggio et al., 2010℄. Elle suppose un modèle

auto-régressif (AR) pour l'ého et l'objetif est de produire une estimation ŷ[n] de

y[n] étant donné un ensemble de ses éhantillons retardés ave une exitation de

bruit blan (voir la Figure 2.12). En pratique la méthode est mise en oeuvre omme

un �ltre RII ave w = [w1, ..., wM ] telle que :

ŷ[n] =

M
∑

k=1

w[k]y[n− k]. (2.18)

La valeur des oe�ients est alulée pour satisfaire la ondition optimale :

w∗ = argminE(e2[n]) (2.19)

où E est l'espérane mathématique et e[n] = y[n]− ŷ[n]. Des informations supplé-

mentaires peuvent être trouvées dans [Martino, 2010, pp. 39-45℄.

Figure 2.12 � La déonvolution préditive [Martino, 2010℄.

Les méthodes d'identi�ation a priori

Dans les méthodes de déonvolution a priori on ommene par poser des hypo-

thèses sur l'image, le système d'aquisition et la typologie de la texture de l'image

(dans notre as, les tissus biologiques reproduits).

La solution qui arrive naturellement est de résoudre l'équation (2.3) à partir des

informations aquises et en supposant que les aratéristiques du système d'aquisi-

tion (la matrie H) sont onnues. Cette mesure vise à inverser le problème. Comme

en imagerie ultrasonore les veteurs x et y ne sont pas néessairement de même
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dimensions, alors il est naturel de minimiser le ritère par moindres arrés (LS) :

x̂ = argmin ‖y −Hx‖22. (2.20)

La solution LS est :

x̂ =
(

HtH
)−1

Hty. (2.21)

La solution LS minimise l'énergie de l'erreur entre le modèle Hx et l'information

aquise y. Mais, pare que le bruit sur les données a une grande largeur de bande,

et pare que la bande de la PSF est très limitée, les informations de haute fréquene

sur les données réupérées seront ampli�ées ave un paramètre d'ampli�ation élevé.

Pour ela, il est reommandé d'introduire une petite in�délité dans les données pour

obtenir une solution LS plus réaliste. L'idée de base est de onsidérer qu'il existe

une lasse de solutions admissibles inexates {x̂ : ‖y − Hx‖ ≤ ‖x‖}, et ei est

habituellement obtenue en minimisant un ritère de la forme :

x̂ = argmin
{

‖y −Hx‖22 + λΦ(x)
}

. (2.22)

où le premier terme représente la solution rigoureuse des moindres arrés, le deuxième

terme Φ(x) est une fontionnelle de pénalisation mise en plae pour la solution des

moindres arrés, et λ un fateur de régularisation qui réalisent le ompromis entre

la �délité aux données et la fontion de pénalisation.

L'équation (2.22) peut être expliquée de façon plus rigoureuse dans la philosophie

bayésienne qui onsidère tous les paramètres et les variables observables omme

des quantités stohastiques inonnues et d'assigner des distributions de probabilités

fondées sur des royanes subjetives. Ainsi, en déonvolution, l'image originale x,

le �ou h, et le bruit n dans l'équation (2.3) sont traités omme des éhantillons de

hamps aléatoires, ave une fontion densité de probabilité spéi�que (pdf) p(·)
qui modèle les onnaissanes sur le proessus d'aquisition de l'image et de la

nature des images [Bishop et al., 2007℄. La plus importante estimation utilisée dans

la déonvolution d'images, et aussi dans l'éhographie, est l'estimation du Maximum

A Posteriori (MAP).

L'estimationMAP peut être utilisée pour obtenir une estimation pontuelle d'une

quantité non observée sur la base de données empiriques. Elle est étroitement liée

à la méthode du maximum de vraisemblane (ML), mais son ritère d'optimisation
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est augmentée en intègrant une distribution a priori sur la quantité qu'on veut

estimer. L'estimation MAP peut don être onsidérée omme une régularisation de

l'estimation de ML. Plus préisément, en donnant H et une donnée observée y,

l'estimateur MAP herhe à maximiser la probabilité a posteriori P (x|y,H) qui

peut être exprimée en utilisant la règle de Bayes omme suit :

P (x|y,H) ∝ p (y|x,H)Pr (y) , (2.23)

où p (y|x,H) est la fontion de vraisemblane des données et Pr (y) est la probabilité

a priori de la vraie image.

Dans le domaine de l'éhographie, omme dans les autres nombreux as d'in-

térêts pratiques, le problème de maximisation de l'équation (2.23) est équivalent

à minimiser l'équation (2.22). Dans e domaine, les hypothèses les plus fortes sur

l'information a priori sont :

� le signal/image d'origine a une pdf gaussienne ;

� et le signal/image d'origine a une pdf laplaienne, 'est à dire la fontion

ré�etivité est supposée être parimonieuse.

Lorsque la densité de probabilité de l'image originale est supposée Gaussienne,

l'équation (2.22) devient :

x̂ = argmin
{

‖y −Hx‖22 + λ‖Γx‖22
}

, (2.24)

où Φ(x) = ‖Γx‖22, ‖ · ‖22 représente la norme l2 dans l'espae Eulidien et Γ est

une matrie, aussi appelé la matrie de Tikhonov. Dans de nombreux as, ette

matrie est hoisie omme la matrie identité Γ = I, en donnant la préférene à

des solutions ave de plus petites normes. Dans d'autres as, des opérateurs passe-

haut (omme un opérateur di�érene ou l'opérateur de Fourier pondéré) peuvent

être utilisés pour respeter le lissage si le veteur sous-jaent est onsidéré omme

ontinu. La fontionnelle (2.24) est aussi onnue omme étant la régularisation de

Tikhonov [Tikhonov, 1943, Tikhonov, 1963℄. La solution est :

x̂ =
(

HtH+ λΓtΓ
)−1

Hty = Wy, (2.25)

où le ()t représente la matrie transposée, etW est le �ltre de Wiener. Le paramètre

λ peut être trouvé d'une façon optimale en utilisant la ourbe L. Cette ourbe
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représente un ompromis entre les deux quantités qui doivent être ontr�lées. La

ourbe est représentée en éhelle logarithmique, où l'axe x représente le logarithme

de la norme résiduelle log ‖y −Hx‖22, l'axe y représente le logarithme de la norme

du solution ‖x‖22 ( la Figure 2.13). La valeur optimale de λ est le point de onvexité

de la ourbe.

Figure 2.13 � La ourbe L pour la régularisation de Tikhonov [Hansen, 2000℄.

Si une PSF invariante dans l'espae est utilisée dans l'équation 2.24 le problème

peut être failement exprimé dans le domaine de Fourier omme :

X̂ (ω) =
H∗ (ω)

|H (ω) |2 + λ
Y (ω) (2.26)

où X̂,H et Y sont les oe�ients de la transformée de Fourier de x̂, H et y.

L'équation (2.26) est également onnue omme la solution de Wiener dans le domaine

fréquentiel.
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Le deuxième approhe importante dans le adre bayésien est de dé�nir la onnais-

sane préalable de l'image résultante omme une laplaienne, 'est-à-dire en onsi-

dèrant que l'image obtenue a des ontraintes de parimonie. En utilisant ette

hypothèse, l'équation (2.22) devient :

x̂ = argmin
{

‖y −Hx‖22 + λ‖x‖11
}

, (2.27)

où le ‖ · ‖1 est la norme l1 dans l'espae Eulidienne, et ‖x‖11 =
∑

|xi|. L'équation
(2.27) est aussi appelée dans la littérature omme l'algorithme LASSO ou Basis

Poursuit. En omparaison ave la ontrainte imposée par la norme l2, la norme

l1 est en mesure de mieux préserver les ontours, et de réduire les artefats. Le

problème prinipal de ette approhe est que la solution n'est pas linéaire. Pour

trouver le résultat, généralement, il faut utiliser des algorithmes de minimisation.

Le �ltre de Wiener a été largement utilisé dans la déonvolution d'images ul-

trasonores, spéialement aveugle [Abeyratne et al., 1995℄, [Taxt et Frolova, 1999℄,

[Taxt et Strand, 2001℄, [Mihailovih et Adam, 2003℄, [Jirik et Taxt, 2006℄, ou [Ng et al., 2007℄.

Aberaytne et al en [Abeyratne et al., 1995℄, utilise le �ltre de Wiener ave une ver-

sion estimée de la PSF, où la PSF a été estimée en 1D sur des signaux RF en utilisant

des statistiques d'ordre élevé. Taxt et al ont proposé dans [Taxt et Frolova, 1999℄

une nouvelle méthode pour l'estimation de PSF en utilisant la déonvolution homo-

morphique ave l'hypothèse que la PSF est une fontion plus lisse que la fontion de

ré�etivité. L'estimation a été faite en utilisant des signaux 1D de radio-fréquene.

Le même Taxt et al dans [Taxt, 2001, Taxt et Jirik, 2004℄ et [Taxt et Strand, 2001℄

améliorent l'estimation du modèle en utilisant un PSF 2D - à partir de l'enve-

loppe de signaux RF, respetivement 3D à partir des signaux RF pour l'estimation.

Aussi, un nouveau modèle d'estimation PSF a été introduit par Mihailovih et

al [Mihailovih et Adam, 2003℄, où ertaines hypothèses de parimonie (la FDP

laplaienne) ont été utilisées, et le résultat �nal a été obtenu ave �ltre de Wiener.

Malgré sa linéarité et l'uniité de la solution, la norme l2 n'est pas en mesure

d'interpoler l'information perdue dans le proessus de formation d'image, et, aussi

la solution est généralement plus lisse.

La ontrainte de parimonie a été utilisée en éhographie par [Mihailovih et Adam, 2003℄,

[Mihailovih et Adam, 2005℄, [Mihailovih et Tannenbaum, 2007℄ ou [Yu et al., 2012℄.

Cette approhe a été introduite par Mikhailovith et al [Mihailovih et Adam, 2003℄
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pour l'estimation de la PSF, où ils ont prouvé qu'en utilisant une étape de prédebrui-

tage pour des valeurs aberrantes résistantes dans l'algorithme de déonvolution ho-

momorphique, on peut améliorer le résultat �nal. Dans [Mihailovih et Adam, 2005℄

les mêmes auteurs ont proposé un algorithme 2D de déonvolution aveugle ave

l'algorithme de Bassis Pursuit, où l'amplitude et la phase de la PSF a été ob-

tenue en utilisant la méthode présentée i-dessus. Une nouvelle méthode, appelée

Filtre Inverse Paramétrique, a été proposée par [Mihailovih et Tannenbaum, 2007℄.

L'algorithme est dérivé de l'idée que le spetre de la PSF doit avoir une bande

passante limitée à ause de la bande passante limitée du transduteur. Les résul-

tats dans es deux artiles ont été optimisés en utilisant l'algorithme de Newton

[Bertsekas, 1999℄. Yu et al ont proposé dans [Yu et al., 2012℄ une déonvolution

2D en utilisant l'enveloppe du signal et l'optimisation est réalisée ave l'algorithme

TWIST [Biouas-Dias et Figueiredo, 2007℄ dont le prinipal avantage est sa rapidité

de onvergene.

Pour une meilleure ompréhension, on présente dans la Table 2.1 une synthèse

de es tehniques utilisées et la méthode d'estimation pour la PSF.

Table 2.1 � Le travail réalisé dans le domaine de la déonvoltion des images médiales ultrasonores.

Artile Méthodes

Signal PSF

1
Optimisation

Abeyratne, 1995 1D-RF Estimé (HOS) Wiener DFT

Taxt, 1999 1D-RF Estimé (H) Wiener

Taxt, 2001 2D-IQ Estimé (H) Wiener

Taxt, 2001 3D-RF Estimé (H) Wiener

Mihailovih, 2003 1D-RF Estimé (GH) Wiener blok

Taxt, 2004 2D-IQ Estimé (H) Wiener

Mihailovih, 2005 2D-IQ Estimé (GH) l1-norm, Wiener

Jirik, 2006 2D-RF Estimé (H) Wiener DFT

Ng, 2007 2D-IQ Simulated : Iterative Wiener

FieldII

Mihailovih, 2007 2D-IQ Estimé (GH) Hybrid, l1-norm
Yu, 2012 2D-IQ Estimé (H) TwIST

Chira, 2013 2D-IQ Estimé (H) CLEAN adaptatif

1
HOS - statistique d'ordre elevé, H - téhnique homomorphique, GH -

téhnique homomorphique géneralisée.

Généralement les tehniques de déonvolution pour les images éhographiques

sont des tehniques aveugles, 'est-à-dire que les déonvolutions présentées i-dessous
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utilise des PSF préalablement estimées. Les premières méthodes proposées ont utilisé

des PSF mesurées in vitro mais la présene de forts abbérateurs dans les tissus

implique que ette approhe ne peut pas fontionner de façon orrete. Aujourd'hui,

la plupart des travaux réentes utilisent des PSF estimées à partir des informations

aquises.

Une première approhe a été d'utiliser la statistique d'ordre supérieure (d'ordre 3)

mais la omplexité des aluls a limité son utilisation exlusivement à des séquenes

ultrasonores (1D). Après, la majorité des herheurs utilisent la déonvolution homo-

morphique pour extraire la PSF, en deux versions. Un première approhe onsiste à

utiliser le epstre [Taxt, 1995℄ et l'autre la déonvolution homomorphique ombinée

ave un débruitage en fréquene [Mihailovih et Adam, 2002℄.

Conernant la phase de la PSF, elle est estimée ave des algorithmes d'� un-

wrapping �, ou, plus réement, en utilisant les propriétés des espaes ave support

ompat en ondelettes [Mihailovih et Adam, 2005℄. Les mêmes propriétés sont

exploitées dans [Mihailovih et Tannenbaum, 2007℄ où la phase est estimée indi-

retement à partir d'un �ltre inverse paramétrique (paramétrisé ave des fontions

b-splines) estimé d'une façon optimale en utilisant des estimations partielles en lien

ave la bande passante de �ltre diret et les ontraintes introduites par régularisation.

Déonvolution parimonieuse non linéaire dans le domaine temporel

Ces types d'algorithmes sont des tehniques de déonvolution pour reonstruire

des signaux parimonieux. Ils o�rent une solution similaire à la solution o�erte

par les tehniques LASSO mais la résolution du problème est obtenue d'une façon

di�érente. Ces algorithmes sont appelés aussi des algorithmes de déonvolution de

type � greedy �.

L'idée de base de e type d'algorithme est qu'un hoix optimum loal est obtenu

étape par étape, dans l'espoir d'obtenir un résultat optimum global.

Le grand avantage de e type d'algorithmes est qu'il fontionne dans le do-

maine temporel. Ils évitent don le di�ile problème d'inversion des matries en �l-

trage inverse. L'algorithme le plus onnu est le Mathing Poursuit [Elad et al., 2010,

Stark et al., 2010℄.

De nos reherhes, e type d'algorithmes de déonvolution nonlineaire est trop

peu présent en imagerie médiale ultrasonore (par exemple en aquisition ompri-
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mée [Basarab et al., 2013℄), mais il l'est dans le domaine du ontr�le nondestrutif

[Wei et al., 2008, Soussen et al., 2012℄.

Notez qu'une version approximative très onnue est la méthode CLEAN utilisée

en radioastronomie [Högbom, 1974, Pantin et al., 2007℄

2.4.6 Estimateurs pseudo spetraux haute résolution en ého-

graphie

Les estimateurs spetraux haute résolution appartiennent à une atégorie de

méthodes qui sont en mesure d'obtenir une meilleure estimation du spetre pour

les signaux qui sont touhés par un bruit blan. Ils ont été proposés réemment en

imagerie US par M. Ploquin [Ploquin et al., 2010℄.

Cette idée onsidère l'enveloppe du signal RF omme un spetre. Pour obtenir

un "spetre" mieux résolu on applique la Transformée de Fourier inverse pour

"revenir" dans le domaine temporel. Puis un estimateur spetral haute résolution est

utilisé pour obtenir le signal ave une qualité supérieure. Après, l'approhe proposée

est introduite en modi�ant la tehnique de super résolution par la déomposition

pyramidale laplaienne [Jeon et al., 2006℄. Cette idée est présentée dans la Figure

2.14.

Figure 2.14 � L'amélioration de la résolution pour des images médiales ultrasonores en utilisant une version

modi�ée de la pyramide laplaienne et l'estimateur spetral AR. Méthode proposée dans [Ploquin et al., 2010℄.

Il existe deux atégories d'estimateurs spetraux dans la littérature [Stoia et Moses, 1997℄ :
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� Des estimateur spetraux paramétriques qui néessitent des hypothèses

a priori sur la nature du signal. Ii, on peut énumérer des méthodes omme

l'algorithme MUSIC ou l'estimateur auto-régressif ;

� Des estimateur spetraux nonparamétriques peuvent améliorer la den-

sité spetrale de puissane sans informations a priori, omme la méthode de

Capon.

2.5 Conlusions

Dans e hapitre on a fait une synthèse sur les méthodes d'amélioration de la ré-

solution des images ultrasonores. La tehnique d'imagerie ultrarapide, les tehniques

de prétraitement, et les méthodes de post traitement existantes ont été présentées.

Cette partie, en dérivant un état de l'art quasi-exhaustif, nous a permis d'identi�er

les pistes à poursuivre pour proposer de nouvelles méthodes.

A partir de ette étude bibliographique, on a observé que les méthodes de super-

résolution o�rent des images d'une dimension agrandie, sans une grande perte de

détails, mais sans une réelle rédution du �ou et du bruit. Les tehniques � à plusieurs

imagettes � sont partiellement similaires à la tehnique de ompounding. Pour les

tehniques basées sur une seule image les tehniques d'interpolation n'améliorent pas

l'image, elles n'apportent rien en qualité et les tehniques qui utilisent les propriétés

de la parimonie o�rent des résultats similaires aux méthodes basées sur plusieurs

images.

Comme on a pu s'en aperevoir il y a un nombre important de méthodes de

reonstrution et d'élimination du �ou. La majorité d'entre elles utilise des solutions

qui néessitent des inversions de matries et/ou régularisations.

Nous pensons que les algorithmes � greedy � de déonvolution nonlineaire dans le

domaine temporel peuvent o�rir une alternative intéressante pour les images ého-

graphiques. Le hallenge que nous nous proposons de relever pour ette thèse onsiste

a adapté es algorithmes pour les images ultrasonores et d'essayer de proposer un

algorithme apable d'extraire les ré�eteurs de tissu.

77



CHAPITRE 2. APPROCHES EXISTANTES OU POSSIBLES POUR

AMÉLIORER LA QUALITÉ DES IMAGES ÉCHOGRAPHIQUES

78



CLEAN adaptatif

Deuxième partie

79



CHAPITRE 2. APPROCHES EXISTANTES OU POSSIBLES POUR

AMÉLIORER LA QUALITÉ DES IMAGES ÉCHOGRAPHIQUES

80



Chapitre 3

Cadre général pour l'algorithme

proposé

3.1 Introdution

D
ans le hapitre bibliographique préédent nous avons montré que les

méthodes les plus onvaiquantes étaient les méthodes de déonvolution

aveugles. Toutefois, en suivant la statistique présente dans l'image, er-

taines sont plus appropriées que d'autres.

Dans les images éhographiques, une statistique gaussienne dans les signaux RF

est souvent attribuée aux tissus mous omme le foie tandis qu'une distribution lapla-

ienne est souvent attribuée à des tissus ayant de forts di�useurs omme pour l'oeil

[Mihailovih et Adam, 2005℄. Mais, si on travaille sur l'enveloppe les distributions

sont di�érentes. Dans e as, la distribution qui dérit le mieux es distributions est

la distribution K, qui est la loi générale qui dérit aussi la distribution de Rayleigh

[Ossant, 1998℄. On peut failement observer dans la Figure 3.1 les di�érentes statis-

tiques. La première est une image in vivo d'un ristalin, où on a une faible quantité

de ré�eteurs et la deuxième est une image du erveau fortement di�usant.

3.1.1 Parimonie en imagerie ultrasonore

En utilisant les propriétés physiques de la propagation, on peut onsidérer que la

fontion de ré�etivité du tissus peut être modélisé omme un signal parimonieux où

les valeurs non nulles sont les "interfaes" qui ré�éhissent une partie de l'impulsion
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Figure 3.1 � Deux types di�erents d'images éhographiques et la fontion de densité a�érente en utilisant les

signaux RF et l'enveloppe. 3.1a Ehographie du ristalin, 3.1b Statistique sur l'éhographie de ristalin en utilisant

les signaux RF et l'enveloppe, 3.1 Ehographie du erveau, 3.1d Statistique sur l'éhographie de erveau en utilisant

les signaux RF et l'enveloppe

aoustique. Ce signal parimonieux peut être mélangé ave un bruit gaussien pour

simuler les petits di�useurs et le bruit spéulaire.

Si la quantité des phénomènes de di�usion n'est pas trop importante, on peut

supposer qu'on a une statistique laplaienne pour la fontion à reonstruire. Cette

observation nous permet d'utiliser l'algorithme de Mathing Pursuit pour extraire

l'information des ré�eteurs. Les résultats sont intéressants mais l'image obtenue n'a

pas un aspet lassique pour les images éhographiques. Pour orriger et e�et, on a

déidé de remplaer les impulsions Dira par des gaussiennes d'une taille trouvée

adaptivement en utilisant quelques propriétés statistiques. L'algorithme proposé

dans ette thèse est présenté dans la setion suivante.
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3.2 Présentation de l'algorithme

Les méthodes de traitement du signal o�rent une solution raisonnable pour

l'amélioration de la résolution dans les images éhographiques. De e point de vue,

même s'il existe de nouvelles tehniques très prometteuses, plut�t dans l'approhe

basée sur des signaux parimonieux, les méthodes les plus importantes pour la

reonstrution restent les tehniques de super-résolution et de la déonvolution. Si les

méthodes de super-résolution semblent être moins pratiques, elles de déonvolution

semblent l'être plus [Park et al., 2003℄.

En utilisant les hypothèses préédentes, on propose un algorithme qui est apable

de faire la reonstrution des images ultrasonores sans inversion de matrie. Dans

le diagramme de la Figure 3.2 on présente les prinipales étapes de et algorithme,

omme suit :

1. Détetion d'enveloppe. Pour éviter le problème d'estimation de phase du si-

gnaux RF on propose des traitements basés sur l'enveloppe du signal RF ;

2. Estimation de la PSF. L'estimation est réalisée soit par déonvolution homo-

morphique généralisée soit par �ltrage dans le domaine epstrale ;

3. Estimations des ré�eteurs/di�useurs. L'estimation des di�useurs est obtenue

en utilisant un algorithme de déonvolution itératif de type greedy, qui travaille

dans le domaine temporel et qui est similaire à la tehnique de Mathing

Pursuit ;

4. Reonvolution ave une PSF idéale. La reonvolution ave une PSF idéale est

une partie inspirée de l'algorithme CLEAN bien onnu en radioastronomie.

Cette méthode est très bien adaptée quand les images sont omposées des

points, 'est-à-dire des forts di�useurs en éhographie.

Dans e qui suit, dans les hapitres 4 et 5 on présente plus en détails les outils

utilisés et la validation par simulations de l'algorithme proposé.

Dans le hapitre 4 on présente la partie � greedy �, les évaluations statistiques et

omparatives ave quelques tehniques lassiques par déonvolution. Les tehniques

omparatives ont été mises en oeuvre en utilisant les mêmes onditions : la même

enveloppe et la même PSF.

Dans le hapitre 5 on présente la partie � reonvolution � et la omparaison des

résultats est obtenue ave quelques méthodes proposées en imagerie ultrasonore.
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Figure 3.2 � Diagramme pour l'algorithme proposé pour améliorer la qualité des images ultrasonores. En rouge on

trouve la partie traitée dans le Chapitre 4 et en bleu la partie traitée dans le Chapitre 5

.

3.3 Desription du adre pour les simulations nu-

mériques

Les résultats ont été onentrés pour évaluer la apaité de l'algorithme proposé

à reonstruire la fontion de ré�etivité à partir de l'enveloppe du signal RF aquis.

Pour évaluer la méthode, on utilise un ritère qualitatif et un ritère quantitatif.

Comme ritère qualitatif on présente l'image sur l'aspet visuel, et omme ritère

quantitatif, on utilise le paramètre d'erreur moyenne quadratique (nMSE) et le

paramètre de � Gain en Résolution �. La nMSE est dé�nie, omme suit :

nMSE = E

[‖x̂− x‖22
‖x‖22

]

. (3.1)

où E est l'espérane statistique, x est la fontion de ré�etivité originale, x̂ est la

fontion de ré�etivité obtenue et ‖ · ‖2 est la norme l2.

Le paramètre de la "Resolution Gain" (RG) est un ritère qui évalue l'aug-

mentation de la résolution par rapport à l'image originale en utilisant la fontion

d'auto-orrélation [Taxt, 1995℄. On peut exprimer e paramètre omme suit :

RG =
count(xcorr(xinit > −3dB))

count(xcorr(x̂ > −3dB))
(3.2)

où count() est une fontion qui ompte les points du signal qui remplissent la

ondition, xcorr() est la fontion d'auto-orrélation, et xinit et x̂ sont les enveloppes
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originale et respetivement estimée de l'image (ou signal ultrasonores). Il faut dire

aussi que la fontion d'auto-orrélation est normalisée et qu'ensuite est réalisé une

transformation logarithmique.

Pour les simulations, on a utilisé des signaux synthétiques, des signaux réels et

des images ultrasonores. Les signaux synthétiques sont des signaux parimonieux

ontaminés par du bruit blan gaussien, pour simuler la fontion de ré�etivité. La

longueur du signal est de 512 points, la fréquene d'éhantillonnage est de 20 MHz et

la fréquene entrale du traduteur est 3.2 MHz. Cei orrespond à une séquene de

160 µs et approximativement à 3.94 m pour la profondeur du tissu examiné (pour

une véloité standard des ultrasons  = 1540 m/s).

Les signaux synthétiques RF ont été réalisés en utilisant la onvolution irulaire

de la fontion de ré�etivité et une PSF idéale qui est générée à partir d'un signal

sinusoïdal de fréquene de 3,2 MHz multiplié par une enveloppe gaussienne.

Pour les simulations on a utilisé la formule suivante pour onstruire la PSF :

PSF = A · exp
[

−
(

ωt

Nπ

)2
]

sinωt. (3.3)

oùN est le nombre de périodes pour l'onde sinusoïdale qui génère la PSF. L'utilisation

de ette formule est motivée par sa apaité à ontr�ler le nombre des osillations

dans l'impulsion simulée. A partir de notre expertise d'images éhographiques, on a

observé des impulsions de 3 à 4 périodes.

Dans la Figure 3.3 sont présentés des signaux RF simulés tirés de l'équation (2.2),

'est-à-dire de la onvolution entre la fontion de ré�etivité et la PSF.

Les simulations ont été réalisées ave MATLAB, en utilisant un ordinateur ayant

un proesseur Intel i5 ave 4 GB de mémoire RAM. Pour les tehniques de déon-

volution 2D on a utilisé des mahines plus performantes pour disposer d'une plus

grande quantité de mémoire.

Les signaux parimonieux et le bruit ont été générés aléatoirement ave les

fontions MATLAB sprandn et randn.

Pour la déomposition en ondelettes et débruitage, on a utilisé la boite-à-outils

� Wavelab �, téléhargée à l'adresse http://www-stat.stanford.edu/~wavelab/.

Pour le paramètre σ dans l'équation (4.9) on a observé expérimentalement que 5

niveaux de déomposition sont su�sants pour une bonne estimation de la PSF.

85

http://www-stat.stanford.edu/~wavelab/


CHAPITRE 3. CADRE GÉNÉRAL POUR L'ALGORITHME PROPOSÉ

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

0.5

1

1.5

2

2.5

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

−0.5

0

0.5

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

−2

0

2

 

 

Figure 3.3 � Signaux simulés. Haut : la fontion de re�etivité simulée. Milieu : la PSF générée. Bas : le signal RF

obtenu et son enveloppe.

Aussi, l'estimation de la PSF est obtenue sous l'hypothèse de phase minimale.

3.4 Images utilisées

Pour tester nos idées, on a utilisé des images éhographiques à partir des deux

bases des données di�érentes, omme suit :

1. une base de données gratuite trouvée sur internet à l'adresse http://spl.utko.

fee.vutbr.z/en/omponent/ontent/artile/25-researh/337-ultra-

sound- image-database. La base de données des images ontient 84 images

ultrasonores en mode B de l'artère arotide ommune (CCA) en setion longi-

tudinale. La base de données ontient des images de CCA de dix jeunes volon-

taires en bonne santé (âge moyen 27.5 +/- 3.5 années) ave di�érentes poids

(poids moyen 76.5 +/- 9.7kg). Les images ont été aquises ave l'éhographe

Sonix OP ave di�érentes valeurs de la profondeur, gain de ompensation,

ourbes de gain de temps (TGC) et di�érents transduteurs linéaires. La
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taille des images est d'environ 390 × 330 pixels. La taille exate dépend de

la on�guration de l'éhographe.

2. un groupe d'images éhographiques haute fréquene obtenues dans le labora-

toire de l'équipe 5, unité INSERM U930. La sonde utilisée ave e dispositif

d'imagerie, appelé ECODERM, est une sonde linéaire de 128 éléments qui

travaille à la fréquene entrale de 20 MHz ave bande passante relative à

87%. Le balayage linéaire est e�etué par le module de balayage à travers une

ouverture d'émission omposée de 15 éléments ayant des retards de foalisation

mis en plae pour 8 mm dans les tissus mous.

A ause des ontraintes de alul numérique, toutes les images ont été redimen-

sionnées pour avoir des dimensions multiples de 2, en utilisant un remplissage ave

des zéros.

Deux types d'images ont été obtenues. Le premier groupe explore des tissus

omposés de grands ré�eteurs dans un environnement di�us (Figure 3.4a) et le

deuxième présente une image ave un grand nombre de ré�eteurs/di�useurs (Figure

3.4b).

Aussi, pour avoir la possibilité de omparer visuellement les images, es dernières

sont présentées juxtaposées.

Dans les images éhographiques il est bien onnu que les ondes sou�rent d'une

atténuation en rapport ave la profondeur et le type de tissu. La loi qui dérit ette

atténuation est de�nie par :

I = I0 exp(−α0x) (3.4)

où I est l'amplitude, I0 l'amplitude originale x la profondeur et α0 est une onstante

qui dérit l'atténuation du tissu.

Dans nos simulations on onsidèrera des setions de l'image ultrasonore (des

imagettes) où l'atténuation est onsidérée négligeable.
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(a) (b)

Figure 3.4 � Images utilisées pour présenter les résultats de nos simulations numériques pour l'algorithme proposé :

3.4a image de l'artère arotide, 3.4b image haute fréquene de la peau.
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Chapitre 4

Estimation des ré�eteurs/di�useurs

en utilisant la parimonie

4.1 Introdution

D
ans e hapitre, a�n d'exploiter les hypothèses de parimonie présentées

dans le hapitre préédent, on présentera l'algorithme proposé pour ex-

traire les di�useurs. L'objetif est de le faire le plus simplement possible

en raison d'un temps de alul que nous souhaitons le plus petit possible pour

l'inversion des matries. Pour ette raison la méthode proposée ombine les avantages

de l'estimation de la PSF et de la déonvolution non-inverse.

Il s'agit d'un algorithme de déonvolution aveugle qui utilise l'enveloppe du

signal RF et l'hypothèse de parimonie pour une fontion de ré�etivité déon-

voluée. Pour être un algorithme aveugle, il exéute le proessus de reonstrution

automatiquement en deux étapes. Tout d'abord, la PSF est estimée pour haque

séquene qui ompose l'image éhographique. Après, la fontion de ré�etivité est

obtenue en utilisant l'algorithme proposé ave l'hypothèse a priori que la fontion de

ré�etivité est un signal parimonieux, 'est-à-dire une PDF laplaienne. L'approhe

proposée est un algorithme itératif basé sur le prinipe de l'algorithme de Mathing

Pursuit [Mallat et Zhang, 1993℄, prinipe qui évite le di�ile problème de reons-

trution de l'information originale du �ltre inverse en utilisant l'inversion de matries

[Bertero et Boai, 1998℄. La méthode proposée o�re des résultats intéressants en

termes de détetion des di�useurs et suppression du bruit spéulaire. De plus, et

algorithme permet une vitesse d'exéution plus grande que les méthodes les plus

onnues utilisées en déonvolution.
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La Figure 4.1 présente le diagramme des prinipales étapes de l'algorithme pro-

posé dans e hapitre.

Estimation
de la PSF

Déconvolution
greedy

y(t)Détection
d’enveloppe

   Image
ultrasonore

PSF
idéale

     Image
  ultrasonore
parcimonieuse

y  (t)
RF

x (t)
2

x (t)
1

Figure 4.1 � Diagramme pour l'estimation des di�useurs (en rouge) présenté dans le hapitre à partir du adre

général de l'algorithme proposé.

Dans e qui suit, on présente la desription de la méthode (Setion 4.4) et après

la desription des résultats obtenus (Setion 4.5).

4.2 Détetion de l'enveloppe

Les tehniques les plus onnues pour obtenir l'enveloppe d'un signal RF sont la

transformée de Hilbert et la modulation IQ.

4.2.1 Transformée de Hilbert pour estimer l'enveloppe d'un

signal

En mathématique du signal, la transformée de Hilbert est un opérateur linéaire

qui prend une fontion yRF (t) et produit une fontion H(yRF )(t), dans le même

domaine. Cette méthode a été utilisée de façon intensive pour la représentation

analytique d'un signal yRF (t), omme suit :

ya(t) = yRF (t) + jH(yRF (t)). (4.1)

où ya(t) est le signal analytique, yRF (t) est le signal original et H(yRF )(t) est la

Transformée de Hilbert pour yRF (t).

90



4.2. DÉTECTION DE L'ENVELOPPE

Dans la situation où le signal ya(t) est un signal de bande étroite, par l'appliation

de l'opérateur valeur absolue, on obtient son enveloppe, omme suit :

y(t) = |ya(t)|, (4.2)

où y(t) est l'enveloppe du signal, ya(t) est le même signal analytique et | · | est
l'opérateur valeur absolue.

4.2.2 Enveloppe omplexe IQ

Le signal IQ est souvent utilisé pour faire une ompression des signaux RF issus

de l'éhographe. Du point de vu mathématique, le signal IQ peut être obtenu à partir

du signal RF en trois étapes (voir aussi la Figure 4.2) :

1. translation spetrale de la fréquene porteuse f0 autour de la fréquene nulle ;

2. �ltrage basse fréquene ;

3. Sous-éhantillonage.

y  (t)
RF

exp(-i*2*pi*f *t)0

Filtre
passe-bas

sqrt(2)

Sous
échantillonage

y  (t)
IQ

Translation
 fréquence

Figure 4.2 � Demodulation IQ.

Du point de vu mathématique, on a le signal yRF (t) érit par l'équation :

yRF (t) = A(t) sin(ω0t+ φ(t)) (4.3)

où A(t) est l'amplitude du signal RF, φ(t) la phase et ω0 la pulsation de transmission.

En utilisant la propriété :

sin(a + b) = cos(a)sin(b) + sin(a)cos(b) (4.4)
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alors on aura :

A(t) sin(ω0t+ φ(t)) = A(t) sin(φ(t)) cos(ω0t) + A(t) sin(ω0t) cos(φ(t)) (4.5)

où :

I(t) = A(t) sin(φ(t))

Q(t) = A(t) cos(φ(t)).
(4.6)

A partir de l'équation (4.6) on a l'enveloppe y(t) et la phase yφ(t) omme suit :

y(t) =
√

I2(t) +Q2(t)

yφ(t) = arg(I(t), Q(t)).
(4.7)

Dans la Figure 4.3 on présente une setion d'une image éhographique pour

montrer les di�érenes entre les deux types d'estimation d'enveloppe.
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Figure 4.3 � Modalités de représentation pour l'enveloppe des images éhographiques : gauhe - image RF,

milieu - image de l'enveloppe obtenue ave la transformée de Hilbert, droit : image de l'enveloppe obtenue ave

la démodulation IQ.
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4.3. L'ESTIMATION DE LA PSF

4.3 L'estimation de la PSF

4.3.1 Déonvolution homomorphique généralisée pour esti-

mer la PSF

L'idée prinipale de l'estimation de l'impulsion ultrasonore, est de onsidérer

qu'elle est une fontion lisse et que la fontion de ré�etivité a un spetre plus

large et plus uniforme, omme un bruit oloré. En utilisant ette hypothèse, on peut

hanger le problème de séparation de signaux par un �débruitage � en fréquene.

Pour ela nous avons utilisé les propriétés de la déonvolution homomorphique et le

logarithme.

Dans la Figure 4.4 est présentée l'algorithme de déonvolution homomorphique.

L'avantage prinipal de e type de �ltre est qu'il aepte un signal omposé de deux

éléments et renvoie un signal ave l'une des omposantes supprimées.

HD D
Y1 Y2 Y3 Y4-1

Figure 4.4 � Les étapes dans la déonvolution homomorphique.

Le blok D réalise la transformation du produit dans une ombinaison linéaire

pour le signal (Y1(ω)), qui est le spetre du signal mesuré. Si l'on applique le

logarithme aux membres gauhe et droite de la transformée de Fourier de l'équation

2.1 on obtient la somme des signaux d'entrée [Oppenheim et Shafer, 1989℄ :

log (Y (ω)) = log (H(ω)) + log (X(ω)) (4.8)

où log est le logarithme naturel et Y (ω), H(ω) and X(ω) sont les transformées de

Fourier pour les signaux y(t), h(t) et respetivement x(t). Le paramètre qui dérit

le bruit a été enlevé de l'équation (4.8) pour réduire la omplexité des aluls.

Après, on transforme le signal d'entrée dans une opération linéaire. Cela peut

aider à disriminer les signaux en utilisant les hypothèses présentées i-dessus qui

disent que la PSF est une fontion plus lisse. Le problème de la séparation des

ondes peut maintenant être onsidéré omme un débruitage. L'algorithme a été
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initialement proposé dans [Mihailovih et Adam, 2003℄. L'idée prinipale de ette

tehnique est d'utiliser une méthode de débruitage dans le domaine fréquentiel en

appliquant un algorithme basé sur les ondelettes (� soft-thresholding �) et un algo-

rithme pour éliminer tout d'abord les valeurs aberantes résistantes au débruitage.

Le seuil a été trouvé en utilisant la formule présentée dans [Mallat, 2009℄ :

T = σ
√

2 log (N) (4.9)

où N est la longueur du veteur, log est le logarithme naturel et σ est la variane

du bruit. Le paramètre σ a été automatiquement alulé en utilisant la formule :

σ = Mx/0.6745. (4.10)

où Mx est la valeur médiane absolue de la plus �ne déomposition.

Pour �nir, le signal obtenu, qui est le logarithme du spetre de la PSF, doit être

ramené dans le domaine fréquentiel, en utilisant la fontion inverse du log, omme

suit :

Y4 = exp (log (H (ω))) = H (ω) . (4.11)

où le Y4(ω) = PSF (ω) (à voir la Figure 4.4).

4.3.2 Cepstre pour la PSF

Dans ette setion on présente le prinipe général pour estimer la PSF en utilisant

les propriétés du epstre [Taxt, 1995℄. L'idée de base est d'appliquer un �ltrage du

type fenêtre pour les oe�ients du epstre omplexe en vue d'en extraire juste les

oe�ients de la PSF.

Du point de vu mathématique, si on onsidère l'équation (4.8) on aura :

Ŷ (ω)) = Ĥ(ω) + X̂(ω) (4.12)

où Ŷ (ω) = log (Y (ω)), et. Si on applique la formule cy(n) = F|Ŷ (ω))|+ j2πm pour

obtenir le epstre omplexe on aura :

cy(n) = ch(n) + cx(n). (4.13)
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Maintenant, les oe�ients epstraux de la PSF ch(n) ave l'hypothèse de phase

minimale sont donnés par l'équation :

ch(n) =



















cry(n) n = 0, N/2

2cry(n) 1 ≤ n < N/2

cry(n) N/2 < n < N

(4.14)

où N est le paramètre de oupure pour le �ltre. Pour implémenter en 2D, il faut faire

la même hose ave l'autre dimension. Généralement, le paramètre de oupure pour

la dimension latérale est trois fois plus grand que dans la diretion axiale. Aussi,

en pratique il n'y a pas une formule pour le aluler et généralement il est trouvé

empiriquement pour donner les meilleurs résultats. Pour revenir dans le domaine

fréquentiel, il faut refaire les opérations inverses.

4.4 Méthodes utilisées pour la déonvolution

Dans e qui suit, on présente les méthodes les plus importantes utilisées pour et

algorithme, omme suit :

1. la transformée de Hilbert pour l'extration de l'enveloppe ;

2. la déonvolution homomorphique généralisée ave le débruitage soft-thresholding

en fréquene pour l'estimation de la PSF ;

3. et l'algorithme greedy pour la méthode de déonvolution (voir la setion 4.4.1).

Pour l'évaluation des performanes des méthodes, la régularisation de Tikhonov et

la régularisation LASSO ou la norme l1 ont été implémentées. Ces méthodes sont

présentées dans la Setion 4.4.2.

4.4.1 L'algorithme de déonvolution parimonieuse de type

� greedy �

Pour l'algorithme de déonvolution, nous nous sommes inspirés de la façon dont

l'onde ultrasonore est aquise, 'est-à-dire que le signal obtenu est la superposition

d'impulsions ré�éhies par le orps humain. En supposant que la fontion de ré�e-

tivité est une fontion parimonieuse ('est-à-dire qu'elle a une fontion densité de
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probabilité laplaienne) on essaye d'extraire itérativement, à partir de l'enveloppe

du signal mesuré, l'in�uene du plus important ré�eteur �outé et de la remplaer

par une impulsion de Dira, à la même position, dans un signal d'amplitude nulle.

L'algorithme est un algorithme de type � greedy � (Mathing Pursuit) pare

qu'il travaille d'une façon � top-down � : un hoix loal optimal est fait dans l'espoir

que la résolution du sous-problème, à la �n, soit une la solution �nale optimale

[Cormen et al., 2009℄. Dans notre approhe on a onsidéré que le hoix loal optimal

est le plus fort ré�eteur ar son amplitude peut aher les ré�eteurs voisins ave

une amplitude plus faible.

Alors, on a posé omme un problème loal l'in�uene du plus important ré�eteur

dans l'information aquise. L'idée est don de supprimer son in�uene et d'obtenir

à la �n le plus grand nombre des di�useurs.

L'algorithme de déonvolution a été synthétisé omme suit :

Algorithme greedy non-inverse

Entrée : enveloppe du signal y(n), PSF h(n), seuil k .

Sortie : fontion de ré�etivité x(n).

Initialisation :

- x(n)← 0 ; R(n)← y(n) ; i← 0 ;

Répète

- ni = argmax
n

(Ri(n))

- x(ni)← Ri(ni) ;

- Ri+1 ← Ri − h⊗Ri(ni) ;

- i← i+ 1 ;

Jusqu'à Condition d'arrêt (max(Ri(n)) < k)

Ii, R(t) est également appelé signal résiduel, Ri(ti) est la valeur d'amplitude

maximale dans la position ni à l'itération i et ⊗ est l'opérateur de déonvolution.

Pour ette étude, le seuil est �xé à k = 0 pare qu'on voit que l'algorithme extrait

le nombre maximum des di�useurs possibles.

Notre algorithme étant un algorithme de déonvolution itératif, la onvergene

doit être étudiée. Selon la ondition de positivité pour la fontion de ré�etivité,
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les itérations de l'algorithme proposé ont un sens tandis que le signal résiduel a des

valeurs supérieures à zéro. Aussi, l'enveloppe de la PSF étant une fontion positive,

il résulte que la soustration d'une fontion positive va générer une nouvelle fontion

résiduelle, à l'itération i+1 qui véri�ent toujours l'inégalité Ri+1(n) < Ri(n). Cette

ondition est su�sante pour prouver que l'algorithme atteindra toujours la ondition

de sortie. Le nombre d'itérations orrespond au oe�ient de parimonie, où e o-

e�ient signi�e le nombre d'éléments non nuls dans le résultat �nal. L'amplitude de

la PSF est normalisée pour onserver la même amplitude pour le signal d'enveloppe

et pour le signal lairsemée.

4.4.2 Les méthodes omparatives

Usuellement, pour la résolution du problème inverse la solution naturelle est de

trouver la solution minimale par le ritère des moindres arrés :

min
x

{

‖Hx− y‖22
}

(4.15)

où H est la matrie de Toeplitz pour la PSF estimée et ‖·‖ est la norme Eulidienne.

Le problème est que usuellement la matrie H n'est pas inversible et don, la

solution n'est pas unique.

Dans e qui suit, on présentera les plus importantes régularisations existantes

pour la déonvolution.

La régularisation de Tikhonov

La régularisation de Tikhonov (TkR) est une méthode de régularisation pour

pénaliser la solution des moindres arrés pour les problèmes mal posés ou mal

onditionnés au sense de Hadamard [Tikhonov, 1943, Tikhonov, 1963℄. Tikhonov a

introduit dans la solution des moindres arrés un paramètre de régularisation pour

minimiser l'énergie de la solution. La forme générale est :

min
{

‖Hx− y‖22 − ‖Γx‖2
}

(4.16)

où Γ est la matrie de Tikhonov, ‖Hx − y‖22 est la norme résiduelle et ‖Γx‖2 la

norme de la solution. La matrie de Tikhonov est usuellement Γ = λI où la matrie
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I est la matrie unité et le paramètre λ est appelé fateur de régularisation. La

valeur de la solution optimale pour λ est trouvée en utilisant la ourbe L, qui

est une représentation log-log entre la norme résiduelle et la norme de la solution

[Hansen, 2000℄.

La régularisation norme l1

La norme l1 est similaire à l'équation (4.16) à la di�érene que la norme l2 a été

remplaée par la norme l1. L'équation (4.16) doit minimiser :

f(x) = min
x

{

‖Hx− y‖22 − λ‖x‖1
}

(4.17)

où les paramètres ont la même signi�ation et la norme l1 est ‖x‖1 =
∑

|xi| ave
i = 1, N et N la longueur de la fontion de ré�etivité x et f(x) = x̂ le signal à

reonstruire. En omparaison ave la régularisation de Tikhonov, et algorithme n'est

pas linéaire. Pour résoudre la minimisation de la norme l1 souvent des algorithmes

itératifs sont utilisés pour trouver la solution optimale, omme les méthodes Quasi-

Newton [Bertsekas, 1999℄.

L'algorithme standard de Newton revient à de minimiser l'équation (4.17) d'une

façon itérative omme suit :

xi+1 = xi + αid
i, (4.18)

où i est l'itération ourante, αi est la diretion de la desente. Il faut don trouver

αi = argminα {f(xi + αdi)} et d
i
la diretion de Newton alulée ave l'équation

∇2f(xi)di = −∇f(xi). Ii, ∇2f(xi) et ∇f(xi) sont le Hessien et le gradient pour la

fontion f à l'itération i.

La régularisation norme TV (Total Variation)

La déonvolution ave la norme TV est similaire à l'équation (4.16) mais l'équa-

tion devient [Rudin et al., 1992℄ :

min
x

{

‖Hx− y‖22 − λ‖x‖TV

}

(4.19)

où les paramètres ont la même signi�ation et la norme TV est ‖x‖TV = ‖∇x‖1 ave
∇ le gradient.
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4.5 Résultats expérimentaux

4.5.1 Evaluation ave signaux simulés

Les résultats ont été omparés ave les tehniques de traitement du signal pré-

sentées préédemment : la régularisation de Tikhonov, la norme l1 et la norme TV.

Le paramètre de régularisation λ, pour les méthodes omparatives a été �xé

expérimentalement pour obtenir les meilleurs résultats, omme suit : pour Tikhonov

λ = 0.08, pour la norme l1 λ = 0.2 et pour la norme TV λ = 0.14.

Pour tester l'algorithme proposé, on a pris le signal RF et on a extrait son

enveloppe en utilisant la Transformée de Hilbert. A partir de l'enveloppe on a estimé

la PSF en utilisant la proédure présentée dans la Setion 4.4.2. A la �n, on a utilisé

la PSF pour reonstruire la fontion de ré�etivité ave di�érentes approhes.

Evaluations visuelle et quantitative globales

La Figure 4.5 présente les résultats des expérienes en termes d'évaluation vi-

suelle omme suit : les résultats obtenus sur des signaux simulés : a) la fontion

de ré�etivité originale, b) les résultats obtenus ave l'algorithme proposé, ) les

résultats obtenus ave la norme l1, d) les résultats obtenus ave Tikhonov, e) les

résultats obtenus ave la norme TV. Pour une meilleure évaluation, les signaux

obtenus sont superposés sur la fontion de ré�etivité originale (le signal en pointillé)

[Chira et al., 2012a, Chira et al., ℄ et aussi pour une meilleure visualisation tous les

signaux sont normalisés pour avoir la même éhelle.

On peut observer que notre algorithme surpasse les méthodes omparatives en

termes d'amplitude et d'estimation de di�useurs. La quasi-totalité des pis extraits

superposent les originaux. La norme l1 o�re également une solution parimonieuse

pour le résultat �nal, mais il pourrait être onsidéré que le résultat �nal est plus

ontaminé par le bruit, e qui limite l'approhe des investigations liniques. À partir

de simulations, on a également observé que ette méthode o�rait de meilleurs résul-

tats lorsque la fontion de ré�etivité d'origine avait un petit nombre de ré�eteurs.

Les deux dernières méthodes, la norme l1 et la norme TV, o�rent des solutions qui

ne sont pas toujours des ré�eteurs bien distints ou bien pro�lés.
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Figure 4.5 � Les résultats obtenus sur des signaux simulés. Les signaux présentés signi�ent : a) la fontion de

ré�etivité originale ; b)les résultats obtenus ave l'algorithme proposé ; ) les résultats obtenus ave la norme l1 ; d)
les résultats obtenus ave Tikhonov ; e) les résultats obtenus ave la norme TV.

Dans le Tableau 4.1 on a présenté les évaluations quantitatives pour les méthodes

présentées en utilisant les paramètres dérits par les équations (3.1) et (3.2).

Les valeurs a�hées sont le résultat d'un moyennage sur plus de 100 signaux

générés de façon indépendante pour toutes les valeurs de SNR. En termes de nMSE

on peut observer que les meilleurs résultats sont obtenus pour la norme l1 suivi de

très près par notre méthode. La norme l2 et la norme TV sont inopérantes. En terme

de RG les meilleurs résultats sont o�erts par notre méthode suivis par la norme l1.

La norme l2 et la norme-TV ont une amélioration de la résolution insigni�ante.

100



4.5. RÉSULTATS EXPÉRIMENTAUX

Table 4.1 � La omparaison des tehniques en fontion de nMSE de l'équation (3.1) et RG.

SNR=7dB SNR=14dB SNR=21dB

Méthodes nMSE RG nMSE RG nMSE RG

Alg. prop. 1.36 17.56 1.17 15.48 1.05 14.28

Norme-l1 1.18 17.04 1.11 15.02 0.98 13.82

Norme-l2 2.82 2.15 2.62 1.68 2.69 1.52

Norme-TV 2.52 0.76 2.33 0.87 2.32 0.91

Notez qu'une aratéristique importante de notre algorithme est son temps d'exé-

ution. Dans le Tableau 4.2 on peut observer que notre méthode a surpassé toutes

les tehniques omparées. Ce fait est la onséquene logique que notre algorithme

travaille diretement dans le domaine temporel par soustration de veteurs. Notez

que les temps d'exéution des algorithmes ont été évalués sans prendre en ompte

le temps de alul de l'estimation de la PSF.

Table 4.2 � Le temps d'exéution pour les algorithmes testés.

Alg. prop. norme-l1 norme-l2 norme-TV

temps [s℄ 0.002 19.01 0.7 3.83

La détetion quantitative des ré�eteurs

Le but de es simulations est d'étudier le omportement statistique de la méthode

de déonvolution proposée dans le domaine de l'éhographie. On a suivi deux dire-

tions importantes pour notre étude en fontion des questions suivantes : "Comment

travaille la méthode proposée selon di�érentes valeurs de SNR?" et "Comment

travaille la méthode selon la densité de parimonie de la fontion de ré�etivité ?".

Suite à es questions, on a fait deux simulations présentées, étape par étape, dans

e qui suit.

Le diagramme général pour l'évaluation statistique est présenté dans la Figure

4.6.

Le ritère d'évaluation pour l'algorithme est proposé pour véri�er si les pis

obtenus existent ou pas dans le signal réel.

On a réalisé un déteteur qui utilise une fenêtre spatiale, ave un pas prédé�ni

(voir la Figure 4.7). On a entré la fenêtre en haque position d'un pi original et

on a regardé dans le signal obtenu si on a un pi réel ou faux.
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Générateur
parcimonieux

PSF
(fixée)

Nb. de pics

Bruit (SNR)

Déconvolution Détecteur

Nb de pics réels

Nb. de pics faux

Signal
RF

Simulation de l’échographe Post traitement Evaluation

Figure 4.6 � Le diagramme général utilisé pour les expérienes dans l'évaluation statistique.

 Signal
original  

Résultats

Echantillons

Echantillons
FA PD

Figure 4.7 � Fontionnement pour le blo de détetion utilisé dans l'évaluation statistique (FA - fausses alarmes,

PD - probabilité de détetion).

Á la �n, on a ompté le nombre total des positions des présenes, qui est le

nombre des pis réels et le nombre total des faux pis. Le nombre total des pis

réels a été divisé par le nombre réel des pis, pour une meilleure visualisation. La

fenêtre de tolérane a été �xée pour être su�sament petite. Pour notre signal de

512 éhantillons la tolérane prévue était de 1% de la longueur e qui représente

approximativement 2,4 mm erreur de préision. Ces résultats de simulations ont été

publié dans [Chira et al., 2012℄.

Les résultats et les disussions sont foalisés sur les expérienes proposées et
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ils ont été divisés en deux atégories : l'in�uene du bruit dans l'algorithme de

déonvolution et l'in�uene de la densité de pis dans la réupération du signal.

Simulation 1

Les prinipales étapes pour ette simulation sont :

1. prend un signal parimonieux ave une densité �xe f ;

2. pour haque valeur de SNR on fait :

3. pour haque essaie on fait : f = f + bruit(SNR), la onvolution entre f et

une PSF idéale, l'estimation de la PSF en utilisant la déonvolution homomor-

phique ;

4. pour haque valeur de seuil on exéute l'algorithme de déonvolution et on

trouve le numéro des pis réels et faux résultants ;

5. on passe au point 3 jusqu'à e que tous les essaies soient exéutés ;

6. on passe au point 2 jusqu'à e que toutes les valeurs de SNR aient été testées ;

7. on montre les résultats obtenus.

Les essais ont été proposées pour générer des distributions de bruit di�érents

pour le même SNR.

Dans la Figure 4.8 on a présenté les résultats de simulations en fontion des

di�érents types de SNR. Pour ette simulation, on a testé des signaux de fontion

de ré�etivité ave un SNR égale à 5, 10, 15 et 20 dB. Dans la partie supérieure

a été a�hé le pourentage de détetion pour le nombre de pis vrais trouvés pour

di�érentes valeurs du seuil, et en bas le nombre de fausses alarmes en fontion de la

valeur du seuil.

On peut voir que le nombre de pis réels réupérés par l'algorithme est dépendant

linéairement et inversement proportionnel au seuil. Ce résultat s'explique par la

densité des pis générés dans la fontion de ré�etivité et par un ertain nombre de

pis n'ayant pas la même amplitude. Pour un niveau de 0.1 de maximum le nombre

des pis réels était approximativement de 75-80% e qui peut être onsidéré omme

une bonne valeur.

Les vrais problèmes ont ommené lorsque le seuil a atteint le niveau de bruit.

On a pu voir que le nombre de fausses alarmes augmente de façon exponentielle,

et proure de mauvais détetions de pis sur les tissus. Le taux de fausses alarmes

a varié également, en fontion de la valeur du SNR. A la vue des simulations, on

103



CHAPITRE 4. ESTIMATION DES RÉFLECTEURS/DIFFUSEURS EN

UTILISANT LA PARCIMONIE

Figure 4.8 � Les résultats des simulations ave di�érents types de SNR. Haut : le pourentage de détetion (%) en

fontion de la valeur du seuil ; Bas : le nombre des faux alarmes.

peut dire que la valeur du SNR a une in�uene diretement proportionnelle sur la

détetion des fausses alarmes.

Simulation 2

La deuxième simulation teste di�érentes fontions de ré�etivité de tissus. On a

exéuté l'algorithme présenté i-dessus, ave quelques modi�ations. Dans e as, le

SNR est �xé à une valeur et la densité de parimonie du signal a été modi�ée. Dans

la Figure 4.9 nous avons présenté le résultat obtenu pour les signaux parimonieux

ave une densité de 1, 5 et 10%.

Le bruit ajouté a été simulé pour garantir une valeur de SNR égal à 15 dB.

Dans le graphique i-dessus on a montré le pourentage des pis réels extraits en

fontion de la densité de parimonie, 'est-à-dire le nombre de pis plus grand que

0 dans le signal original. On a vu que la densité de parimonie peut in�uer sur la

probabilité de détetion. Pour exemple, pour un signal ayant un fateur de densité à

1%, l'algorithme travaille dans de bonnes onditions. Pour un niveau du seuil égale
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à 5% il a réupéré jusqu'à 90% des pis pour un faible niveau de fausses alarmes,

mais pour un signal ave 10% le pourentage de pis détetés osille entre 50% et

60% pour le même seuil.

Figure 4.9 � Les simulations des résultats ave di�érentes densités de pis. Haut : le pourentage de détetion (%)

en fontion de la valeur du seuil ; Bas : le nombre de fausses alarmes.

En onséquene, pour les signaux parimonieux ave une densité faible, l'algo-

rithme proposé fontionne bien, mais pour de fortes densités l'algorithme sou�re.

Dans la représentation en bas de la Figure 4.9 est a�hé le nombre de faux pis

détetés. Il est montré qu'il n'est pas onluant pour ette simulation. L'algorithme

fontionne bien dans des milieux explorés ave peu de points de ré�etivité et il a

une faible sensibilité au bruit.

Comme on pouvait s'y attendre, ei démontre que notre algorithme n'a pas la

apaité à disriminer deux pis lorsque la densité des pis est trop grande.
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Evaluation statistique

La desription de l'évaluation statistique pour l'algorithme est ensuite présentée :

1. répète les points suivantes M fois :

2. génère un signal parimonieux aléatoire ;

3. pour haque valeur du SNR f = fsparse + bruit(SNR), la onvolution entre f

et la PSF idéale, estime la PSF en utilisant la déonvolution homomorphique ;

4. pour haque valeur du seuil réalise la déonvolution ave la méthode proposée

et les solutions des normes l2 et l1 ;

5. transforme la solution des normes l2 et l1 pour des signaux parimonieux et

trouve le nombre de pis réels et faux obtenus pour toutes les résultats ;

6. passe à l'étape 3 pour toutes les valeurs du SNR testées ;

7. passe à l'étape 2 pour toutes les valeurs de densité de parimonie testées.

A la �n, les données obtenues ont été interprétées et a�hées. Pour transformer

les résultats des normes l2 et l1 dans des signaux parimonieux on a utilisé une

proédure qui extrait haque maximum du signal.

Les résultats présentés sont alulés en fontion de la moyenne. On a déidé

de faire leur présentation à ause de leur aspet aléatoire sur la position des pis

produits. Si les pis ont été générés dans quelques régions onentrées, les résultats

sont moins bons que lorsqu'ils sont distribués uniformément sur toute la longueur du

veteur. Cela provoque l'introdution dans l'algorithme du point 1, ave M = 100

itérations. Ces résultats ont été publié dans [Chira et al., 2012b℄

Les résultats ont été onentrés pour évaluer la puissane de l'algorithme de

déonvolution aveugle proposé pour la détetion en fontion de la ré�etivité dans

les images médiales ultrasonores en omparaison ave les méthodes les plus utilisées

dans la résolution du problème inverse : la régularisation de Tikhonov et de la norme

l1. L'évaluation de la méthode a été obtenue selon les ritères suivants : le nombre

de vraies pis détetés et le nombre de faux alarmes.

Dans la suite, on a présenté les résultats des deux méthodes en fontion de la

densité de pis et de la valeur de SNR pour le bruit spéulaire simulé. La densité des

pis a été hoisi a 2%, 5% et 10% de la longueur du signal. La valeur des données

présentées est la moyenne de M itérations, où on a hangé pour haque itération
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le signal parimonieux d'origine et la distribution du bruit en fontion du ritère

spéi�é.

Dans la Table 4.3 est présenté le nombre de vrais pis détetés. On peut voir que

pour un faible niveau de pis dans la fontion de ré�etivité initiale, l'algorithme

proposé o�re des résultats omparables à eux des algorithmes omparatifs, mais

ses performanes varient de façon inversement proportionnel ave le paramètre de

densité [Chira et al., 2012℄. Après simulations, on a observé que la limite des pis

réels détetés était in�uené par la longueur d'onde de la PSF. Dans notre as, la

longueur de la PSF était d'environ 10% de la longueur du signal et le nombre de pis

détetés était de moitié de elui-i. Aussi, on a pu voir que la valeur de la détetion

n'a pas été in�uenée par la valeur du SNR omme pour la norme l2.

Table 4.3 � Le nombre des pis réels détetés en fontion du SNR et de leur densité.

SNR [dB℄

Density Method 5 10 15 20 25

2% Our. alg. 9.05 9.07 9.07 9.12 9.15

(10 pis) Wiener 8.38 8.76 8.68 8.68 8.86

l1-norm 8.94 8.95 8.92 8.96 8.94

5% Our. alg. 18.9 19.00 19.68 19.72 20.06

(25 pis) Wiener 18.48 19.56 19.62 19.78 19.88

l1-norm 18.6 19.06 19.70 19.74 19.98

10% Our. alg. 37.62 37.94 37.62 38.30 39.02

(51 pis) Wiener 34.34 34.62 34.74 34.8 35.16

l1-norm 38.62 39.50 39.80 39.56 39.92

La Table 4.4 présente le nombre de fausses alarmes selon les mêmes paramètres.

Ce qu'on a pu observer, 'est que l'algorithme de déonvolution proposé renvoie un

nombre de fausses alarmes similaires à la norme l1 et les valeurs sont in�uenées par

la valeur de SNR. La régularisation de Tikhonov a généré un nombre élevé de fausses

alarmes et leur nombre a été in�uené par la densité de pis, e qui signi�e que ette

méthode pourrait o�rir également des informations erronées. Ce fait est généralement

ausé par les osillations inévitables qui apparaissent dans le signal donné quand on

a fait l'inversion de l'opérateur matriielH. Notre algorithme évite es onséquenes

négatives à ause de sa partiularité de non inversion. La déonvolution a été réalisée

en soustrayant la PSF estimée à partir du signal observé.
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Table 4.4 � Le nombre de fausses alarmes en fontion de SNR et la densité des pis.

SNR [dB℄

Densité Méthode 5 10 15 20 25

2% Alg. prop. 11.72 10.61 9.22 10.06 9.48

Norme l2 13.2 13.11 13.73 13.22 13.3

Norme l1 12.72 11.40 9.89 10.85 9.78

5% Alg. prop. 23.42 20.66 18.74 18.1 17.62

Norme l2 38.7 38.74 38.48 38.52 38.86

Norme l1 23.22 20.89 18.59 18.89 18.23

10% Alg. prop. 11.14 8.08 7.78 7.88 7.74

Norme l2 38.46 38.28 37.86 38.84 38.48

Norme l1 11.25 8.35 7.92 7.89 7.90

4.5.2 Tests sur des séquenes ultrasonores

La première expériene dans ette setion onerne des signaux mesurés indé-

pendament réels. Dans la Figure 4.10 sont a�hés les informations suivantes : a) un

signal réel mesuré, et après les résultats de la reonstrution pour les algorithmes

utilisés dans le même ordre omme en Figure 4.5.

Figure 4.10 � Les résultats pour les signaux mesurés. a) l'enveloppe originale ; b) résultats obtenus pour notre

algorithme ; ) résultats pour la norme l1 ; d) résultats obtenus pour la norme l2 ; e) résultats obtenus pour la norme

TV.
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A ause du manque d'informations a priori sur la fontion de ré�etivité originale

on a été dans l'impossibilité de superposer la position des di�useurs réel et de aluler

la valeur du paramètre nMSE. Don, pour ette étude on utilise juste le paramètre

RG. Dans la Table 4.5 sont présentés les résultats de l'évaluation quantitative

obtenues pour haque as. Il est manifeste que les deux évaluations (visuelle et

quantitative) valident les résultats obtenus pour les signaux synthétiques. On peut

voir que notre méthode surpasse les normes l2 et TV, mais propose des résultats

similaires ave la norme l1.

Table 4.5 � Evaluation du gain de resolution (RG) sur des signaux mesurés.

Criteria Our alg. L1-norm Wiener TV-norm

RG 15 15 3 1

Ensuite, on a fait des simulations en utilisant les images éhographiques réelles,

obtenues à partir de deux bases des données dérites dans la Setion 3.4.

Dans les Figures 4.11 et 4.12 on présente les résultats pour les séquenes ul-

trasonores qui omposent les images présentées. On peut observer que les résultats

sont similaires à eux des signaux synthétiques et que notre méthode surpasse les

tehniques omparatives de la norme l2 et TV. Ii, les ré�eteurs sont plus visibles et

le bruit, a été réduit signi�ativement [Chira et al., 2013℄. Aussi, les ontours sont

plus visibles et les régions sans ré�eteurs sont mieux distinguées [Chira et al., ℄.

Comme prévu, dans ertains as, la séquene de ré�etivité parimonieuse est

di�ile à interpréter diretement en raison de la suppression du bruit spéulaire. Une

ertaine amélioration peut-être faite pour une interprétation plus réaliste omme la

onvolution ave une PSF idéale ou la superposition du résultat parimonieux sur

une image en mode B.

On a fait ii une petite simulation pour montrer le résultat de ette superposition.

La Figure 4.13 présente ette opération pour l'une des images testée avant. En éhelle

de gris on a a�hé l'image originale, et en rouge le résultat de la méthode proposée.

On peut onsidérer que les données superposées montrent un bon positionnement

pour les di�useurs extraits et la leture de l'image peut-être rendue plus faile. Il

faut mentionner que pour l'autre image les résultats sont similaires.
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4.5.3 Déonvolution 2D

Dans ette setion, sur les Figures 4.14 et 4.15 on a présenté les résultats pour

les simulations en 2D omme suit :

(a) l'image originale ;

(b) la solution de l'algorithme proposé ;

() le résultat de la norme l1 ;

(d) le �ltre de Wiener ;

(e) la norme TV.

Comme on l'a préisé avant, pour tous les algorithmes testés on a utilisé la même

PSF et enveloppe. Du point de vu des résultats, on voit que la solution greedy

o�re une solution parimonieuse ave des impulsions de Dira pour les ré�eteurs.

Dans e as, à ause de la prise en ompte de l'interpolation latérale de la PSF, les

di�useurs obtenus sont plus parimonieux que dans le as 1D. Par ontre, dans les

algorithmes qui utilisent des multipliations de matries, les solutions ontiennent

des osillations qui détériorent plus l'information que dans la solution de la norme l1

qui est la méthode onurante. En plus, si les tehniques utilisées o�rent des solutions

dans un temps relativement aeptable, notre tehnique a un temps d'exéution plus

ourt.

4.6 Conlusions

Dans e hapitre a été présenté un algorithme non-linéaire temporel, de type

aveugle basé sur le prinipe � greedy �. Il s'agit d'un algorithme aveugle pare qu'il

n'utilise auune information a priori sur le système. La PSF est extraite diretement

à partir des données mesurées dans une première étape, et après, ette PSF est

utilisée dans notre algorithme.

Les résultats sont aussi omparés ave trois autres méthodes de référene : la

régularisation de Tikhonov, la norme l1et de la Variation Totale.

Cet algorithme a été testé dans une série de simulations. D'abord, pour la

validation on a utilisé des signaux synthétiques, et on a évalué, d'un point de

vue statistique, la apaité de détetion pour les di�useurs et le nombre de fausses

alarmes générées. Ces simulations montrent que l'algorithme proposé a obtenu de

bons résultats en termes de nMSE, RG et temps d'exéution.
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L'algorithme aveugle de déonvolution proposé est une méthode qui fontionne

bien quand il y a un nombre réduit de ré�eteurs dans le tissu évalué et il a aussi

la apaité d'améliorer le ontraste. Aussi, il semble être en mesure de déteter les

pis jusqu'à un ertain niveau de bruit sans problème. Comme prévu, les problèmes

apparaissent pour les signaux plus di�us.

Finalement on peut onlure que la parimonie est une approhe simpli�ée pour

modéliser les ré�eteurs dans les images ultrasonores. Comme on a vu, l'image pari-

monieuse n'est pas une image habituelle pour le liniiens. Toutefois, pour la rendre

utile aux yeux du médeins, nous proposons d'intégrer une étape supplémentaire de

reonvolution ave une PSF "idéale" qu'il faudra déterminer.
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(a)

(b) ()

(d) (e)

Figure 4.11 � Les résultats de simulations pour des séquenes ultrasonores. 4.11a image originale tirée de la première

base de données ; 4.11b méthode proposée ; 4.11 la norme l1 4.11d la norme l2 ; 4.11e la norme-TV.
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(a)

(b) ()

(d) (e)

Figure 4.12 � Les résultats de simulations pour des séquenes ultrasonores. L'image utilisée est une image de la

deuxième base de données. 4.12a image originale ; 4.12b méthode proposée ; 4.12 la norme l1 ; 4.12d la norme l2 ;
4.12e la norme-TV.
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Figure 4.13 � La superposition de la solution parimonieuse sur l'image originale [gris - image originale ; rouge -

résultat parimonieux℄.
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(a)

(b) ()

(d) (e)

Figure 4.14 � Les résultats de la déonvolution en traitant des images ultrasonores en 2D. 4.14a) image originale,

4.14b) solution greedy, 4.14) la norme l1, 4.14d) �ltre de Wiener, 4.14e) la norme TV.
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(a)

(b) ()

(d) (e)

Figure 4.15 � Les résultats de la déonvolution en traitant des images ultrasonores en 2D. 4.15a) image originale,

4.15b) solution greedy, 4.15) la norme l1, 4.15d) �ltre de Wiener, 4.15e) norme TV.
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Chapitre 5

Reonvolution ave une PSF

� idéale �

5.1 Introdution

C
e hapitre présentera la deuxième partie de l'algorithme proposé, à savoir

la réonvolution ave une PSF onsidérée � idéale �, obtenue de façon

automatique et adaptative, en exploitant les propriétés statistiques des

images éhographiques sur l'enveloppe. Dans le diagramme de la Figure 5.1 on

présente (en bleu) les fontions proposées dans e hapitre où le symbole ⊗ dérit

l'opération mathématique de onvolution irulaire.

Estimation
de la PSF

Déconvolution
greedy

y(t)Détection
d’enveloppe

   Image
ultrasonore

PSF
idéale

     Image
  ultrasonore
parcimonieuse

y  (t)
RF

x (t)
2

x (t)
1

Figure 5.1 � Diagramme pour la réonvolution ave une PSF idéale (en bleu).

Les résultats obtenus dans le hapitre préédent donnent des informations im-

portantes sur la position et la taille des di�useurs. Toutefois l'aspet impulsionnelle

de l'image n'apparaît pas omme une représentation naturelle pour les utilisateurs
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d'images ultrasonores. Pour améliorer ette représentation, les solutions tirées de la

littérature reommande de faire une reonvolution ave une PSF � idéale � omme

dans [Högbom, 1974℄. Mais, la reonvolution est problématique pare qu'en fontion

de la taille de la gaussienne utilisée on peut enore avoir un signal trop parimonieux

ou trop lisse.

Pour se faire une idée de e que ela signi�e, dans la Figure 5.2 on a présenté

la reonvolution entre le signal parimonieux, obtenu ave l'algorithme de Mathing

Pursuit ave di�érentes valeurs de σ, omme suit : 5.2.) σ = 0.3, 5.2, d) σ = 0.5, 5.2,

e) σ = 0.7. On peut observer que dans la situation où σ est trop petit, 'est-à-dire

il y a une grande largeur de la gaussienne, on a un signal plut�t lisse qui détruit les

petits détails, et au ontraire, une gaussienne trop étroite génère enore un signal

presque parimonieux.

A�n de résoudre e problème il faut tout d'abord utiliser les approhes standard

de la déonvolution aveugle pour l'estimation du signal original, 'est-à-dire que des

informations de la statistique sont néessaires pour pouvoir aéder aux indiateurs

a priori du signal reonstruit. On va don faire une étude sur la statistique des

images ultrasonores pour voir quelle est la distribution la plus adaptée dans notre

as. Il y a plusieurs modèles proposés mais les plus importants dans le domaine sont

basés sur : la distribution de Rayleigh [Wagner et al., 1986, Wagner et al., 1987,

Insana et al., 1986℄, la distribution de Rie [Jaobs et Thijssen, 1991℄ et la distribu-

tion K (le as plus général de la distribution Rayleigh) [Weng et al., 1991℄.

Dans e hapitre on présentera la oneption et l'implémentation numérique de

la troisième étape de l'algorithme CLEAN qui onsiste en la reonvolution du signal

parimonieux obtenu ave l'algorithme "greedy" ave une PSF � idéale �. En plus, on

présente une méthode optimale et automatique pour trouver la meilleure valeur pour

le paramètre σ de la PSF � idéale �. Cet algorithme a été implémenté en utilisant ;

omme information a priori pour la fontion de ré�etivité ; la distribution de

Rayleigh, un as partiulier de la distribution K. Cette distribution est la distribution

la plus adaptée pour dérire la fontion de densité de probabilité pour les images

ultrasonores.
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Figure 5.2 � In�uene de la largeur de la PSF pour la reonvolution : a) l'envelope originale ; b) la solution

� greedy � ; ) la reonvolution ave σ = 0.3 ; d) la reonvolution ave σ = 0.5 e) la reonvolution ave σ = 0.7. Tous
les signaux sont superposés sur la fontion de ré�etivité originale qui représente les ré�eteurs.

5.2 Méthodes

Comme on a dit préédemment, l'algorithme aveugle CLEAN est un algorithme

itératif qui améliore la résolution des images médiales ultrasonores. Il a trois étapes

importantes :

1. L'estimation aveugle de la PSF à partir des informations obtenues ;

2. L'extration des di�useurs en utilisant l'algorithme � greedy � de Mathing

Pursuit

3. La reonstrution de l'image � naturelle � ultrasonore en faisant une reonvo-

lution entre le signal parimonieux obtenu et une PSF � idéale �.
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Dans e qui suit, les disutions seront foalisées sur la présentation de la dernière

étape.

5.2.1 Reonvolution

La question de la reonvolution entre le signal parimonieux obtenu et une PSF

� idéale � pour estimer la fontion de ré�etivité naturelle, est une problème di�ile

ar on doit proposer une forme et une largeur pour la PSF qui doit produire une

meilleure visualisation des di�useurs estimés et aussi de onserver la apaité à

améliorer la résolution, 'est-à-dire de ne pas trop lisser le résultat �nal.

Pour générer la forme souhaitée pour la PSF, le point de départ est le transdu-

teur. Il produit habituellement une onde sinusoïdale modulée en amplitude ave une

gaussienne. Du point de vue numérique, l'équation de la gaussienne PSF s'érit :

PSFid(n) = A · exp
(

−(n− µ)2

2σ2

)

(5.1)

où A signi�e l'amplitude, µ est la moyenne et σ est le paramètre qui in�uene la

longueur d'onde de la fontion. Habituellement, A = 1, µ = 0, don le seul paramètre

qui in�uene le résultat �nal est le paramètre σ. L'opération de onvolution peut

maintenant être érit omme :

x̂(n|σ) = x̂1(n)⊗ PSFid(n|σ) (5.2)

où n ∈ R est l'indie d'éhantillon, x̂ est la fontion de ré�etivité, x̂1 dérit la

fontion de ré�etivité estimée et PSFid est la PSF � idéale �.

Selon les aspets qu'on vient de présenter, le problème du hoix de la PSF idéale

suppose de trouver une telle valeur pour σ a�n que la solution soit optimale pour

un des ritères a priori. Ces ritères sont généralement obtenus en utilisant un point

de vue statistique.

5.2.2 Statistique utilisée

Une solution fondamentale dans l'approhe bayésienne est de onsidérer tous

les paramètres et variables observables omme des quantités stohastiques inon-
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nues, et en attribuant des densités de probabilité basées sur des royanes subje-

tives [Campisi et Egiazarian, 2007, pp. 15℄.

Plusieurs distributions peuvent être utilisées en déonvolution, mais les plus

utilisées sont la distribution gaussienne et laplaienne. La distribution gaussienne

est la loi de onvergene la plus ourante dans la nature. Malheureusement, il est

bien onnu que dans le di�ile problème de la reontrution de données, elle a un

e�et de sur-lissage, 'est-à-dire une perte des fréquenes élevées.

Pour éliminer e problème, la distribution gaussienne est remplaée par la dis-

tribution laplaienne. Cette distribution est utile quand on a des images ou signaux

où on veut préserver les ontours et supprimer le bruit spéulaire.

Néanmoins, dans notre situation, quelle est la distribution la plus prohe de

notre situation ? Si on onsidère le problème, à l'entrée d'un �ltre gaussien on a

un signal parimonieux, 'est-à-dire une variable ave une distribution de Laplae.

Don, on veut trouver quelle est la distribution à la sortie du �ltre selon l'utilisation

de di�érentes σ pour la PSF (n|σ) (de l'équation (5.2)). La Figure 5.3 a�he une

variable ave une distribution laplaienne ave la moyenne nulle et de variane hoisie

égale à 0,5. Etant donnés que les images, sur lesquelles on a fait le traitement sont des

images d'enveloppe, la distribution doit être onsidérée maintenant sur l'enveloppe

(voir les Figures 5.3 et 5.4).
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Figure 5.3 � La fontion densité de probabilité pour une variable Laplaienne de moyenne 0 et de variane 0.5. La

variable a été simulée ave MATLAB et est a�hée en valeurs normalisées.
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Figure 5.4 � La fontion densité de probabilité pour une variable Laplaienne aléatoire en valeur absolue de moyenne

0 et de variane 0.5. La variable a été simulée ave MATLAB et est a�hée en valeurs normalisées (voir Fig. 5.3).

On onvoluera don ette variable ave une PSF de forme gaussienne ave dif-

férentes largeurs d'amplitude unitaire, de moyenne nulle et di�érentes valeurs de

σ. Dans la Figure 5.5 on présente les résultats obtenus pour di�érents σ omme

suit : 5.5a) σ = 0.1 , 5.5b) σ = 0.5, 5.5) σ = 1, 5.5d) σ = 5. On peut observer que

pour un σ petit, 'est-à-dire une PSF large, la distribution tend vers une distribution

gaussienne. Ensuite pour une PSF trop étroite la distribution �nale reste laplaienne,

et entre es deux as, on a une distribution plus ou moins de Rayleigh.

5.2.3 La distribution de Rayleigh

La loi de Rayleigh est une loi de densité de probabilité. Elle apparaît omme

la norme d'un veteur gaussien bidimensionnel dont les oordonnées sont indépen-

dantes, entrées et de même variane.

La densité de la probabilité de Rayleigh est dé�nie par :

f(x; σ) =
x

σ2
exp

(−x2

2σ2

)

(5.3)

ou x ∈ [0,∞).

Les moments sont donnés par :

mk = σk2k/2Γ(1 + k/2) (5.4)
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Figure 5.5 � La fontion densité de probabilité obtenue pour une variable laplaienne aléatoire après la onvolution

ave une fontion gaussienne pour : 5.5a) σ = 0.1 , 5.5b) σ = 0.5, 5.5) σ = 1, 5.5d) σ = 5.

où Γ(z) est la fontion de Gamma. Les prinipaux paramètres qui dérivent ette

distribution sont :

� la moyenne :

E[X ] = σ

√

π

2
(5.5)

� la variane :

V ar(X) =
4− π

2
σ2

(5.6)

� la médiane :

Median(X) = σ
√

ln(4) (5.7)
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Pour une variable de N valeurs indépendantes d'une distribution de Rayleigh

l'estimateur de maximum de vraisemblane de σ est :

σ̂ =

√

√

√

√

1

2N

N
∑

i=1

X2
i . (5.8)

5.2.4 Fontion de oût

Dans ette setion, notre objetif est d'implémenter une tehnique qui peut

proposer une valeur de σ adaptée à notre problématique. Cette tehnique doit avoir

quelques ontraintes. La première est de proposer un algorithme automatique qui

peut aluler ette valeur, et la deuxième est de suivre une ontrainte a priori sur

la statistique du signal.

Comme on a pu l'observer dans les setions préédentes il y a plusieurs distri-

butions en imagerie ultrasonore basée sur l'enveloppe, mais pour la simpliité des

aluls on a hoisi d'utiliser le as partiulier de la distribution de Rayleigh.

Maintenant que la distribution est établie, il faut régler le ritère a priori.

Généralement, les distributions ont quelques paramètres importants, omme on a

pu observer dans la setion préédente. Dans notre travail la médiane peut être un

ritère intéressant, et l'idée est de trouver une valeur de σ pour laquelle on a le

meilleur ompromis entre la moyenne du signal et sa variane. Pour ela, il est utile

de voir omment le paramètre � médiane � varie en fontion des valeurs de σ. En

fait après avoir omparé la variane et la médiane, il s'avère que 'est la médiane

qui est la plus intéressante. Nous retiendrons don e paramètre pour la suite.

Dans la théorie des probabilités et des statistiques, une médiane d'un ensemble

de valeurs (éhantillon, population, distribution de probabilités) est une valeur m

qui permet de ouper l'ensemble des valeurs en deux parties égales : en mettant d'un

�té une moitié des valeurs, qui sont toutes inférieures ou égales à m et de l'autre

�té la deuxième moitié des valeurs, qui sont toutes supérieures à m (s'il y a un

nombre impair de valeurs, la valeur entrale sera mise des deux �tés). Pour toutes

les distributions des probabilités réelles, la médiane m satisfait l'égalité :

P(X ≤ m) ≥ 1

2

P(X ≥ m) ≥ 1

2

(5.9)
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La Figure 5.6 présente la variation de la médiane pour un signal obtenu par la

onvolution de type parimonieux et une PSF de type gaussienne où le paramètre σ

varie entre 0.1 et 5 ave un pas de 0.01. La médiane est alulée en utilisant la formule

de l'équation 5.7 de l'éstimateur optimal pour la distribution de Rayleigh (voir

l'équation 5.8). On peut observer que la fontion obtenue est une ourbe ontinue

qui a un aspet onvexe, similaire à la ourbe L utilisée plus t�t dans la régularisation

de Tikhonov pour laquelle le point optimal est le point le plus prohe de l'origine

des axes de représentation. Dans notre approhe on utilise le même prinipe pour

trouver la valeur optimale de σ.
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Figure 5.6 � La variation de la valeur médiane de la distribution de Rayleigh pour des signaux obtenus par la

onvolution d'un signal parimonieux et une PSF de type gaussienne où le paramètre σ varie entre 0.1 et 5 ave un

pas de 0.01. La médiane est alulée en utilisant l'estimateur optimal pour la distribution de Rayleigh.

Comme préédemment, lorsque σ est plut�t petit, on a une distribution gaus-

sienne, lorsque σ est relativement grand on a une distribution Laplaienne et entre

les deux la variation est plus doue, il s'agit de la distribution Rayleigh.

Déterminer la valeur optimale de σ revient à aluler la distane minimale entre

les origines des axes et le point (σ,median(σ)). Le problème peut être exprimé

omme suit :

min dist{(0, 0), (σ,median(σ))} (5.10)
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Figure 5.7 � La représentation graphique pour la fontion de oût proposée dans l'équation 5.10. Le point rouge

est la valeur optimale trouvée pour le signal parimonieux proposé.

où dist{·} = ‖ · ‖2, 'est-à-dire la norme-l2 dans l'espae eulidien.

5.2.5 Implémentation numérique

Dans ette setion on présente l'implémentation numérique de la fontion de oût

présentée dans l'équation (5.10). On peut observer que le problème est de trouver

la valeur de σ dont la distane est minimale. Pour se faire une idée, dans la Figure

5.7, on présente la forme de ette fontion de oût. On peut voir que ette fontion

est une fontion onvexe et elle a toujours un seul minimum global (prouvé par la

présene de la norme-l2).

La fontion de oût pour notre algorithme onsiste en l'implémentation de la

distane eulidienne, omme suit :

f(σ) =
√

σ2 +median(σ)2. (5.11)

où σ est la variable à trouver et median(·) dérit la médiane de la distribution de

Rayleigh, alulée pour le signal obtenu.
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L'algorithme le plus utilisé pour trouver la valeur d'un paramètre pour lequel

la fontion est minimale est l'algorithme de Newton. La forme générale de et

algorithme est :

σn+1 = σn −
f(σn)

f ′(σn)
. (5.12)

où σ est la variable générique à trouver, n est le nombre de l'itération, f est la

fontion à minimiser et f ′
est la première dérivée de la fontion f .

5.3 Résultats

Dans ette setion on présente les évaluations visuelle et quantitative de la

solution proposée en utilisant di�érentes approhes : des signaux simulés, des signaux

réels et des images éhographiques.

5.3.1 Signaux simulés

Pour évaluer la méthode, la première étape onsiste à faire des tests en utilisant

des signaux simulés, e qui nous permet aussi de faire une évaluation qualitative.

Dans la Figure 5.8 on peut voir omme suit : a) l'enveloppe originale qu'on veut

traiter ; b) la solution parimonieuse de l'algorithme � greedy � ; ) le résultat obtenu

après la reonvolution entre le signal parimonieux d'avant ave une PSF idéale en

utilisant σ obtenu ave l'algorithme proposé ; d) le Filtre inverse Hybride ; e) la

solution de la norme l2 (Filtre de Wiener) ; f) le résultat de la variation totale. On

peut voir que les résultats pour l'algorithme proposé o�rent une solution similaire

que le �ltre inverse hybride ; en plus, dans notre méthode on obtient un signal qui

a mieux préservé les ré�eteurs. Egalement, omme on l'avait supposé, la fontion

obtenue est plus lisse que la version parimonieuse du résultat � greedy � et le bruit

spéulaire est supprimé.

Pour on�rmer les résultats, on a évalué aussi la méthode en utilisant quelques

paramètres quantitatifs. Dans les tableaux suivants les ritères sont présentés omme

suit :

� le paramètre de � Gain de Résolution � est dans le Tableau 5.1 ;

� l'erreur moyenne quadratique dans le Tableau 5.2 ;

� temps d'exéution dans le Tableau 5.3.
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Figure 5.8 � Les résultats pour la méthode proposée en omparaison ave quelques tehniques omparatives. a)

l'enveloppe originale qu'on veut traiter ; b) la solution parimonieuse de l'algorithme � greedy � ; ) le résultat obtenu

après la reonvolution entre le signal parimonieux ave la PSF idéale obtenue ave l'algorithme proposée ; d) Le

�ltre inverse Hybride ; e) la solution de la norme L2 (Filtre de Wiener) ; f) le résultat de la variation totale.

Les résultats sont obtenus sur une moyenne de 100 signaux indépendants, générés

aléatoirement pour trois valeurs de bruit équivalent à 5, 10 et 15 dB en terme de

SNR.

Pour la "Resolution Gain" on peut observer que le résultat obtenu après la re-

onvolution a�he une augmentation moyenne de 6.5, 'est-à-dire une augmentation
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de la résolution moins grande que pour la version parimonieuse ou le F.I Hybride

mais plus grande enore que le �ltre de Wiener ou la Variation Totale.

Table 5.1 � Les valeurs pour le paramètre de � Gain de Résolution � pour les méthodes testées.

Paramètre � Gain de Résolution �

Méthodes SNR = 5 dB SNR = 10 dB SNR = 15 dB

Sol. � greedy � 17.56 15.48 14.28

Reonvolution 11.4947 9.527 8.568

F.I. Hybride 11.525 9.285 8.337

Wiener 2.15 1.68 1.52

Norme TV 0.76 0.87 0.91

Ensuite, on a évalué la qualité de la méthode en utilisant l'erreur moyenne

quadratique normalisée (voir Tableau 5.2). L'erreur est alulée entre le signal obtenu

et le signal qui onstitue la fontion de ré�etivité. On peut voir que les meilleures

valeurs sont obtenues par le �ltre inverse hybride suivi de façon prohe par notre

méthode et ensuite par la norme TV et du �ltre de Wiener.

Table 5.2 � Les valeurs pour le paramètre de l'erreur moyenne quadratique (nMSE) pour les méthodes testées.

nMSE

Méthodes SNR = 5 dB SNR = 10 dB SNR = 15 dB

Sol. � greedy � 1.1328 1.0826 1.0522

Reonvolution 2.1010 1.7080 1.4746

F.I. Hybride 0.9562 0.8716 0.8733

Wiener 2.82 2.62 2.60

Norme TV 2.52 2.33 2.32

Le dernier paramètre véri�é, présenté dans le Tableau 5.3, est le temps d'exé-

ution. On peut voir que notre méthode est de loin la plus rapide, même si on fait

deux étapes itératives pour arriver au résultat �nal. Après, la deuxième plae est

oupée par le �ltre de Wiener, ensuite la Variation Totale et à la �n la méthode de

�ltre inverse hybride.

5.3.2 Séquenes ultrasonores

La prohaine étape pour la validation de notre méthode est réalisée en utilisant

des signaux réels. Pour ela on a prévu deux types des simulations, omme suit :

1. validation sur un seul signal réel ;
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Table 5.3 � Le temps d'exéution [s℄ pour les méthodes testées.

Temps d'exéution

Méthodes SNR = 5 dB SNR = 10 dB SNR = 15 dB

Sol. � greedy � 0.005 0.003 0.0022

Reonvolution 0.0239 0.0144 0.0148

F.I. Hybride 8.7617 9.4350 9.8282

Wiener 0.1109 0.1113 0.1197

Norme TV 4.9076 4.9322 4.9802

2. validation sur des images ultrasonores en mode B en les traitant omme des

séquenes ultrasonores (mode A).

Dans la Figure 5.9 on présente les résultats obtenus sur une ligne RF obtenue

dans le laboratoire. On peut voir que les prinipales observations de la setion

hoisie ave des signaux simulés sont validés même dans e as, et don que la

méthode proposée et elle du �ltre inverse hybride o�rent des résultats similaires et

d'une meilleure qualité que le �ltre de Wiener et de la Variation Totale. Cet aspet

est on�rmé par les résultats numériques sur le paramètre de Resolution Gain du

Tableau 5.4, où les deux méthodes onnaissent une augmentation de la résolution

de 2.33, omparativement au �ltre de Wiener, qui a seulement une augmentation de

1.4.

Table 5.4 � Evaluation du � Gain de Résolution � pour des signaux mesurés.

Critère Sol. � greedy �. Reonvolution F.I. Hybride Wiener Norme TV

RG 7 2.33 2.33 1.4 0.63

L'étape suivante est la validation en utilisant des images ultrasonores en mode

B et traitées omme des séquenes en mode A. Dans la Figure 5.10 et la Figure 5.11

les résultats sur deux types des images sont présentés. La première est une image de

l'artère arotide et la deuxième est une image de la peau obtenue dans le laboratoire

de l'équipe 5, U930, à Tours.

5.3.3 Images réelles

Dans ette setion on présente les résultats des simulations pour l'algorithme

proposé, implémenté en 2D obtenus pour les mêmes images préédentes, omme suit :
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Figure 5.9 � Les résultats pour la méthode proposée en utilisant des signaux mesurés : a) l'enveloppe originale qu'on

veut traiter ; b) la solution parimonieuse de l'algorithme � greedy � ; ) le résultat obtenu après la reonvolution

entre le signal parimonieux et la PSF idéale trouvée ; d) le �ltre inverse Hybride ; e) la solution de la norme l2
(Filtre de Wiener) ; f) le résultat de la variation totale.

5.11a l'image originale ; 5.12b la version parimonieuse (le résultat pour la partie

présentée dans le Chapitre 4) ; 5.12 la reonvolution ave la méthode proposée ;

5.12d) image après la reonvolution en ajoutant le résiduel, 5.12e) �ltre inverse

hybride, et 5.12f) le �ltre de Wiener.
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Il faut noter que pour es simulations on utilise une PSF � idéale � 2D d'une

forme gaussienne asymétrique, alulée ave la formule :

PSFid = exp

(

−
(

(z − µz)
2

2σ2
z

+
(y − µy)

2

2σ2
y

))

(5.13)

où µ est la valeur moyenne, σ est l'éart type pour la PSF et z et y sont les diretions

axiale et latérale respetivement. En supposant aussi que σy = 3σz [Taxt, 1995℄, il

est possible de aluler la PSF � idéale � en herhant juste la valeur de σx pour la

dimension axiale.

On peut voir que l'image parimonieuse et l'image obtenue après la reonvo-

lution en ajoutant l'information résiduelle o�rent des résultats intéressants en les

rapportant préisément à notre ahier des harges, 'est-à-dire produire une image de

ré�eteurs dépourvue de bruit. L'image obtenue a enore un aspet assez éloigné de

elui attendue par le médein. Certainement, il reste enore du travail à faire, même

si nos images proposent une alternative aux méthodes de détetion de ontours. De

plus, notre méthode o�re un temps d'exéution plus ourt en omparaison ave le

�ltre de Wiener et la norme l1.

5.4 Conlusions

Comme on l'a vu dans le hapitre préédent, les algorithmes de type � greedy �

ne sont pas su�sants pour avoir une image éhographique su�samment lisible. A�n

d'améliorer la résolution des images ultrasonores, nous avons proposé de reonvoluer

la solution � greedy � ave une PSF � idéale �, pour avoir une aspet plus naturel

que la version parimonieuse présentée dans le hapitre 4.

Cette approhe utilisé une fontion de oût qui est apable de aluler automa-

tiquement le σ optimal pour une PSF idéale, PSF (n|σ), dans l'algorithme proposé.

La taille de ette gaussienne est hoisie automatiquement, en utilisant une fontion

de oût résolue itérativement, d'un telle façon quelle préserve un ertain équilibre

entre la parimonie et le lissage de l'image.

Pour tester notre idée on a réalisé une série des simulations tant pour des signaux

simulés que pour des séquenes réelles (1D) et images ultrasonores (2D). On peut

observer que l'approhe proposée dans e hapitre donne des résultats assez similaires
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à la norme l1 pour les as uni-dimensionnels. Pour les images 2D, à ause du haut

niveau de parimonie obtenu dans la � arte � des ré�eteurs, les résultats semblent

moins utilisables pour lire des informations visuelles.

En utilisant les valeurs obtenues pour les évaluations quantitatives, on peut

dire que les résultats sont moins satisfaisants que les résultats obtenus dans le as

parimonieux, en termes de Gain de Résolution, mais du point de vue visuel on a

obtenu des résultats plus lisibles.

Une suite logique de e travail serait de s'éarter de la propriété de parimonie

ou plut�t de la pondérer ave une ertaine � parimonie � ave des propriétés de

lissage.
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(a) (b)

() (d)

(e) (f)

Figure 5.10 � Les résultats de la déonvolution en traitant des images ultrasonores omme des séquenes. L'image

est une image de l'artère arotide. 5.10a) image originale, 5.10b) solution � greedy �, 5.10) résultat après la

reonvolution, 5.10d) �ltre inverse hybride, 5.10e) �ltre de Wiener, 5.10f) la norme TV.
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(a) (b)

() (d)

(e) (f)

Figure 5.11 � Les résultats de la déonvolution en traitant des images ultrasonores omme des séquenes. L'image

est une image de la peau obtenue dans l'équipe 5, U390, Tours. 5.11a) l'image originale, 5.11b) solution � greedy �,

5.11) résultat après la reonvolution, 5.11d) �ltre inverse hybride, 5.11e) �ltre de Wiener, 5.11f) la norme TV.
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(a) (b)

() (d)

(e) (f)

Figure 5.12 � Les résultats de la déonvolution en traitant des images ultrasonores en 2D. 5.12a) image originale,

5.12b) solution � greedy �, 5.12) image après la reonvolution,5.12d) image après la reonvolution en ajoutant le

residuel, 5.12e) �ltre inverse hybride, 5.12f) �ltre de Wiener.
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(a) (b)

() (d)

(e) (f)

Figure 5.13 � Les résultats de la déonvolution en traitant des images ultrasonores en 2D. 5.13a) image originale,

5.13b) solution greedy, 5.13) image après la reonvolution,5.13d) image après la reonvolution en ajoutant le residuel,

5.13e) �ltre inverse hybride, 5.13f) �ltre de Wiener.
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L
'amélioration de la résolution des images médiales ultrasonores est

toujours un domaine de reherhe en pleine ativité puisqu'il s'agit d'ai-

der les médeins à mieux distinguer et observer les tissus examinés.

Aujourd'hui il existe déjà une grande palette de tehniques que e soit au niveau

hardware ou software. Les tehniques de post-traitement numérique par déonvolu-

tion aveugle sont les plus populaires et o�rent les meilleurs résultats.

L'une des plus utilisées est le �ltre de Wiener, mais et algorithme o�re des

résultats optimaux seulement quand la fontion de ré�etivité qu'il faut estimer a

une distribution gaussienne. Quand la distribution est plut�t Laplaienne l'algo-

rithme généralement utilisé est la norme l1 mais ette dernière utilise beauoup de

ressoures. Pour tirer avantages des deux préédentes tehniques nous avons proposé

un nouvel algorithme.

Il s'agit d'un algorithme aveugle de déonvolution qui est apable de reonstruire

une image de ré�eteurs tout en enlevant une grande partie du bruit spéulaire.

Cette tehnique a quelques partiularités :

� 'est un algorithme qui travaille dans le domaine temporel e qui permet

d'éviter le di�ile problème de l'inversion des matries par �ltrage inverse

et d'o�rir un bon temps d'exéution ;

� et il travaille sur l'enveloppe du signal radio-fréquene e qui nous évite la

reonstrution de la phase pour le signal radio-fréquene.

La méthode proposée a été testée en omparaison ave les deux tehniques men-

tionnées avant et la norme TV pour des signaux synthétiques, séquenes ultrasonores

réelles (1D) et images ultrasonores (2D) et aussi en utilisant deux types di�érents

d'images. Ces images ont été hoisies de façon à avoir une distribution laplaienne

et l'autre une distribution plus prohe de la gaussienne.
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Dans le hapitre 4 on a omparé les résultats de l'algorithme greedy ave quelques

tehniques lassiques. On peut observer que pour les deux types d'images notre

algorithme o�re une "arte" de di�useurs qui peut être utile pour les médeins si on

fait une superposition sur l'image originale. De toute façon, on peut observer que les

tehniques omparatives basées sur la régularisation sont très sensibles au manque

d'information de phase de la PSF, fait prouvé par les osillations présentes.

Le haut niveau de parimonie obtenu, fortement retrouvé dans le as 2D, nous

a dirigé vers l'introdution d'une étape supplémentaire, similaire à la tehnique

CLEAN, où l'on trouve, la taille de la PSF optimale d'une façon automatique. Cette

approhe assume une fontion de oût qui est apable de aluler automatiquement le

σ pour une nouvelle PSF que nous avons appelé génériquement � idéale �, PSF (n|σ),
dans l'algorithme proposé. La taille de ette gaussienne est hoisie automatiquement,

en utilisant une fontion de oût résolue itérativement, d'un telle façon qu'elle

préserve un ertain équilibre entre la parimonie et le lissage de l'image.

Pour ette étape on a omplexi�é aussi les tehniques omparatives, et on a

implémenté quelques approhes lassiques dans la déonvolution des images ultra-

sonores, dans le as omplexe. Pour les as uni-dimensionnels, on peut observer que

l'approhe proposé dans e hapitre donne des résultats assez similaires au norme

l1.

Par ontre, pour le as 2D, à ause du haut niveau de parimonie obtenu,

on trouve les ré�eteurs les plus important et par la réonvolution on a perdu

une partie de l'information visuelle essentielle. Une possible amélioration est de

rajouter l'information résiduelle. Dans nos simulations, on peut dire que dans le as

omplexe les tehniques par régularisation fontionnent mieux, mais il y a enore

des imperfetions.

Un autre avantage de ette idée est que l'algorithme proposé semble être robuste

même si on travail dans le as réel. Toutefois le prix à payer est que l'algorithme

dans la forme atuelle préserve juste les di�useurs les plus importants.

En plus, en travaillant diretement sur l'enveloppe du signal RF, ela nous

permet de traiter diretement les images dans le as réel. On peut voir que pour

les tehniques lassiques, qui utilisent des inversions matriielles, le as omplexe est

le as qui donne les meilleurs résultats. En fait, en utilisant l'enveloppe on a inlut

déjà la phase et sahant que l'enveloppe des signaux RF est une fontion toujours
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positive, pour les algorithmes parimonieux de type � greedy � ela est su�sant pour

extraire les di�useurs.

Même s'il existe déjà beauoup d'algorithmes � parimonieux �, nous pensons une

amélioration possible. Intéressant serait de modi�er l'algorithme � greedy � utilisé,

en vue d'extraire une quantité plus importante de di�useurs. En e�et nous avons

observé que pour le moment, l'algorithme (plut�t dans le as 2D) est juste apable

de préserver les ré�eteurs les plus importants.

Une autre piste possible, en utilisant la parimonie, serait d'aborder la super

résolution pour distinguer les di�useurs non-résolus.

Par la suite, si les prohaines reherhes donnent des résultats intéressants,

l'algorithme proposé doit être validé par des expérienes médiales in vitro et in

vivo. Quoiqu'il soit, il reste deux étapes importantes. La première sera de alibrer la

largeur de la PSF idéale en faisant une expérimentation ave des �ls. La deuxième

sera de valider nos approhes par des liniiens.
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Liviu-Teodor Chira

Déonvolution aveugle parimonieuse en imagerie éhographique ave un algorithme

CLEAN adaptatif

Résumé : L'imagerie médiale ultrasonore est une modalité en perpétuelle évolution et notamment en

post-traitement où il s'agit d'améliorer la résolution et le ontraste des images. Ces améliorations devraient

alors aider le médein à mieux distinguer les tissus examinés améliorant ainsi le diagnosti médial. Il existe

déjà une large palette de tehniques "hardware" et "software".

Dans e travail nous nous sommes foalisés sur la mise en oeuvre de tehniques dites de "déonvolution

aveugle", es tehniques temporelles utilisant l'enveloppe du signal omme information de base. Elles sont

apables de reonstruire des images parimonieuses, 'est-à-dire des images de di�useurs dépourvues de

bruit spéulaire.

Les prinipales étapes de e type de méthodes onsistent en i) l'estimation aveugle de la fontion d'étalement

du point (PSF), ii) l'estimation des di�useurs en supposant l'environnement exploré parimonieux et iii) la

reonstrution d'images par reonvolution ave une PSF "idéale".

La méthode proposée a été omparée ave des tehniques faisant référene dans le domaine de l'imagerie

médiale en utilisant des signaux synthétiques, des séquenes ultrasonores réelles (1D) et images ultrasonores

(2D) ayant des statistiques di�érentes.

La méthode, qui o�re un temps d'exéution très réduit par rapport aux tehniques onurrentes, est adaptée

pour les images présentant une quantité réduite ou moyenne des di�useurs.

Mots lés : Imagerie ultrasonore, post traitement, déonvolution aveugle, algorithme greedy, Mathing

Pursuit, parimonie, CLEAN adaptatif

Abstrat : The ultrasoni imaging knows a ontinuous advane in the aspet of inreasing the resolution

for helping physiians to better observe and distinguish the examined tissues. There is already a large

range of tehniques to get the best results. It an be found also hardware or signal proessing tehniques.

This work was foused on the post-proessing tehniques of blind deonvolution in ultrasound imaging and

it was implemented an algorithm that works in the time domain and uses the envelope signal as input

information for it. It is a blind deonvolution tehnique that is able to reonstrut re�etors and eliminate

the di�usive spekle noise.

The main steps are: the estimation of the point spread funtion (PSF) in a blind way, the estimation of

re�etors using the assumption of sparsity for the examined environment and the reonstrution of the

image by reonvolving the sparse tissue with an ideal PSF.

The proposed method was tested in omparison with some lassial tehniques in medial imaging

reonstrution using syntheti signals, real ultrasound sequenes (1D) and ultrasound images (2D) and

also using two types of statistially di�erent images.

The method is suitable for images that represent tissue with a redued amount or average satters. Also,

the tehnique o�ers a lower exeution time than diret ompetitors.

Keywords : Ultrasound imaging, postproessing, blind deonvolution, greedy algorithm, Mathing

Pursuit, sparsity, adaptive CLEAN
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