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Résune

Cette article traite de la s@gmentationdes cavites car-
diaquesdansles images échographiques.ll sedivise en
deux parties. La premiere concernele pré- Itr age de
l'image; un coefcient de diffusionanisotiope original y
estpropo£. Nousutilisonsuneestimationlocale du coef-
cientde variation et uneadaptationde la foction robuste
de Tukey pour réduire le speckle tout en préservantles
structuesdéterminantegour l'interpr étationde lI'image.
La deuxemepartie concernda segmentatiorpar contouss
actifs d'imagescontenanidu sped&le. Nousy introduisons
un mockle de B-splinesnale basssur trois énegies.La
premiere force un paramétrage par l'abscissecurviligne et
permetdegarderunecontinuit géoneétriqgue La deuxeme
utilise le gradientdirectionneldu coefcient de variation
local del'image pour plaquerla courbesur les contouss.
En n la troisemereposesur un champde gradient, elle
attire le snale vers les contous. Desrésultatssur un jeu
d'imagesédographiquesaccompgnéesdu tracé manuel
d'un expertsontprésenés.
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Abstract

This paper dealswith the segmentationof heart cavities
in ultrasoundimages. First an orginal diffusiontensoris

developpedIt is basedon the Tukey's error normand on

a local estimationof the coefcient of variation. This mo-

delreducesspedle while preservingmportantimage fea-

turesthatare usedby doctorsto performa diagnosis.Then
we presenta B-splinesnale modelbasedon threeenegy

terms.The r stoneforcesa curvilinearabcsissgaramete-
rization, guaranteeinga geometriccontinuity Thesecond,
basedon the amplitudeand direction of the local coef-

cient of variation gradient, ts the curveto the cavities
boundary Thelast oneis basedon a gradient eld, it at-
tractsthe curvetowardsthe boundariesResultn a setof
ultrasoundimages are presentecand compaedto curves
manuallyoutlinedby doctors.
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1 Intr oduction

L'imagerie médicalea réwlutionné la médecine elle per
met aux médecinsde récugerer des informations poten-
tiellementvitales en regardanta I'int érieur du corpshu-
main de maniérenon invasie. L' échographiestune des
techniquesi'imagerieles plus répanduesklle permetno-
tammentde prévenir certainesnaladiescardio-\asculaires
(premere cause de mortalitt dans le monde occiden-
tal) et de faire des diagnosticsan€natals.ll est connu
que les imageséchographiguesont affecttespar le spe-
ckle, phénonene assimié a un bruit multiplicatif, ren-
dantdif cile linterprétationdesimages.Nousproposons
un nouweau ltre de specklepour I'enveloppedu signal
échographiquequi utilise la statistiquedu coefcient de
variation. Cettemémestatistiqueestréutiliste dansnotre
méthodede sggmentationqui estun B-spline snale origi-
nal robusteauspeckle.

L'article se structure de la mankere suivante : nous
commenonspar présentefe coefcient devariationdans
la section?2. La section 3 traite du Itrage anisotrope
d'imagescontenantlu specklestla sectiord estconsacee
al' étudedu nouveaumocdeledecontouractif. Lesrésultats
sontprésengésdansla section5 et en n quelquesconclu-
sionset perspectiessontformuléesdansla section6.



2 Le coef cient devariation

Dansle domainedu radara synthesed'ouverture(RSO),
les techniquegle Itrage du speckleles plus utiliséesre-
posentlargementsur le coef cient de variation (CV)
[10, 9, 6, 12, 11]. Nousprésentonsci I'estimationde ce
paranetre et discutonsde l'int érét qu'il présentepourles
traitementslesimagescontenantlu speckle.
Ondifférenciedeuxcoefcients devariations:

— le coefcient devariationglobal (CV global),note G

— le coefcient devariationlocal (CV local), noté

2.1 Le coef cient devariation global

Dé nition :

Soit ,, unezonehomogenedans'image, le coefcient de
variationglobal (CV global)estdé ni comme;

GZ - Vaﬂzh) (1)

I h
oul |, estl'ensembledesintensié despixelsde .
Propriétée:
Le coefcient devariationglobal G estunecaracérisation
globaledu speckleprésendanslimage.
Preuve:
PosonsR la ré ectivité réellede la seeneobsenee(celle
guel'on cherche)Posond I'obsenationdonton dispose
eten n posons unbruit multiplicatif :

LG j) = R@ET) n(iig) @
Le calcul du CV global se fait sur une zone homogene

delimage 1, regroupantN pixels.Sur  laré ectivité
réelledela seeneestconstante
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ou (Rn) eti sontlesmoyennesieR(i; j) n(i; j) etn(i; j)
calcukessur . Le CV global nedépenddoncpasdela
ré ectivité réelle (ou obsenee)de la seene,maisunique-
mentdu specklell le caracérisedoncglobalement.

2.2 Le coef cient de variation local

Dé nition :

Le coefcient de variation local (CV local) est dé ni
commeuneestimationocaledu CV global:

X _
2(s) = i M (4)
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ou s estle voisinagedu pixel centrals. I's estla valeur
moyennede l'intensité despixels de . Danscet article
nousconsiceronsle casdela 8-conneité.

Propriétée:

— Dansunefenétrecontenantlespixels d'une régionho-
mogene G

— Dansunefenétrecontenantiespixels de contours
G

Preuve:

Lavarianced'unevariableA peuts'écrirecomme:

var(A) = E(A%?) E(A)? (5)

Il estraisonnablede consicerer que la ré ectivité réelle
de la sceneet le specklequi I'affecte sontindépendants.
L' équationdu CV local peutdoncs'écrire:
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Comme la moyenne est la meilleure approximation
de l'espérancedé nie sur un ensemble ni de pixels
équiprobablesle premiertermede I' équation10 s'appa-
renteau CV global. Lorsquela fenétre de calcul du CV
local sesitue sur une zonehomogenela variancevar(R)
delaré ectivitéréelleesttresfaibleetonretrouwve G.
Le deuxiemetermede I' équationeststrictementpositif si
la fenétresesituesurun contour Plusle contourestimpor-
tantou la zonetexturée,plus la variancede la ré ectivité
réelleR (doncle CV local) estélevée.Onretrouwe G
Corollaire:

Le coefcient devariationlocal estun détecteudecontour
danslesimagescontenantu speckle.

2.3 Comparaison entre coef cient de varia-
tion etamplitude du gradient

Le gradientde l'intensité d'une imageestde loin le pa-
rametrele plusutilisé pourla détectiondescontours Nous
comparonssur deux exemplesl'ef cacité du gradientet
celle du CV pour localiserles contoursdansles images
contenantu speckle.

Nous consiceronsdeux imagestres simples: uneimage
de niveaud'intensité gris clair constant(Fig. 1(a)) et une



image comportantdeux zoneshomogenes: gris clair et

grisfonce(Fig. 1(d)).Nousintroduisonsurchacuneleces

imagesun bruit multiplicatif detypespeckle Lesgradients
etCV local sontensuitecalcules,normaligsetaf ch és.La
hauteurd'une barreindiquel'amplitude du gradientou du

CV localnormalis.

Sur I'image homogene les amplitudesdu gradient sont

héterogenes(Fig. 1(b)). Desbarreshauteset bassesappa-

raissentdanstoutela zonedontla ré ectivité estinitialie-
menthomogene.Sur cettemémeimageles amplitudesdu

CV local sontplushomognegFig. 1(c)).

Lesrésultatsurla deuxiemeimagesontencoreplusexpli-

cites:

— le gradient(Fig. 1(e)) estdépendantde la ré ectivité
alorsquele CV local ne I'est pas(Fig. 1(f)). Les am-
plitudesde dansla zoneclaire et dansla zonefoncée
sontsimilaires.

— surles pixels du contourle gradientn'est pasrégulier
et il présentedesvaleursaberranteslors que le CV
local est régulier ses valeurs sont signi cativement
superieuresa cellesdespixelshomogenes.

(a) Image homo-| :
géne bruitée

(d) Image avec

(©) Ampfﬁﬁde normalisée des CVL|
de l'image (a)

(b) Amp[ﬁjd'e normalisée des gradier
de limage (a)

contour bruitée

[G) AmpTﬁudg} normalisée des gradients  (f) Ampli;uae_ normalisée des CVL
de I'image (b) de I'image (b)

FiG. 1 — Repgsentation3D de I'amplitude normalige
du gradientet du coefcient de variation local sur deux
images. (a) Image homogne bruitée (d) Image avec
contourbruitée.

3 Lenouveau ltr eanisotrope

3.1 Principe dela diffusion anisotrope

La diffusion anisotropea ét€ introduite par Peronaet Ma-
lik [14] en1990.Sonfondemenestde consicererl'inten-
sité de l'image commeune concentrationde uide, qui
éwlue vers un équilibre. Elle reposesur I'utilisation de
I' équatiorclassiquealediffusiondela chaleurLa diffusion
estunphénorrenephysiquequi équilibrelesdifférencesle
concentratiorsanscréerni détruirede massePeronay in-
troduitun coefcient dediffusiondépendantlela position
du pixel dansl'image, dela directionet de I'amplitude du
gradientencepoint.L' équatiorauxdérivéespartiellescor-

respondants'écrit:

L = div[c(r 1j):r 1]
|t( =0)= 1o (1)
our estl'opérateurde gradient,div I'op érateurde diver
gencej:j exprimel'amplitude,c(x) le coefcient dediffu-
sion, | l'image initiale.

Le coefcient dediffusionpermetde contdlerl'effet dela
diffusion; il estchoiside manerea permettrda diffusion
dansleszoneshomognesmaispasatraverslescontours.
LesfonctionspropogesparPeronaet Malik sont:

) = T o (12)
et
o(x) = expl (x=K)?] (13)

Pour une étude approfondiede la diffusion nous ren-
voyonsle lecteurvers[18]. Black établiten 1998un lien
entrediffusionetestimatiorrobusted'uneimageconstante
par morceaux[1]. Cetteapprochede la diffusion permet
d'adapterles normesrobustesau coefcient de diffusion;
Black proposenotammendt'utiliser unemodi cation dela
fonctionde Tukey.

Une diffusion base sur le coefcient de variation et les

fonctions de Peronaet Malik est propoge en 2002 par

Yu[20Q]. Lesrésultatslémontrent'int érétdecetteapproche

qui acependanplusieurdimitations:

— le CV globalestévalué parun estimateuiqui ne corres-
pondpasa la dimensionréellede ce paranetre(Section
3.3);

— les structuresimportantesde I'image sont lissees, de
l'information importantepour l'interprétation est per
due;

— le coefcient de diffusiontendvers0 sansjamais|'at-
teindre: touslescontouranémelesplusimportantssont
diffusés;

— le mocele ne respectepas le principe du maximum-
minimum

Nousproposonsin mockele qui remédiea ceslimitations.

3.2 Le coef cient dediffusion propos

La fonctionmodi éede Tukey permetde x erunelimite,

s, apartirdelaquellele coefcient dediffusions'annule.
Nousposons (i; j ;t) lavaleurduCV localaupoint(i; j) a
I'it érationt. Le coefcient dediffusionquenousproposons
s'écrit:

( h NP
o( )i;j = 52’(t5
0

si (i;j;1)  s(b);
sinon.

(14)
Ce mockle combinediffusion, coefcient de diffusionro-
busteet utilisationdu coefcient devariationpourdétecter
lescontoursNousposons ¢ lavaleurduCV apartirdela-
quellela dérivéede cecoefcient dediffusionestrE'anWe.
Le paranetre s sedéterminedonccomme ¢ = 5 .. |l



estré-evaluéachaquatération,ala differencadesmoceles
classiquesL'utilisation d'un coefcient de diffusion qui
peuts'annulercompktementet d'un termed'interception
décroissanhouspermetde ne pastendreversuneimage
constantecommela plupartdesautresmodelesde diffu-
sion(al'exceptionde celuideBlack).

Nous xons le critere d'arrét a l'aide d'un seuil
Lorsque ¢ < la diffusion eststopgee.Pourlesimages
échographiquesious choisissonsgéréralementun seuil

= 0.1

3.3 Estimation automatique du terme d'in-
terception

L'estimationautomatiquede  permetnonseulemente
libérerle mocele d'un paranetre, mais elle permetaussi
une ré-evaluationa chaqueitérationde l'impact du spe-
ckle dansl'image. Dans[1, 20] on trouve une estimation
automatiquedu termed'interception(seuil a partir duquel
une valeurestconsiceree akérrante)qui seformule de la
mankeresuiante:

ke = 1:4826MAD | (jr 1ij j) (15)
our |;; dénotele gradientaupoint(i; j ) et

MAD | (x) = med, (jx med (x)j) (16)
med (x) estla médianede x sur limage | . L'estima-
tion ke estutilisée de mankre érorée: elle estcompaée
ajr lij j. Le MAD représenteune distancea la médiane
d'un ensembleledonréesetn’'a doncaucunaaisond' étre
compaé directementiux donréeselles-néme.ll suft de
constatequecetestimateudetermed'interceptionestin-
variantauxtranslationslesdonrees.
Pourestimercorrectemenie paranetre  nousfaisonsap-
pel aux statistiquesobustes[17] : nousvoulonsestimer
un paranetred' échellea partir d'un ensemblele donrées
donton ne connaitpasla fonction de densié de probabi-
lités.Nousutilisonsla versionstandardiéedesdonrées:

(i;j:1)

cmed: (j

med|1( )

med.(p ")

Sij st =

oumed: ( ) estlamédianedesvaleursde del'imagel a
it érationt, noteel t. ¢ estun facteurde correction,il per
metderetrouwverla normalisatiorclassiqueparla moyenne
et I' écarttype dansle casou les donréessuventunedis-
tribution gaussienn@le moyennenulle et de variancel.
Le termed'interceptionestla valeurde correspondant
asi = 1. Lorsquelavaleurde (i; j;t) depassée terme
d'interceptioncettedonréeestconsiceréeaberrante.
Nousproposongloncd'utiliser I'estimateursuivant:

e(t) =
cmed (j (i;j;t) med ( (i;j;1)j) + med ( (i;j;t)

(18)

3.4 Consewation del' énemgie

Classiguementla conseration d'énegie découle du
théoemedela divergence le ux d'un champde vecteur
sortantd'une surfaceferméeS = V estégalal'int égrale
dela divergencede ce champsurle compactV limité par
S. Ce qui peuts'écrireendeuxdimensiongpour la diffu-

sion:
Z a Z
—ds = div(g(jr 1j)r 1)dS (29)
S @ Z S
= a(r 1j)r 1:AdC (20)
=s
= Osig(jr! )=0 2 S: (21)
Soitencore Z
| = k: (22)
\%

En prenantdes conditions symétriquessur les bords de
I'image on s'assuredonc qu'aucuneénegie ne fuit de
I'image. Notre dé nition du coefcient de diffusion per
metaussila conserationd'énegieal'int érieurderégions
dontle CV local descontoursest sufsament élevé. Les
diffusionsclassiquesie peuentpasle garantira causede
leurtenseuiqui nes'annulepas.

3.5 Gereration del'image seuilleedesCV lo-
cal

Lorsquela diffusion estterminée,nousformonsun carte
descontoursElle estutilisé parlesdeuxénegiesexternes
de B-splinesnale quenousproposonsSoitte la derniere
iterationde diffusion, cettecartesedé nie comme:

sio (iy)ite) >

e(te);
sinon. (23)

| i:]) = 0(i;j;te)

4 DesB-splinessnakesplus robustes

4.1 LesB-splinesdansle contextedessnakes

Les snalessontdescourbesferméesdont I' éwlution est
régieparla minimisationd'une fonctionelled'énengie [8].
Les spliness'integrentef cacement dansle modele des
snales,puisqu'ellespermettentie caracériserparun vec-
teur de pointsde contle une courbeparangétriqueconti-
nue.L'intérét de l'utilisation desB-splinesvient despro-
priétesimplicitesdu modele,notamment

— Un contidle local : La modication d'un point de
contiole, parl'utilisateur ou lors d'uneitération,ne mo-
di e qu'unepartiedela courbe.

— Un contdle dela continuiié : Lessplinesd'ordrek + 1
(doncde degré k) sontC* ! continuesOn peutdimi-
nuerla continui# en un point en introduisantun nceud
multiple. Si  estla multiciplicité d'un noeud la conti-
nuité encepointestCk

— Une invariancepar transformationafne : Calculerla
transformatioraf ne d'uneB-splineestéquivalentacal-
culerla B-splinedelatransformatioraf ne despointsde
contdle quila dé nissent.



L'énegie d'un B-spline snale est calcuke en intégrant
I'eéquations(u) = (x(u);y(u)) dela splinedansla fonc-
tionnellepropofeparKasset Witkin [8] :

Esnake = Einteme (S(U)) + Eexterne (S(U)) (24)

ou I'énegie externe inclue I' énegie dite de l'image,
en consicerant que l'image est elle-meme un élement
extérieurau snale. Classiquemernit énegie internerégule
larigidité dela courbe L' énegie externetraduitlesforces
exerceesparlimage asegmenteisurle contouractif etim-
poseuneattacheauxdonrées.

4.2 Choix de la paramétrisation et énemie
interne

La parangtrisationd'un B-splinesnale estla fonction qui
fait correspondre chaquenoeudp; un paranetret;. Les
noeudssontles jonctionsentreles arcsde la splineinter-
polante.Nous choisissongsle sélectionnerdesnoeudses-
pac@srégulierementsur le contourinitial et d'utiliser une
paranetrisationuniforme,c'estadiret; = i.
Pour étre ef cace une paranétrisationdoit se rapprocher
le plus possiblede la < géonétrie > despoints[4]. Elle
peut &tre vue comme le temps pas& sur un intenale.
Lorsqu'elle estuniforme,s(u) passde méme< temps>
entre deux points congcutifs sanstenir comptede leur
distancerelative le long de la courbe.S'il y a un chan-
gementbrutal d'écartentre deux noeuds,la courbepeut
perdresacontinuit géonétrique.Pourpalierceprobleme,
certainesparangtrisationstiennentcomptede la distance
entrelespoints,notammentellesdela longueurdecorde,
centripete et celle de Foley[5]. Notre parangtrisationen-
tra’ne une véri cation de la disposition des noeudsa
chaqueitération pour maintenir une distanceréguliere.
Nous contournonge problemeen choisissanjudicieuse-
mentl' énegieinterne.
L' énegie internequenousutilisonsposgdeun minimum
qui correspond unerépartitionhomognedesnoeudssur
la courbe.PosonsM le nombrede noeudset posonsen,
I' écartd'abscissecurvilignemoyenentredeuxpointsdela
courbede paranetresentiers:
Tl
en = (WT+YWHidu  (25)
0

enm correspondaussia la vitessesqu) de s(u) lorsqu'elle
estparanétréeparl'abscissecurviligne. L' énegie interne

guenousutilisonss'écrit[7] :
I

. . 2

Einterne = JSO(U)JZ efn du: (26)
Lorsquela courbeéwlue avec cettecontrainte Jes noeuds
se déplacentdansla direction tangentea la courbeet se

placentrégulieremensurl'abscissecurviligne.

Mise ajour dynamiquedu nombredenoeuds. Pourne
pasavoir a préwir le nombrede noeudsa utiliser, I' écart
moyenen, estévaluéetcompaéaunseuilhaut paye etun

seuilbas pas. Siladistanceesttropgrande(en, > haut)

onrajouteunnoeudsurle sggmente pluslongdelacourbe
pourla rendreplus e xible. Au contrairesi la distanceest
tropbassden < pas) Onenleve un pointsurle pluspetit
segmentpourlisserle snale.

4.3 Energie exteme de plaquage

Nousavonsvu dansla section2 quele coefcient devaria-
tion étaitun paranetrepermettantiecaracérisere speckle
etdedifférenciedeszoneshomognesdescontours Nous
proposonsci d'utiliser une énegie qui prenneen compte
I'amplitude du gradientdu CV local, et sadirection.Des
énepiessimilairesbagessurle gradientde l'intensité de
I'image existent[13, 7]. Notre approchese démarquepar
I'utilisation ducoefcient devariationdirectionnelrésultat
de la diffusion présengée précddementNous utilisons le
fait quesurun contourla directiondu gradientde I'image
estperpendiculair@ cecontour( g.2). Utiliser ceprincipe
avecle gradientdu coefcient de variationpermetunero-
bustessaccruefaceauspeckle.
L' énepie externequenousproposons'ecrit:
h [

Eextene (S(U)) = 1T (s(u)):(r(s(u))) (27)
ou A(s(u)) désignele vecteurnormalunitaireau B-spline
snales.

Eextern

FiIG. 2 - Enegie externedu B-snale enfonctiondel'angle
entren etr 1

La gure 2representd'amplitudedel’ énegieexternepour
unvecteurr T donré et pourun angle avecle vecteur
unitairen normalala courbe.l estla cartedescontours
dé nie ensection3.5. La symétrie du produitscalaireim-

pligue unesymétrie dela courbed'amplitudedeI' énegie

externeparrapportallaxe = 5[ ]. Lespartiescorvexes
du snale sontattireespar les partiesconcaescommepar
lespartiescorvexesdesparoisdescavitées(de mémepour
lespartiesconcaresdu snale). Sanscettesynétriele snale

estrepousé localement'il n'a pasla mémecornvexité ou

tantqueles segmentsadjacentse sontpaseux-némeat-

tirésparlesparoies.



Cetteénegie estappelke énegie de plaquageparceque
nousla calculonssurun échantillonagelela courbe etnon
uniquemensurles noeudsElle estinsufsante si l'initia-
lisationdu snale esttrop éloignéedesparoiesnouspropo-
sonsdoncd'utiliser unedeuxiemeénegie externedécrite
dansla sectionsuivante.

4.4 Energie exteme d'expansion

La deuxemeénepgie que nous proposond'utiliser (que
nousappelonss-GVFdanda suite)permetdedétecterdes
contoursdiscontinuset uneinitialisation moinscontrainte.
Nous utilisons le modele du ux desvecteursgradients
(gradient vector ow, GVF) [19]. Nous I'adaptonspour
créerun champsde vecteursqui attire le snale versles
pointsdefort coefcient devariationdel'image.
Nousutilisonsanouweaul (Xx;y) , limage descontoursdu
CV local. Danscettecartedescontoursjesgradients |
sontdesvecteurgjui pointentverslescontourdel'image.
lIs sontperpendiculaireacescontourssurlespixelsappar
tenantauxcontoursL'amplitudedecesvecteursestgrande
surlescontouramaisdécroittresvite desquel'on s'éloigne
descontourset elle estnulle dansles régionshomognes
oul (x;y) = 0.Lesvecteurs | permettenausnalede
corvergerversunesegmentatiorprécisedescontours ce-
pendantelarequiertuneinitialisationtresprécise proche
de cescontours.Si un snale estinitialisé au milieu d'une
cavitée,les forcesextérieuressontnulles.Le S-GVF, cal-
culé a partir du CV local résultatde I' étapede diffusion,
permetde contournerce problemeet d'empechetle snale
de déborderdescavités. Il estplusrobusteau speckleque
le GVF classique.
Le S-GVFv(x;y) = [u(X;y);Vv(x;y)] secalculea partir
delimage | commela minimisationde la fonctionnelle
suivante:

2z
E= (U+ U+ v+ Vo) +jr | j%v 1| jPdxdy:

(28)
ou estun paranetre de régularisationentre les deux
termegdel'int égrale Danslesrégionshomogened'ampli-
tudejr | j estfaible,le secondermeestdoncnégligeable.
La fonctionnelle est alors domirge par la somme des
cariésdesdérivéespartiellesdu S-GVF. Le S-GVF solu-
tion de I' équation(eq.28)varie donc lentementdansles
régionshomognes.Dansle casou jr | j domine (sur
les contours) la solution qui minimise la fonctionnelleE
est directementle champsdes gradientsdu CV local :
v = r | . Au nal le S-GVF estun compromisentre
champshomogenede vecteurdirectionnelset champsdes
gradientdu CV local.

Inihibition du S-GVF. Pourunemeilleureprécisiondes
résultatsousinhibonsprogiessvemente termed' énegie
d'expansionlorsquela courbese rapproched'un contour
Pour éviter de calculer a chaqueitération des distances
nousmodi ons directementa valeurdu S-GVF. La fonc-
tion d'inhibition utilisée estconstruitea partir de la fonc-
tion de Tukey. Nouscommenonspardé nir la matriceR

desdistancesiuxcontourscomme:

R(p= (i;j)) = minkp dk (29)
g21

oul* estl'ensembledespointsnonnulsdel

Calcul du facteur d'inhibition del' énemied'expansion.
La matricedesfacteursde d'inhibition que nousutilisons
secalculecommesuit :

WG REE L RO SiR()) &
1 sinon.

(30)
ou &estle paranetred'inhibition. &déterminela distance
au dela de laquellele S-GVF n'est pasinhibé. Lorsque
R(i; j) < &le facteurd'inhibition ( i;j) < 1.

(i;j)=

5 Reésultats
5.1 Reésultatsde la diffusion anisotrope

Nous présentonsdans cette section les résultats de
notre méthodesur deux types d'images: synthetique et
échographique Nous comparonsles résultatsavec les
Itres suivants: Lee, Perona,Black, Yu. Ces ltres sont
representatifele diversdomainesdu Iltrage du speckleet
dela diffusionanisotrope.

Techniquesd' évaluations quantitatives. Dansun pre-
mier tempsnous nousintéressonsau casde I'image de
synthese dont la Vérité terrain est entierementconnue.
Nous utilisons les criteresde biais, gure du mérite de
Pratt,variancetotale et contrasteotal. Dansun deuxieme
tempsles ltres sontappliquesa l'image réelle,la vérite-
térrainn'estalorspasconnue Nousutilisonsle biais,l'en-
tropie,la varianceotaleetle contrastdotal pourcomparer
lesrésultats.

La gure du mérite de Pratt(FOM) mesurela qualite de
présenation des contours[16]. Ce critere nécessiteune
détectiondes contours,nous utilisons un ltre de sobel
sur le résultatde chaque ltre. Commeune cartebinaire
des contoursest nécessairenous ne conserens que les
contoursdontl'amplitude estsuperieurea 10.La gure du
meérites'écrit:

FOM = ! X 1 (31)
max(l\lr;NideaI) i=1 1+ df

ou N' estle nombrede pixels constituantles contours
trouves,Nigear €Stle nombreidéaldepointsdecontoursg;
estla distancesuclidiennedu pointde contouri aucontour
idéalle plusproche,et estun paranetrequenous xons
a %. Les valeursdu FOM sontcomprisesentreQ et 1, 1
étantle meilleur scorepossible Ce calculn'est applicable
quelorsquela vérité térrainestconnue.
Pourcalculerl'entropie noussupposonsgjuelesintensiés
brutesde chaquepixel (i; j) correspondendirectementa
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Fic. 3 — Reésultatsdes Itres de speckle sur I'image
syntretique

la probabili non normaliequ'un quantade lumiereat-
teignele pixel (i; j ). On peutnormalisercesprobabilies
(intensiés)parla sommedetouteslesintensiés:

pOc= 1) = P 32
i oh

ou lj; estlintensité de l'image au pixel (i;j). L'en-
tropie devient grandelorsquetoutesles probabilies sont
prochesc'est a dire lorsquel'image estd'intensite qua-
simentconstante Notonsque les valeursd'entropie sont
globalemenhauteset queseulela valeurrelative estsigni-
cative.

Les résultats sur une image synthétique. La gure

(9.3) présentdes résultatsdesdifférents Itres. La plu-

part de ces ltres nécessitenune paranétrisationempi-
rique.Nousavonstese differentparanetresetchoisiceux
amenantumeilleurrésultatLe Itre delLeeestisotropeet
il arretecomplktemente ltrage lescontoursLe Itre de
Peronanécessitain paranétragetresprécis,l'information

du gradientne suft paspour ltrer leszoneshomognes
en présenantles contours.Le ltre deBlack nelissepas
les contoursmais en détectetrop. Le ltre de Yu obtient
un bon résultat,notamentdansles zoneshomogenesqui

sont bien diffusées,cependantes contourssont diffusés
aussiet la taille desélementssombresdiminue apésle

ltrage. Notre ltre respectdes différentesstructuresOn

peut notammentemarquergue la texture et la taille des
tachessombresontretrouées NotrealgortihmeRSRAD

(Rolust speckleReducingAnisotropic Diffusion) obtient
le meilleurFOM (Tah 1).

Les résultats sur une image échographique. On re-
trouve sensiblementes méme résultatsque sur l'image

Méthode Biais FOM VT 10° CT° 1°

ImRef 0 - 4:7156 52:717
Lee 0:4217 0:7172 2:9839 24274
Perona 0:0097 0:7412 1:8529 5:5846
Black 0:0057 0:4233 3:8705 38051
Yu 3:1379 0:8776 1:0426 3:4374
RSRAD 0:3870 0:9126 2:0124 7:0718

TAB. 1 - Statistiqueslesrésultatsurl'image synttétique.
Biais, Figure du Merite (FOM), Variation totale (VT) et
Contrastdotal (CT).

Méthode Biais Entropie VT 10° CT? 10°

ImRef 0 10:890 2:1596 19:30
Lee 0:2335 10911 1:8799 9:378
Perona 0:0226 10:917 1:8741 8.671
Black 0:0286  10:899 2:0787 1593
Yu 2:4367 10914 1:7928 5:736
RSRAD 0:2066 10:906 1:9660 13.05

TAB. 2 — Statistiquesdes résultatsde chaque Itre sur
I'image échographique

synttetique(Fig. 4). Black conseretrop debruit et Yu dif-
fusedesstructuresmportantesLa meilleureentropiedes
résultatestcelledeBlack,acauselu bruit consenre, vient
ensuitecelledu RSRAD (Tah 2). Il estdif cile dedé nir
uncriterepourmesureta qualite de ltrage suruneimage
réelle,unbon Itre doit diminuerla variancetotaletouten
gardaniun contrastelevé.

FiG. 4 — Résultatsdes ltres de Lee, PeronaBlack, Yu et
duRSRADsurl'image échographique.

5.2 Reésultatsdu B-spline snake

Nouscomparonsci les résultatsde notrealgorithmeavec
ceux des algorithmesde Jacob[7] et de Xu [19] sur
deuximageséchographiquesPour la méthodede Jacob
une énegie externebalan&e entre gradientet région est
utilisée. Dans les tables Jacobl,Jacob2et Jacob3sont
trois résultatssuivant la qualitt de la courbeinitiale (3



étantuneinitialisation tres précise).L'initialisation ayant
moins d'in uence sur le résultatde notre méthode,tout
commesurceuxdela méthodede Xu, nouscomparondes
résultatspour différentesvaleursdesparanetres.Concer

nantla méthodede Xu : Xul, Xu2 et Xu3 correspondent

a 3 paranetresde rigidité du snale : Pour Xul la rigidité

estnulle, Xu2 la rigidité estmoyenne(égaleau poidsde

I' énegie externe)et pour Xu3 la rigidité estforte (10 fois

le poidsdel' énepie externe).

Nous appelons RBS (Rolust B-spline Snale) notre
méthode.Nous disposongdu trace manueld'un médecin
pourpouwir comparetesrésultatsPourunemeilleurevi-

sibilité la plagedesintensieé del'image initiale estrameree
a[o; 127] lorsquelescourbessontcompaées Par manque
de placeseuledes imagescorrespondantegux meilleurs
résultatslesméthodesle Jacobet Xu sontprésenéesc'est
a dire Jacob3pour une initialisation tres précise(sur le

contoura segmenter)et Xu3 pour une rigidité tres forte

(sansquoi l'information du gradientde l'intensité seul
ameneaunrésultatresirrégulier).

z

5.3 Techniquesd'évaluation quantitati ves

Pourvalider le modele nousnousappuyonssur plusieurs
criteresdécritsbrievementici. Le calcul de cescriteresse
faittoujoursencomparaisomlu tracé manueld'un médecin
expert.

Index de similarit & C'estun critereintroduit par Zijden-
bos,utilisé notammentdang[15]. L'IS entredeuxsey-
mentationsA seg €t A docteur €StunréelS 2 [0; 1] qui
sedé nit comme:

_ anl’d(A seg \' Adocteur )
card(A seg) + Card(A docteur )

(33)

Cette mesureest sensiblea la fois a la taille des
régionsdétecées maisaussia leur positionrelative.

Comparaisondesaires Le critereCA indiqueavecquelle
proportionl'algorithme a tendancea surévaluer ou
sousévaluerla taille de la régiond'intérét, c'est un
pourcentage

card(A seg) card(A docteur )

= 34
minf card(A seg); card(A gocteur )9 (34)

Mesure de similarit € deforme Bien que I'lS soit une
mesurdntéressanteoncernania taille et positionre-
lative desrégionssggmenges,elle estmoinsprécise
guanta la similarité desformes.Ce critereestintro-
duit par Pluempitiwiriyavej dans[15], il estdérivé
dela méthodede correspondanceée Chamfer{2]. Le
critereMSF s'écrit :

1 X

m r (X; Y) Sphase (X; ¥)

Swmsk =
(XY )2Cseq

(35)
OU Sphase €Stla similarite dephasele terme  per
met de diminuer le scoreattribué a la similarité de

phasesi un pixel sur Geg estéloigré de sonhomo-
logue sur Cyocteur - Ce termecomportelui mémeun
paranetrepourponcererla similaritée delocalisation.

Distancede Hausdorff modi €e Le dernier critere que
nousutilisons estla distancede Hausdorf modi ée
(DHM) introduitepar Dubuisson[3] :

H(A;B) = max(hmod(A;B);hmod(B;A)) (36)
avech la distanceorienttemodi éedeHausdorf :

hmoda(A;B) = minka bk (37)

card(A) aon P28

(b) R sultat du RSRAD (e) R sultat RBS1

(a) Image initiale

(e) R sultat RBS2 (9) R sultat RBS3 (h) R sultat RBS4

FiG. 5 — Résultatsde la segmentation (a) Imageinitiale,

(b) Résultatdela diffusionanisotropeobuste,(c) Résultat

dela sggmentatiorpour = 3, (d) Résultatde la sggmen-

tationpour = 5, (e) Résultatde la sggmentationpour
= 10, (f) Résultatdela sggmentatiorpour = 15

5.4 Analysedesrésultats

Les résultats quantitatifs sur les criteres peuvent étre
trouvés dansles tables3 et 4. Les scoresdu RBS sont
meilleursque ceuxdesautresmocdelesdansles deuxcas.
On peutremarquedansla table4 lesvaleursglobalement
hauteglel'lS pourtouslesrésultatsurlimage (Fig. 8(a)).
Celaindique que cetteimage est plus facile a segmenter
guela premiereimage(Fig. 5(a)),la résolutiondel'image
estmeilleure.Les gures 7 et 10 présententes résultats
compaésautraccdel'expert.Le résultatdela méthodeest
dessi entrait continuet le trac de I'expertentrait dis-
continu.Lesméthodesle Xu et Jacobobtiennentlemoins
bonsrésultatsa causede l'impr écisionrelative du gradient
danslesimageséchographiquegar rapportau coefcient
devariation.

Enn les courbes(g.6) et (g.9) montrentl'in uence
du paranetre  surla qualite du résultat.L'abscissedes



Méthode IS CA(%) MSF DHM(pixels)
Xul 0:7592 6343 0:4070 4:0279
Xu2 0:7817 5584 0:4691 3:4993
Xu3 0:8516  31:34 0:4782 3:4823
Jacobl  0:6555 46.03 0:5372 9:3636
Jacob2  0:7809 14:53 0:5950 4:9867
Jacob3 0:8921 2419 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 07777 1:3116
RBS5 0:9252 9,52 0:7274 1:4370

TAB. 3 — Résultatsquantitatifssurlimage échographique
(Fig. 5(a)) : Indice de similarité (I1S), Comparaisordes
aires(CA), Mesurede similarité de forme (MSF) et Dis-
tancedeHausdorf modi ée(DHM). (n-s=nonsigni catif)

3
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FIG. 6 - Evolutiondescriteressuivantl'espacemeninoyen

entreles noeudautilisé dansRBS pour la sgmentation
del'image (Fig. 5(a))

reperes corresponda la longueurmoyenne  entre les
noeuds et I'ordonnée est sansdimension.Les criteres|S
et MSF sont tres stables,m&me pour une grandevaleur
de . Le critere DHM eststablemaisdiverge a partir de

= 50 surla premiereimage.En n le critere CA estle
moinsstable ce qui étaitprévisible.

6 Conclusionet Perspectves

Nousavonsprésené deuxmocklesde diffusionanisotrope
etdesegmentatiorrobusteslls sontdestiresautraitement
desimageséchographiqueD, caracériseesparun faible
contrasteet la présencede specklequi rend l'utilisation
du gradientmoins ef cace que dansle domaineoptique.
Les résultatsque nousavons présenés con rment le po-
tentielde cesméthodesPlusieurgperspectiess'ouvrent:
la premiere est une extensionde cesméthodesau traite-
mentdesimages3D. Nouservisageonslansun deuxieme

(a) M thode de Xul (b) M thode de Xu2 (c) M thode de Xu3

(d) M thode de Jacobl (e) M thode de Jacob2 (e) M thode de Jacob3

() M thode RBS2 (h) M thode RBS3 (i) M thode RBS4

FIG. 7 — Comparaisordesdifférentsrésultatssur l'image
(Fig. 5(a))avecle trace del'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 sggmentationpour = 5, (e)

Résultatdela segmentatiorpour = 10, (f) Résultatdela

segmentatiorpour = 20.

tempsune meilleure prise en compte de l'aspect dyna-
mique,puisquele speckleestgéréralementoinscorrélée
temporellemenguespatialement.
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