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Résuḿe

Cette article traite de la segmentationdes cavités car-
diaquesdans les images échographiques.Il se divise en
deux parties. La premi�ere concerne le pré-�ltr age de
l'image; un coef�cient de diffusionanisotropeoriginal y
estpropośe.Nousutilisonsuneestimationlocaleducoef�-
cient de variation et uneadaptationde la foction robuste
de Tukey pour réduire le speckle tout en préservantles
structuresdéterminantespour l'interpr étationde l'image.
La deuxi�emepartieconcernela segmentationpar contours
actifsd'imagescontenantdu speckle. Nousy introduisons
un mod�ele de B-splinesnake baśessur trois énergies.La
premi�ere forceunparamétragepar l'abscissecurviligneet
permetdegarderunecontinuit́egéoḿetrique. La deuxi�eme
utilise le gradientdirectionneldu coef�cient de variation
local de l'image pour plaquerla courbesur les contours.
En�n la trois�emereposesur un champde gradient, elle
attire le snake vers les contours. Desrésultatssur un jeu
d'imageséchographiquesaccompagnéesdu tracé manuel
d'un expertsontprésent́es.
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Abstract

This paper dealswith the segmentationof heart cavities
in ultrasoundimages.First an orginal diffusiontensoris
developped.It is basedon the Tukey's error norm andon
a local estimationof thecoef�cient of variation. Thismo-
del reducesspeckle while preservingimportantimage fea-
turesthatareusedbydoctorsto performa diagnosis.Then
we presenta B-splinesnake modelbasedon threeenergy
terms.The�r stoneforcesa curvilinearabcsissaparamete-
rization,guaranteeinga geometriccontinuity. Thesecond,
basedon the amplitudeand directionof the local coef�-

cient of variation gradient, �ts the curve to the cavities
boundary. Thelast oneis basedon a gradient�eld, it at-
tractsthecurvetowardstheboundaries.Resultsona setof
ultrasoundimagesare presentedand compared to curves
manuallyoutlinedby doctors.
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1 Intr oduction
L'imageriemédicalea révolutionńe la médecine; elle per-
met aux médecinsde récuṕerer des informationspoten-
tiellementvitales en regardant�a l'int érieur du corpshu-
main de maníerenon invasive. L' échographieestunedes
techniquesd'imagerielesplusrépandues.Elle permetno-
tammentdeprévenircertainesmaladiescardio-vasculaires
(premi�ere causede mortalité dans le monde occiden-
tal) et de faire des diagnosticsant́enatals.Il est connu
que les imageséchographiquessont affect́eespar le spe-
ckle, phénom�ene assimiĺe �a un bruit multiplicatif, ren-
dantdif�cile l'interprétationdesimages.Nousproposons
un nouveau�ltre de specklepour l'enveloppedu signal
échographique,qui utilise la statistiquedu coef�cient de
variation.Cettemêmestatistiqueest réutiliséedansnotre
méthodede segmentationqui estun B-splinesnake origi-
nal robusteauspeckle.
L'article se structure de la mani�ere suivante : nous
commenc¸onsparprésenterle coef�cient devariationdans
la section 2. La section 3 traite du �ltrage anisotrope
d'imagescontenantduspeckleet la section4 estconsacŕee
�a l' étudedunouveaumod�eledecontouractif. Lesrésultats
sontprésent́esdansla section5 et en�n quelquesconclu-
sionset perspectivessontformuléesdansla section6.



2 Le coef�cient devariation
Dansle domainedu radar �a synth�esed'ouverture(RSO),
les techniquesde �ltrage du speckleles plus utiliséesre-
posent largementsur le coef�cient de variation (CV)
[10, 9, 6, 12, 11]. Nousprésentonsici l'estimation de ce
param�etreet discutonsde l'int érêt qu'il présentepour les
traitementsdesimagescontenantduspeckle.
Ondifférenciedeuxcoef�cients devariations:
– le coef�cient devariationglobal(CV global),not́eG
– le coef�cient devariationlocal (CV local),not́e 


2.1 Le coef�cient de variation global
Dé�nition :
Soit 
 h unezonehomog�enedansl'image, le coef�cient de
variationglobal(CV global)estdé�ni comme:

G2 =
var(I 
 h )

I 
 h

2 (1)

o�u I 
 h estl'ensembledesintensit́e despixelsde
 h .
Propri été :
Le coef�cient devariationglobalG estunecaract́erisation
globaleduspeckleprésentdansl'image.
Preuve :
PosonsR la ré�ectivité réellede la sc�eneobserv́ee(celle
quel'on cherche).PosonsI l'observationdonton dispose
et en�n posonsn unbruit multiplicatif :

I (i; j ) = R(i; j ) � n(i; j ) (2)

Le calcul du CV global se fait sur une zone homog�ene
de l'image 
 h regroupantN pixels.Sur 
 h la ré�ectivité
réelledela sc�eneestconstante:

8(i; j ) 2 
 h ; R(i; j ) = k (3)

le calculduCV globalsesimpli�e dela mani�eresuivante:
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o�u (Rn) etn sontlesmoyennesdeR(i; j ) �n(i; j ) etn(i; j )
calcuĺeessur 
 h . Le CV globalnedépenddoncpasde la
ré�ectivité réelle(ou observ́ee)de la sc�ene,maisunique-
mentduspeckle.Il le caract́erisedoncglobalement.

2.2 Le coef�cient de variation local
Dé�nition :
Le coef�cient de variation local (CV local) est dé�ni
commeuneestimationlocaleduCV global:


 2(s) =
1

j� s j

X

p2 � s

(I p � I s)2

I s
2 (4)

o�u � s est le voisinagedu pixel centrals. I s est la valeur
moyennede l'intensité despixels de � s . Danscet article
nousconsid́eronsle casdela 8-connexité.
Propri été :

– Dansunefenêtrecontenantdespixelsd'une régionho-
mog�ene
 � G

– Dansunefenêtrecontenantdespixelsdecontours
 �
G

Preuve:
La varianced'unevariableA peuts'écrirecomme:

var(A) = E(A2) � E (A)2 (5)

Il est raisonnablede consid́erer que la ré�ectivité réelle
de la sc�eneet le specklequi l'af fectesont indépendants.
L' équationduCV localpeutdoncs'écrire:

var(Rn)
E(Rn)2 =

1
E(Rn)2 [E ((Rn)2) � E (Rn)2] (6)

=
1

E(Rn)2 [(var(R) + E(R)2) (7)

�(var(n) + E(n)2) � E (R)2E(n)2](8)

=
var(n)E(R)2

E(Rn)2
| {z }

CV global

(9)

+v ar(R)
(var(n) + E(n)2)

E (Rn)2 (10)

Comme la moyenne est la meilleure approximation
de l'espérancedé�nie sur un ensemble�ni de pixels
équiprobables,le premiertermede l' équation10 s'appa-
renteau CV global. Lorsquela fenêtre de calcul du CV
local sesituesur unezonehomog�enela variancevar(R)
dela ré�ectivité réelleesttr�esfaibleet on retrouve
 � G.
Le deuxi�emetermede l' équationeststrictementpositif si
la fenêtresesituesuruncontour. Plusle contourestimpor-
tant ou la zonetexturée,plus la variancede la ré�ectivité
réelleR (doncle CV local)estélevée.Onretrouve
 � G.
Corollair e:
Le coef�cient devariationlocalestundétecteurdecontour
danslesimagescontenantduspeckle.

2.3 Comparaison entre coef�cient de varia-
tion et amplitude du gradient

Le gradientde l'intensité d'une imageest de loin le pa-
ram�etrele plusutilisépourla détectiondescontours.Nous
comparonssur deux exemplesl'ef �cacit é du gradientet
celle du CV pour localiser les contoursdansles images
contenantduspeckle.
Nous consid́eronsdeux imagestr�es simples: une image
de niveaud'intensit́e gris clair constant(Fig. 1(a)) et une



image comportantdeux zoneshomog�enes: gris clair et
grisfoncé(Fig.1(d)).Nousintroduisonssurchacunedeces
imagesunbruit multiplicatif detypespeckle.Lesgradients
etCV localsontensuitecalcuĺes,normaliśesetaf�ch és.La
hauteurd'unebarreindiquel'amplitudedu gradientou du
CV localnormaliśe.
Sur l'image homog�ene les amplitudesdu gradient sont
hét́erog�enes(Fig. 1(b)). Desbarreshauteset bassesappa-
raissentdanstoutela zonedont la ré�ectivité estinitialie-
menthomog�ene.Surcettemêmeimagelesamplitudesdu
CV local sontplushomog�enes(Fig. 1(c)).
Lesrésultatssurla deuxi�emeimagesontencoreplusexpli-
cites:
– le gradient(Fig. 1(e)) est dépendantde la ré�ectivité

alors que le CV local ne l'est pas(Fig. 1(f)). Les am-
plitudesde
 dansla zoneclaireet dansla zonefoncée
sontsimilaires.

– sur les pixels du contourle gradientn'est pasrégulier
et il présentedes valeursaberrantesalors que le CV
local est régulier, ses valeurs sont signi�cativement
suṕerieures�a cellesdespixelshomog�enes.

(a) Image homo-
gène bruitée

(d) Image avec
contour bruitée

(b) Amplitude normalisée des gradients

(e) Amplitude normalisée des gradients
de l'image (b)

de l'image (a)
(c) Amplitude normalisée des CVL

de l'image (b)
(f) Amplitude normalisée des CVL

de l'image (a)

FIG. 1 – Repŕesentation3D de l'amplitude normaliśee
du gradientet du coef�cient de variation local sur deux
images. (a) Image homog�ene bruitée (d) Image avec
contourbruitée.

3 Le nouveau�ltr eanisotrope

3.1 Principe de la diffusion anisotrope

La diffusionanisotropea ét́e introduiteparPeronaet Ma-
lik [14] en1990.Sonfondementestdeconsid́ererl'inten-
sité de l'image commeune concentrationde �uide, qui
évolue vers un équilibre. Elle reposesur l'utilisation de
l' équationclassiquedediffusiondela chaleur. La diffusion
estunphénom�enephysiquequi équilibrelesdifférencesde
concentrationsanscréerni détruiredemasse.Peronay in-
troduit uncoef�cient dediffusiondépendantdela position
du pixel dansl'image, de la directionet del'amplitudedu
gradientencepoint.L' équationauxdérivéespartiellescor-

respondantes'écrit :
�

� I
� t = div[c(jr I j):r I ]
I (t = 0) = I 0

(11)

o�u r estl'opérateurdegradient,div l'opérateurdediver-
gence,j:j exprimel'amplitude,c(x) le coef�cient dediffu-
sion,I 0 l'image initiale.
Le coef�cient dediffusionpermetdecontr̂oler l'ef fet dela
diffusion; il estchoisidemani�ere�a permettrela diffusion
dansleszoneshomog�enes,maispas�a traverslescontours.
LesfonctionspropośeesparPeronaet Malik sont:

c(x) =
1

1 + (x=k)2 (12)

et
c(x) = exp[� (x=k)2] (13)

Pour une étude approfondiede la diffusion nous ren-
voyonsle lecteurvers[18]. Black établit en 1998un lien
entrediffusionetestimationrobusted'uneimageconstante
par morceaux[1]. Cetteapprochede la diffusion permet
d'adapterles normesrobustesau coef�cient de diffusion;
Blackproposenotammentd'utiliser unemodi�cation dela
fonctiondeTukey.
Une diffusion baśee sur le coef�cient de variation et les
fonctions de Peronaet Malik est propośee en 2002 par
Yu[20]. Lesrésultatsdémontrentl'int érêtdecetteapproche
qui acependantplusieurslimitations:
– le CV globalestévaluéparun estimateurqui necorres-

pondpas�a la dimensionréelledeceparam�etre(Section
3.3);

– les structuresimportantesde l'image sont lissées,de
l'information importantepour l'interprétationest per-
due;

– le coef�cient de diffusion tendvers0 sansjamaisl'at-
teindre: touslescontoursmêmelesplusimportantssont
diffusés;

– le mod�ele ne respectepas le principe du maximum-
minimum.

Nousproposonsunmod�elequi remédie�aceslimitations.

3.2 Le coef�cient dediffusion propośe
La fonctionmodi� éedeTukey permetde�x er unelimite,

 s, �a partir delaquellele coef�cient dediffusions'annule.
Nousposons
 (i; j ; t) la valeurduCV localaupoint(i; j ) �a
l'it érationt. Le coef�cient dediffusionquenousproposons
s'écrit :

c(
 ) i;j =

( h
1 � 
 2 ( i;j ;t )


 2
s ( t )

i 2
si 
 (i; j ; t) � 
 s(t);

0 sinon.
(14)

Ce mod�elecombinediffusion,coef�cient de diffusionro-
busteetutilisationducoef�cient devariationpourdétecter
lescontours.Nousposons
 e la valeurduCV �apartirdela-
quellela dérivéedececoef�cient dediffusionestnégative.
Le param�etre
 s sedéterminedonccomme
 s =

p
5
 e. Il



estré-évalué �achaqueitération,�ala différencedesmod�eles
classiques.L'utilisation d'un coef�cient de diffusion qui
peuts'annulercompl�etementet d'un termed'interception
décroissantnouspermetde ne pastendreversuneimage
constantecommela plupartdesautresmod�elesde diffu-
sion(�a l'exceptiondeceluideBlack).
Nous �xons le crit�ere d'arrêt �a l'aide d'un seuil � .
Lorsque
 e < � la diffusion eststopṕee.Pour les images
échographiquesnous choisissonsgéńeralementun seuil
� = 0:1.

3.3 Estimation automatique du terme d'in-
terception

L'estimationautomatiquede 
 e permetnon seulementde
libérer le mod�ele d'un param�etre,mais elle permetaussi
une ré-évaluation �a chaqueitérationde l'impact du spe-
ckle dansl'image. Dans[1, 20] on trouve uneestimation
automatiquedu termed'interception(seuil �a partir duquel
unevaleurestconsid́eréeab́errante)qui se formule de la
mani�eresuivante:

ke = 1:4826MAD I (jr I i;j j) (15)

o�u r I i;j dénotele gradientaupoint (i; j ) et

MAD I (x) = medI (jx � medI (x)j) (16)

medI (x) est la médianede x sur l'image I . L'estima-
tion ke estutiliséede mani�ereérońee: elle estcompaŕee
�a jr I i;j j. Le MAD repŕesenteunedistance�a la médiane
d'un ensemblededonńeesetn'a doncaucuneraisond'être
compaŕe directementauxdonńeeselles-m̂eme.Il suf�t de
constaterquecetestimateurdetermed'interceptionestin-
variantauxtranslationsdesdonńees.
Pourestimercorrectementle param�etre
 e nousfaisonsap-
pel aux statistiquesrobustes[17] : nousvoulonsestimer
un param�etred' échelle�a partir d'un ensemblededonńees
dont on ne connaitpasla fonction de densit́e de probabi-
lit és.Nousutilisonsla versionstandardiśeedesdonńees:

si;j ;t =

 (i; j ; t) � medI t (
 )

c medI t (j
 � medI t (
 )j)
(17)

o�u medI t (
 ) estla médianedesvaleursde
 del'imageI �a
l'it érationt, not́eeI t . c estun facteurdecorrection,il per-
metderetrouverla normalisationclassiqueparla moyenne
et l' écarttypedansle caso�u les donńeessuiventunedis-
tribution gaussiennede moyennenulle et de variance1.
Le termed'interceptionest la valeurde 
 correspondant
�a si;j = 1. Lorsquela valeurde
 (i; j ; t) dépassele terme
d'interceptioncettedonńeeestconsid́eréeaberrante.
Nousproposonsdoncd'utiliser l'estimateursuivant:


 e(t) =
c medI (j
 (i; j ; t) � medI (
 (i; j ; t)) j) + medI (
 (i; j ; t)

(18)

3.4 Conservation de l' énergie
Classiquementla conservation d'énergie découle du
théor�emedela divergence: le �ux d'un champdevecteur
sortantd'unesurfaceferméeS = � V estégal �a l'int égrale
de la divergencedecechampsur le compactV limit é par
S. Ce qui peuts'écrireen deuxdimensionspour la diffu-
sion:

Z

S

@I
@t

dS =
Z

� S
div(g(jr I j)r I )dS (19)

=
Z

C = � S
g(jr I j)r I :~ndC (20)

= 0 si g(jr I � j) = 0; � 2 � S: (21)

Soitencore: Z

V
I = k: (22)

En prenantdes conditionssymétriquessur les bords de
l'image on s'assuredonc qu'aucuneénergie ne fuit de
l'image. Notre dé�nition du coef�cient de diffusion per-
metaussila conservationd'énergie �a l'int érieurderégions
dont le CV local descontoursest suf�sament élevé. Les
diffusionsclassiquesnepeuventpasle garantir�a causede
leur tenseurqui nes'annulepas.

3.5 Génération del'image seuilléedesCV lo-
cal

Lorsquela diffusion est termińee,nousformonsun carte
descontours.Elle estutiliséparlesdeuxénergiesexternes
deB-splinesnake quenousproposons.Soit te la derni�ere
itérationdediffusion,cettecartesedé�nie comme:

I 
 (i; j ) =
�


 (i; j ; te) si 
 (i; j ; te) > 
 e(te);
0 sinon.

(23)

4 DesB-splinessnakesplus robustes
4.1 LesB-splinesdansle contextedessnakes
Les snakessontdescourbesferméesdont l' évolution est
régiepar la minimisationd'une fonctionelled' énergie [8].
Les spliness'int �egrentef�cacement dansle mod�ele des
snakes,puisqu'ellespermettentdecaract́eriserparun vec-
teur de pointsde contr̂ole unecourbeparaḿetriqueconti-
nue.L'int érêt de l'utilisation desB-splinesvient despro-
priét́esimplicitesdumod�ele,notamment:
– Un contr̂ole local : La modi�cation d'un point de

contr̂ole,parl'utilisateur ou lors d'une itération,nemo-
di�e qu'unepartiedela courbe.

– Un contr̂ole de la continuit́e : Lessplinesd'ordrek + 1
(doncde degré k) sontCk � 1 continues.On peutdimi-
nuer la continuit́e en un point en introduisantun nœud
multiple. Si � estla multiciplicité d'un noeud,la conti-
nuité encepoint estCk � � .

– Une invariancepar transformationaf�ne : Calculer la
transformationaf�ne d'uneB-splineestéquivalent�acal-
culerla B-splinedela transformationaf�ne despointsde
contr̂olequi la dé�nissent.



L' énergie d'un B-spline snake est calcuĺee en intégrant
l' équations(u) = (x(u); y(u)) de la splinedansla fonc-
tionnellepropośeeparKasset Witkin [8] :

Esnake = E in terne (s(u)) + Eexterne (s(u)) (24)

o�u l' énergie externe inclue l' énergie dite de l'image,
en consid́erant que l'image est elle-même un élément
extérieurausnake. Classiquementl' énergie internerégule
la rigidité dela courbe.L' énergieexternetraduit lesforces
exerćeesparl'image �asegmentersurle contouractif et im-
poseuneattacheauxdonńees.

4.2 Choix de la paramétrisation et énergie
interne

La paraḿetrisationd'un B-splinesnake estla fonctionqui
fait correspondre�a chaquenoeudpi un param�etret i . Les
noeudssont les jonctionsentreles arcsde la splineinter-
polante.Nouschoisissonsde sélectionnerdesnoeudses-
paćesréguli�erementsur le contourinitial et d'utiliser une
paraḿetrisationuniforme,c'est �adire t i = i .
Pour être ef�cace uneparaḿetrisationdoit se rapprocher
le plus possiblede la < géoḿetrie > despoints [4]. Elle
peut être vue comme le temps pasśe sur un intervale.
Lorsqu'elle estuniforme,s(u) passele même< temps>
entre deux points conśecutifs sanstenir comptede leur
distancerelative le long de la courbe.S'il y a un chan-
gementbrutal d' écartentredeux noeuds,la courbepeut
perdresacontinuit́egéoḿetrique.Pourpalierceprobl�eme,
certainesparaḿetrisationstiennentcomptede la distance
entrelespoints,notammentcellesdela longueurdecorde,
centrip�ete, et celle de Foley[5]. Notre paraḿetrisationen-
trâ�ne une véri�cation de la disposition des noeuds �a
chaqueitération pour maintenir une distanceréguli�ere.
Nouscontournonsce probl�emeen choisissantjudicieuse-
mentl' énergie interne.
L' énergie internequenousutilisonsposs�edeun minimum
qui correspond�a unerépartitionhomog�enedesnoeudssur
la courbe.PosonsM le nombrede noeudset posonsem

l' écartd'abscissecurvilignemoyenentredeuxpointsdela
courbedeparam�etresentiers:

em =
1

M

Z M

0
(x0(u)2 + y0(u)2)

1
2 du (25)

em correspondaussi�a la vitesses0(u) de s(u) lorsqu'elle
estparaḿetréepar l'abscissecurviligne.L' énergie interne
quenousutilisonss'écrit [7] :

E in terne =
I �

� js0(u)j2 � e2
m

�
�2

du: (26)

Lorsquela courbeévolueaveccettecontrainte,lesnoeuds
se déplacentdansla direction tangente�a la courbeet se
placentréguli�erementsurl'abscissecurviligne.

Mise �a jour dynamiquedu nombredenoeuds. Pourne
pasavoir �a prévoir le nombrede noeuds�a utiliser, l' écart
moyenem estévaluéetcompaŕe �aunseuilhaut� haut etun

seuilbas� bas. Si la distanceesttropgrande(em > � haut )
onrajouteunnoeudsurle segmentle pluslongdelacourbe
pour la rendreplus �e xible. Au contrairesi la distanceest
tropbasse(em < � bas) onenl�eveunpointsurle pluspetit
segmentpourlisserle snake.

4.3 Energie externe deplaquage
Nousavonsvu dansla section2 quele coef�cient devaria-
tion étaitunparam�etrepermettantdecaract́eriserlespeckle
et dedifférencierleszoneshomog�enesdescontours.Nous
proposonsici d'utiliser uneénergie qui prenneen compte
l'amplitude du gradientdu CV local, et sadirection.Des
énergiessimilairesbaśeessur le gradientde l'intensité de
l'image existent [13, 7]. Notre approchesedémarquepar
l'utilisation ducoef�cient devariationdirectionnel,résultat
de la diffusion présent́ee préćedement.Nous utilisons le
fait quesurun contourla directiondu gradientdel'image
estperpendiculaire�acecontour(�g.2). Utiliser ceprincipe
avec le gradientdu coef�cient devariationpermetunero-
bustesseaccruefaceauspeckle.
L' énergieexternequenousproposonss'écrit :

Eexterne (s(u)) = �
h

~r I 
 (s(u)) :(~n(s(u)))
i

(27)

o�u ~n(s(u)) désignele vecteurnormalunitaireauB-spline
snakes.

s(t)

contourPSfragreplacements

~r I 

~n

Eextern

�

~du

FIG. 2 – EnergieexterneduB-snakeenfonctiondel'angle
entre~n et ~r I 


La �gure 2 repŕesentel'amplitudedel' énergieexternepour
un vecteur ~r I 
 donńe et pour un angle� avec le vecteur
unitaire~n normal �a la courbe.I 
 estla cartedescontours
dé�nie ensection3.5.La symétriedu produitscalaireim-
pliqueunesymétriede la courbed'amplitudede l' énergie
externeparrapport�a l'axe � = �

2 [� ]. Lespartiesconvexes
du snake sontattiréespar lespartiesconcavescommepar
lespartiesconvexesdesparoisdescavitées(demêmepour
lespartiesconcavesdusnake).Sanscettesymétriele snake
estrepousśe localements'il n'a pasla mêmeconvexité ou
tantqueles segmentsadjacentsne sontpaseux-m̂emeat-
tirésparlesparoies.



Cetteénergie estappelĺee énergie de plaquageparceque
nousla calculonssurunéchantillonagedela courbe,etnon
uniquementsur lesnoeuds.Elle estinsuf�sante si l'initia-
lisationdusnakeesttropéloigńeedesparoies,nouspropo-
sonsdoncd'utiliser unedeuxi�emeénergie externedécrite
dansla sectionsuivante.

4.4 Energie externe d'expansion
La deuxi�emeénergie que nousproposonsd'utiliser (que
nousappelonsS-GVFdansla suite)permetdedétecterdes
contoursdiscontinuset uneinitialisationmoinscontrainte.
Nous utilisons le mod�ele du �ux des vecteursgradients
(gradient vector �ow , GVF) [19]. Nous l'adaptonspour
créer un champsde vecteursqui attire le snake vers les
pointsdefort coef�cient devariationdel'image.
Nousutilisons�anouveauI 
 (x; y) , l'imagedescontoursdu
CV local.Danscettecartedescontours,lesgradientsr I 


sontdesvecteursqui pointentverslescontoursdel'image.
Ils sontperpendiculaires�acescontourssurlespixelsappar-
tenantauxcontours.L'amplitudedecesvecteursestgrande
surlescontoursmaisdécroittr�esvite d�esquel'on s'éloigne
descontourset elle estnulle dansles régionshomog�enes
o�u I 
 (x; y) = 0. Lesvecteursr I 
 permettentausnakede
convergerversunesegmentationprécisedescontours,ce-
pendantcelarequiertuneinitialisationtr�esprécise,proche
de cescontours.Si un snake estinitialisé au milieu d'une
cavitée,les forcesextérieuressontnulles.Le S-GVF, cal-
culé �a partir du CV local résultatde l' étapede diffusion,
permetdecontournerceprobl�emeet d'empecherle snake
dedéborderdescavités.Il estplus robusteauspeckleque
le GVF classique.
Le S-GVF v(x; y) = [u(x; y); v(x; y)] secalcule�a partir
de l'image I 
 commela minimisationde la fonctionnelle
suivante:

E =
Z Z

� (u2
x + u2

y + v2
x + v2

y ) + jr I 
 j2jv � r I 
 j2dxdy:

(28)
o�u � est un param�etre de régularisationentre les deux
termesdel'int égrale.Danslesrégionshomog�enesl'ampli-
tudejr I 
 j estfaible,le secondtermeestdoncnégligeable.
La fonctionnelle est alors domińee par la somme des
carŕesdesdérivéespartiellesdu S-GVF. Le S-GVF solu-
tion de l' équation(eq.28)varie donc lentementdansles
régionshomog�enes.Dans le cas o�u jr I 
 j domine (sur
les contours),la solutionqui minimise la fonctionnelleE
est directementle champsdes gradientsdu CV local :
v = r I 
 . Au �nal le S-GVF est un compromisentre
champshomog�enedevecteurdirectionnelset champsdes
gradientsduCV local.

Inihibition du S-GVF. Pourunemeilleureprécisiondes
résultatsnousinhibonsprogŕessivementle termed'énergie
d'expansionlorsquela courbeserapproched'un contour.
Pour éviter de calculer �a chaqueitération des distances
nousmodi�ons directementla valeurdu S-GVF. La fonc-
tion d'inhibition utiliséeestconstruite�a partir de la fonc-
tion deTukey. Nouscommenc¸onspardé�nir la matriceR

desdistancesauxcontourscomme:

R(p = (i; j )) = min
q2 I +




kp � qk (29)

o�u I +

 estl'ensembledespointsnonnulsdeI 
 .

Calcul du facteur d'inhibition del' énergied'expansion.
La matricedesfacteursde d'inhibition quenousutilisons
secalculecommesuit :

�( i; j ) =

(
3R ( i;j )2

&2 � 3R ( i;j )4

&4 + R ( i;j )6

&6 si R(i; j ) � &;
1 sinon.

(30)
o�u &estle param�etred'inhibition. &déterminela distance
au del�a de laquelle le S-GVF n'est pas inhibé. Lorsque
R(i; j ) < &le facteurd'inhibition �( i; j ) < 1.

5 Résultats
5.1 Résultatsde la diffusion anisotrope

Nous présentonsdans cette section les résultats de
notre méthodesur deux typesd'images: synth́etiqueet
échographique.Nous comparonsles résultatsavec les
�ltres suivants: Lee, Perona,Black, Yu. Ces�ltres sont
repŕesentatifsdediversdomainesdu �ltrage du speckleet
dela diffusionanisotrope.

Techniquesd' évaluations quantitati ves. Dansun pre-
mier tempsnous nous intéressonsau cas de l'image de
synth�ese dont la vérité terrain est enti�erementconnue.
Nous utilisons les crit�eresde biais, �gure du mérite de
Pratt,variancetotaleet contrastetotal. Dansun deuxi�eme
tempsles �ltres sontappliqúes �a l'image réelle,la vérité-
térrainn'estalorspasconnue.Nousutilisonsle biais,l'en-
tropie,la variancetotaleet le contrastetotalpourcomparer
lesrésultats.
La �gure du mérite de Pratt (FOM) mesurela qualit́e de
préservation des contours[16]. Ce crit�ere nécessiteune
détectiondes contours,nous utilisons un �ltre de sobel
sur le résultatde chaque�ltre. Commeunecartebinaire
descontoursest nécessaire,nousne conservons que les
contoursdontl'amplitudeestsuṕerieure�a10.La �gure du
mérites'écrit :

FOM =
1

max(N̂ ; N ideal )

N̂X

i =1

1
1 + d2

i �
(31)

o�u N̂ est le nombre de pixels constituantles contours
trouvés,N ideal estle nombreidéaldepointsdecontours,di

estla distanceeuclidiennedupointdecontouri aucontour
idéal le plusproche,et � estun param�etrequenous�xons
�a 1

9 . Les valeursdu FOM sont comprisesentre0 et 1, 1
étantle meilleurscorepossible.Cecalculn'est applicable
quelorsquela vérité térrainestconnue.
Pourcalculerl'entropie noussupposonsqueles intensit́es
brutesde chaquepixel (i; j ) correspondentdirectement�a



Image initiale Image bruit�e

Filtre de Lee Filtre de Perona Filtre de Black

Filtre de Yu Filtre RSRAD

FIG. 3 – Résultatsdes �ltres de speckle sur l'image
synth́etique

la probabilit́e nonnormaliśeequ'un quantade lumi�ereat-
teignele pixel (i; j ). On peutnormalisercesprobabilit́es
(intensit́es)parla sommedetouteslesintensit́es:

p(x = (i; j )) =
I i;jP
i;j I i;j

(32)

o�u I i;j est l'intensité de l'image au pixel (i; j ). L'en-
tropie devient grandelorsquetoutesles probabilit́essont
proches,c'est �a dire lorsquel'image est d'intensit́e qua-
simentconstante.Notonsque les valeursd'entropiesont
globalementhautesetqueseulela valeurrelativeestsigni-
�cati ve.

Les r ésultats sur une image synthétique. La �gure
(�g.3) présenteles résultatsdesdifférents�ltres. La plu-
part de ces �ltres nécessitentune paraḿetrisationempi-
rique.Nousavonstest́edifférentsparam�etresetchoisiceux
amenantaumeilleurrésultat.Le �ltre deLeeestisotropeet
il arrêtecompl�etementle �ltrage lescontours.Le �ltre de
Peronanécessiteun paraḿetragetr�esprécis,l'information
du gradientne suf�t paspour �ltrer les zoneshomog�enes
en préservant les contours.Le �ltre de Black ne lissepas
les contoursmais en détectetrop. Le �ltre de Yu obtient
un bon résultat,notamentdansles zoneshomog�enesqui
sont bien diffusées,cependantles contourssont diffusés
aussiet la taille des élementssombresdiminue apŕes le
�ltrage. Notre �ltre respecteles différentesstructures.On
peut notammentremarquerque la texture et la taille des
tachessombressontretrouv́ees.NotrealgortihmeRSRAD
(Robust speckleReducingAnisotropicDiffusion) obtient
le meilleurFOM (Tab. 1).

Les r ésultats sur une image échographique. On re-
trouve sensiblementles même résultatsque sur l'image

Méthode Biais FOM VT � 103 CT2 � 106

ImRef 0 - 4:7156 52:717
Lee 0:4217 0:7172 2:9839 24:274
Perona 0:0097 0:7412 1:8529 5:5846
Black 0:0057 0:4233 3:8705 38:051
Yu 3:1379 0:8776 1:0426 3:4374
RSRAD 0:3870 0:9126 2:0124 7:0718

TAB. 1 – Statistiquesdesrésultatssurl'image synth́etique.
Biais, Figure du Merite (FOM), Variation totale (VT) et
Contrastetotal (CT).

Méthode Biais Entropie VT � 103 CT2 � 106

ImRef 0 10:890 2:1596 19:30
Lee 0:2335 10:911 1:8799 9:378
Perona 0:0226 10:917 1:8741 8:671
Black 0:0286 10:899 2:0787 15:93
Yu 2:4367 10:914 1:7928 5:736
RSRAD 0:2066 10:906 1:9660 13:05

TAB. 2 – Statistiquesdes résultatsde chaque�ltre sur
l'image échographique

synth́etique(Fig.4). Blackconservetropdebruit etYu dif-
fusedesstructuresimportantes.La meilleureentropiedes
résultatsestcelledeBlack, �acausedubruit conserv́e,vient
ensuitecelledu RSRAD(Tab. 2). Il estdif�cile dedé�nir
uncrit�erepourmesurerla qualit́ede�ltrage suruneimage
réelle,un bon�ltre doit diminuerla variancetotaletout en
gardantuncontrastéelevé.

Filtre de Black

Filtre de Yu RSRAD

Filtre de LeeImage initiale

Filtre de Perona

FIG. 4 – Résultatsdes�ltres deLee,Perona,Black, Yu et
duRSRADsurl'image échographique.

5.2 Résultatsdu B-spline snake
Nouscomparonsici les résultatsdenotrealgorithmeavec
ceux des algorithmesde Jacob [7] et de Xu [19] sur
deux imageséchographiques.Pour la méthodede Jacob
une énergie externebalanćeeentregradientet région est
utilisée. Dans les tablesJacob1,Jacob2et Jacob3sont
trois résultatssuivant la qualit́e de la courbeinitiale (3



étantune initialisation tr�esprécise).L'initialisation ayant
moins d'in�uence sur le résultatde notre méthode,tout
commesurceuxdela méthodedeXu, nouscomparonsles
résultatspour différentesvaleursdesparam�etres.Concer-
nant la méthodede Xu : Xu1, Xu2 et Xu3 correspondent
�a 3 param�etresde rigidité du snake : PourXu1 la rigidité
estnulle, Xu2 la rigidité estmoyenne(égaleau poidsde
l' énergie externe)et pourXu3 la rigidité estforte (10 fois
le poidsdel' énergieexterne).
Nous appelons RBS (Robust B-spline Snake) notre
méthode.Nous disposonsdu traće manueld'un médecin
pourpouvoir comparerlesrésultats.Pourunemeilleurevi-
sibilité la plagedesintensit́edel'imageinitialeestrameńee
�a [[0; 127]] lorsquelescourbessontcompaŕees.Parmanque
de placeseulesles imagescorrespondantesaux meilleurs
résultatsdesméthodesdeJacobetXu sontprésent́ees,c'est
�a dire Jacob3pour une initialisation tr�es précise(sur le
contour �a segmenter)et Xu3 pour une rigidité tr�es forte
(sansquoi l'information du gradient de l'intensité seul
am�ene�aun résultattr�esirrégulier).

5.3 Techniquesd' évaluation quantitati ves
Pourvalider le mod�ele nousnousappuyonssur plusieurs
crit�eresdécritsbrievementici. Le calculdecescrit�eresse
fait toujoursencomparaisondutraćemanueld'un médecin
expert.

Index de similarit é C'est un crit�ereintroduit par Zijden-
bos,utilisénotammentdans[15]. L'IS entredeuxseg-
mentationsA seg et A docteur estun réelS 2 [0; 1] qui
sedé�nit comme:

S =
2card(A seg \ A docteur )

card(A seg) + card(A docteur )
(33)

Cette mesureest sensible�a la fois �a la taille des
régionsdétect́ees,maisaussi�a leurpositionrelative.

Comparaisondesaires Le crit�ereCA indiqueavecquelle
proportionl'algorithme a tendance�a sur-évaluer ou
sous-́evaluer la taille de la régiond'int érêt, c'est un
pourcentage:

CA =
card(A seg) � card(A docteur )

minf card(A seg); card(A docteur )g
(34)

Mesure de similarit é de forme Bien que l'IS soit une
mesureintéressanteconcernantla taille etpositionre-
lative desrégionssegment́ees,elle estmoinsprécise
quant�a la similarité desformes.Ce crit�ereest intro-
duit par Pluempitiwiriyawej dans[15], il est dérivé
dela méthodedecorrespondancedeChamfer[2]. Le
crit�ereMSF s'écrit :

SMSF =
1

card(Cseg)

X

(x;y )2C seg

� r (x; y)Sphase (x; y)

(35)
o�u Sphase estla similarité dephase.Le terme� r per-
met de diminuer le scoreattribué �a la similarité de

phasesi un pixel sur Cseg est éloigńe de sonhomo-
loguesur Cdocteur . Ce termecomportelui mêmeun
param�etrepourpond́ererla similarité delocalisation.

Distancede Hausdorff modi� ée Le dernier crit�ere que
nousutilisons est la distancede Hausdorff modi� ée
(DHM) introduiteparDubuisson[3] :

H (A ; B) = max(hmo d(A ; B); hmo d(B; A)) (36)

avech la distanceorient́eemodi� éedeHausdorff :

hmo d(A ; B) =
1

card(A)

X

a2A

min
b2B

ka � bk (37)

(a) Image initiale (b) R�sultat du RSRAD (e) R�sultat RBS1

(e) R�sultat RBS2 (g) R�sultat RBS3 (h) R�sultat RBS4

FIG. 5 – Résultatsde la segmentation.(a) Imageinitiale,
(b) Résultatdela diffusionanisotroperobuste,(c) Résultat
dela segmentationpour� = 3, (d) Résultatdela segmen-
tation pour � = 5, (e) Résultatde la segmentationpour
� = 10, (f) Résultatdela segmentationpour� = 15

5.4 Analysedesr ésultats
Les résultats quantitatifs sur les crit�eres peuvent être
trouvés dansles tables3 et 4. Les scoresdu RBS sont
meilleursqueceuxdesautresmod�elesdansles deuxcas.
On peutremarquerdansla table4 lesvaleursglobalement
hautesdel'IS pourtouslesrésultatssurl'image(Fig.8(a)).
Cela indique quecetteimageestplus facile �a segmenter
quela premi�ereimage(Fig. 5(a)),la résolutiondel'image
est meilleure.Les �gures 7 et 10 présententles résultats
compaŕesautraćedel'expert.Le résultatdela méthodeest
dessińe en trait continuet le traće de l'experten trait dis-
continu.LesméthodesdeXu etJacobobtiennentdemoins
bonsrésultats�a causedel'impr écisionrelativedugradient
danslesimageśechographiques,parrapportaucoef�cient
devariation.
En�n les courbes(�g.6) et (�g.9) montrent l'in�uence
du param�etre � sur la qualit́e du résultat.L'abscissedes



Méthode IS CA(%) MSF DHM(pixels)

Xu1 0:7592 63:43 0:4070 4:0279
Xu2 0:7817 55:84 0:4691 3:4993
Xu3 0:8516 31:34 0:4782 3:4823
Jacob1 0:6555 � 46:03 0:5372 9:3636
Jacob2 0:7809 � 14:53 0:5950 4:9867
Jacob3 0:8921 24:19 0:6592 2:1659
RBS1 0:9561 2:94 0:7253 1:3235
RBS2 0:9774 � 1:52 0:7305 1:3003
RBS3 0:9780 � 1:48 0:7591 1:0902
RBS4 0:9177 � 11:34 0:7777 1:3116
RBS5 0:9252 � 9:52 0:7274 1:4370

TAB. 3 – Résultatsquantitatifssur l'image échographique
(Fig. 5(a)) : Indice de similarité (IS), Comparaisondes
aires(CA), Mesurede similarité de forme (MSF) et Dis-
tancedeHausdorff modi� ée(DHM). (n-s=nonsigni�catif)
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FIG. 6– Evolutiondescrit�eressuivantl'espacementmoyen
� entreles noeudsutilisé dansRBSpour la segmentation
del'image (Fig. 5(a))

rep�erescorrespond�a la longueurmoyenne � entre les
noeuds,et l'ordonnéeestsansdimension.Les crit�eresIS
et MSF sont tr�es stables,mêmepour une grandevaleur
de � . Le crit�ereDHM eststablemaisdiverge �a partir de
� = 50 sur la premi�ereimage.En�n le crit�ereCA est le
moinsstable,cequi étaitprévisible.

6 Conclusionet Perspectives
Nousavonsprésent́edeuxmod�elesdediffusionanisotrope
et desegmentationrobustes.Ils sontdestińesautraitement
desimageséchographiques2D, caract́eriśeesparun faible
contrasteet la présencede specklequi rend l'utilisation
du gradientmoinsef�cace que dansle domaineoptique.
Les résultatsquenousavons présent́escon�rment le po-
tentieldecesméthodes.Plusieursperspectivess'ouvrent:
la premi�ere est une extensionde cesméthodesau traite-
mentdesimages3D. Nousenvisageonsdansun deuxi�eme

(a) M�thode de Xu1 (b) M�thode de Xu2 (c) M�thode de Xu3

(d) M�thode de Jacob1

(g) M�thode RBS2

(e) M�thode de Jacob2 (e) M�thode de Jacob3

(h) M�thode RBS3 (i) M�thode RBS4

FIG. 7 – Comparaisondesdifférentsrésultatssur l'image
(Fig. 5(a))avecle traćedel'expert

(a) Image initiale (b) Image rectifi�e (c) R�sultat de la diffusion propos�e

(d) R�sultat RBS1 (e) R�sultat RBS2 (f) R�sultat RBS3

FIG. 8 – Résultatde la segmentation.(a) Imageinitiale,
(b) Imagerecti� ée,(c) Résultatde la diffusionanisotrope
robuste,(d) Résultatde la segmentationpour � = 5, (e)
Résultatdela segmentationpour� = 10, (f) Résultatdela
segmentationpour� = 20.

tempsune meilleure prise en comptede l'aspect dyna-
mique,puisquele speckleestgéńeralementmoinscorrélé
temporellementquespatialement.
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