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Résumé

Les images échographiques sont corrompues par un bruit multiplicatif - le speckle
-, ce qui rend difficile I'analyse d'images de haut niveau. Afin de résoudre la difficulté
de concevoir un filtre efficace pour la réduction du bruit de speckle, nous proposons
une nouvelle approche pour le débruitage d'images et de préservation des
caractéristiques importantes de 'image. Cette méthode combine une fonction cott
bas¢ sur le modele de bruit de Loupas et al efune fonction Variation Totale pondérée
(WTV) comme un facteur multiplicatif de la fonction de cout. Le processus de
débruitage est réalisé en utilisant une méthode de régularisation multiplicative a
travers une fenétre adaptative dont les formes, les tailles et les orientations varient
avec la structure de l'image. Au lieu d'effectuer le lissage uniforme, le procédé est
réalis¢ dans des orientations privilégiées, plus dans les zones homogenes que dans les
zones de contours afin de préserver les contours, tout en réduisant le bruit de speckle
a l'intérieur des régions. Les résultats quantitatifs sur des images synthétiques et réelles
ont démontré l'efficacité et la robustesse de la méthode proposée par rapport aux
méthodes établies dans 1'état de l'art. Le speckle est réduit tandis que les contours et
les détails et des structures de 1'image sont conservés.

Mots clés
Variation Totale pondéré, Régularisation Multiplicative, Filtre Adaptatif, Speckle,

Images Ultrasonore, Restauration



Abstract

Ultrasound images are corrupted by a multiplicative noise — the speckle —, which
makes hard high-level image analysis. In order to solve the difficulty of designing a
filter for an effective speckle removing, we propose a new approach for de-noising
images while preserving important features. This method combines a data misfit
function based on Loupas ef al model and a Weighted Total Variation (WTV) function
as a multiplicative factor in the cost functional. The de-noising process is performed
using a multiplicative regularization method through an adaptive window whose
shapes, sizes and orientations vary with the image structure. Instead of performing
the smoothing uniformly, the process is achieved in preferred orientations, more in
homogeneous areas than in detailed ones to preserve region boundaries while
reducing speckle noise within regions. Quantitative results on synthetic and real
images have demonstrated the efficiency and the robustness of the proposed method
compared to well-established and state-of-the-art methods. The speckle is removed
while edges and structural details of the image are preserved.

Keywords:

Weighted total variation, Multiplicative regularization, Adaptive filter, Speckle,

Ultrasound images, Restoration
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Introduction générale

Contexte et motivation

Les images sont les principales sources d’informations dans de nombreuses
applications. Cependant la plupart des images traitées sont entachées de bruits dus a
différentes sources. Conformément a la dépendance a I’égard du contenu de 'image, le bruit
peut étre indépendant de I'image (par exemple, la communication d’interférences ou le bruit
thermique). Il peut €tre dépendant de I'image (par exemple, le grain photographique). De
plus, le bruit peut étre additif, multiplicatif ou convolutif. En ’absence d’information a priori
sur la distribution spectrale SNR largement utilisée dans la restauration d’images, le bruit est
supprimé de facon indépendante de son spectre de puissance sans tenir compte de
I'importance d’une composante spectrale pour le contenu de I'image. Le degré avec lequel la
fenétre de suppression du bruit doit étre appliquée est alors compromis entre le lissage
souhaité conduisant a une amélioration de 'ensemble du SNR d’une part et, d’autre part a la

perte de P'information utile et, éventuellement de ’agréable sensation de netteté.

Dans ce contexte, le débruitage des images échographiques est particulicrement
difficile en raison de la texture particuliere de ces images. Le bruit, souvent dénommé

« speckle », est un bruit multiplicatif est dépendant du signal. C’est pourquoi la nécessité de



mettre au point des techniques de débruitage d’images efficace. Toutefois, les performances
du débruitage des images échographiques dépendent principalement de la méthode utilisée.

Dans ce domaine, plusieurs filtres ont été proposés. Cependant, ils ne sont pas adaptés
au débruitage des images échographiques du a la nature du bruit qui caractérise ce type
d’images. En effet, la présence du speckle modifie fortement les statistiques de I'image, ce qui
rend l'utilisation de ces algorithmes tres difficiles,

De nouvelles techniques de débruitage des images échographiques sont apparues et
présentent de nos jours un intérét croissant. Contrairement aux méthodes de débruitage
classique, ces nouvelles techniques permettent d’améliorer d’avantage la qualité de ce type

d’images.

En effet, le filtrage et la restauration des images échographiques jouent un role
primordial pour un diagnostic médical. Cette premicre étape de prétraitement est nécessaire
pour les étapes de traitements en aval telles que la segmentation, analyse, 'interprétation

qui aident les spécialistes de prendre une décision adéquate.

Dans ce travail de these, nous avons développé une méthode de restauration d’images
¢chographiques. La méthode est basée sur la minimisation sous contraintes de la variation
totale avec une régularisation multiplicative. L’optimisation se fait de manicre automatique

sur des fenétres locales, dont la forme, la taille et 'orientation sont adaptatives.
Contribution et plan du manuscrit

Le premier chapitre introduit les principales modalités de formation des images
¢chographiques. Il rappelle en particulier dans un premier temps le processus de formation

allant de l'acquisition jusqu'aux principaux modes de visualisation. Dans un second temps, il



Introduction générale

présente les différents aspects caractérisant une image échographique et se termine par
l'introduction du speckle principal bruit connu pour ce mode d'imagerie.

Un état de l'art sur les méthodes de restauration et filtrage des images échographiques
est présenté dans le deuxieme chapitre. En effet, apres une présentation exhaustive des
différentes approches comme les filtres adaptatifs, les méthodes fondées sur le principe de la
diffusion etc., le chapitre se termine par une section conséquente sur les méthodes de
restauration utilisant sur la minimisation de la variation totale.

Le troisieme chapitre présente une méthode de restauration d'images échographiques
faisant appel a la régularisation multiplicative et pondérée qui constitue la principale
contribution de la these. L’approche de restauration utilis¢ la minimisation d’un critere sous
contraintes, elle permet de calculer localement les différents parametres a travers une fenétre
d’analyse adaptative, ce qui justifie la robustesse au bruit et 1a qualité des résultats obtenus.

Les expérimentations de validation de la méthode sont présentées dans le quatricme
chapitre. Apres la présentation des criteres d’évaluation adoptés pour la comparaison des
résultats avec I'état de lart, les premieres comparaisons sont réalisées sur des images
synthétiques. Elles montrent Pefficacité de lalgorithme proposée. La deuxicme partie du
chapitre est consacrée aux comparaisons des résultats obtenus sur des images
¢chographiques réelles. L’étude conforte les résultats précédents et prouve la robustesse de la
méthode de restauration. Le chapitre se termine par différentes courbes illustrant la
convergence de certains parametres de 'algorithme.

Le manuscrit d’acheve par une conclusion générale et des perspectives pertinentes.



Chapitre 1

Formation et caractérisation des images

Echographiques

Dans ce chapitre nous présentons les principes physiques des échos afin de comprendre
la construction et la nature des images échographiques. Une description du principe de
formation de ces images est ¢tudié en partant du signal acquis, le matériel utilisé jusqu’a la
formation finale d’une image échographique. A partir des principes d’acquisition nous
déduisons les caractéristiques importantes des images a prendre en considération dans les

traitements.

1 Introduction

Pour les échos, les années 1950 marquerent le passage d’une utilisation purement
militaire, a une utilisation civile et plus particuliecrement médicale, avec la présentation
du premier échographe par J.J Wild et J. Reid longtemps destinés a la recherche des
tumeurs faciales. C’est grace a l’obstétrique qu’ils acquerront dans les années 1970
leurs lettres de noblesse.

Aujourd’hui, Iéchographie 2D n’est plus seulement réservée a lobstétrique mais

recouvre une large palette d’applications médicales. C’est un mode d’imagerie largement



Chapitre 1. Formation et caractérisation des images échographiques

plébiscité en raison de son faible cout, de innocuité¢ de 'examen liée a son caractere
non invasif, de sa portabilité et de son excellente résolution temporelle.

Toutefois, ce tableau flatteur se doit d’étre nuancé. I’échographie, si elle possede une
excellente résolution temporelle, possede en revanche une tres faible résolution spatiale. Si
son innocuité et sa facilit¢ d’utilisation en font un outil de choix pour le suivi
préopératoire, le caractere approximatif de la localisation des plans de coupe (qui sont
en nombre limit¢ et opérateur-dépendants) ainsi que la variabilit¢ des mesures qui
en découlent rendent la comparaison de plusieurs examens difficile, de méme que son
utilisation dans le cadre du suivi d’'une pathologie. Elle patit également fortement de
la tres faible résolution des images, d’un fort bruit apparent et d'une tres forte
dépendance a 'opérateur effectuant 'échographie.

Nous allons, dans un premier temps, s’intéresser au processus de formation d’une
image échographique, allant du principe physique a la construction de 'image finale. Puis
nous détaillerons les caractéristiques des images et des signaux échographiques d’un

point de vue statistique.
2 Formation de 'image échographique

Le principe général de I'imagerie échographique repose sur I’étude des phénomenes
liés a la propagation des ondes acoustiques dans les milieux physiques, et plus
particulicrement sur la détection des amplitudes et retards des signaux renvoyés par un
milieu donné. L’¢tude de ces sighaux permet une représentation du milieu exploré en

fonction de ses propriétés physiques.



Chapitre 1. Formation et caractérisation des images échographiques
2.1 L’acquisition du signal

Une sonde manuelle, dont le role est d’envoyer, d’enregistrer et d’amplifier les échos
regus, est mise en contact direct avec la peau du patient (un gel conducteur! est en
réalité utilisé en raison de la trop grande différence d’impédance® entre la sonde et
Iair). Elle est équipée d’un dispositif qui émet de courtes impulsions ultra- sonores qui se
propagent profondément dans le corps et dont une partie est reflétée par les structures
anatomiques.

Les échos sont caractérisés par leur fréquence. Plus elle est basse, plus la capacité
de pénétration des échos est élevée et moins la résolution est bonne. On essaie donc
toujours d’utiliser les fréquences les plus élevées possibles, relativement a la profondeur
des tissus.

Dans le cadre de I'imagerie échographique du corps humain, les fréquences sont en
général comprises entre 1 et 20MHz et sont de ordre de 3.5 a 5MHZ dans le cas de
I’échographie abdomino-pelvienne, ce qui explique la faible résolution des images [2].

2.1.1 Principe physique sous-jacent

Un son émis par un corps animé d’'un mouvement vibratoire se propage sous forme
d’ondes susceptibles de subir des réflexions, des réfractions et des interférences. Il est en
partie absorbé par les éléments composant la structure rencontrée et en partie réfléchi
en direction de la sonde qui 1’a envoy¢.

En échographie, on utilise un cristal piézo-¢lectrique. Quand il est excit¢ par une
impulsion ¢lectrique, il entre en résonance et émet alors des échos dont la fréquence

est dépendante de I’épaisseur du cristal. Ces mémes cristaux jouent le role d’émetteurs

! Constitué d’eau et ayant pour réle 1’adaptation de I'impédance entre la sonde et la peau [I]

2 L'impédance acoustique Z représente la résistance du milieu a la propagation de I’onde.



Chapitre 1. Formation et caractérisation des images échographiques

et de récepteurs des échos réfléchis (c’est-a-dire les vibrations induites par les
impulsions ultrasonores). Ils portent le nom de transducteurs et ont comme fonction la
conversion de I'énergie électrique en échos, et inversement.

L’imagerie échographique est réalisée en émettant une impulsion qui est partiellement
réfléchie par les frontieres entre deux structures tissulaires, et partiellement transmise.
La réflexion est dépendante de la différence d’impédance acoustique entre les deux
tissus.

En effet, les ondes utilisées sont des ondes de compression dont la propagation est
longitudinale. La propagation des ondes est donc dépendante des caractéristiques des
milieux traversés, que lon peut représenter par la valeur de I'impédance acoustique,
notée Z.

Cette grandeur est définie par ’équation 1.1 .

Z = pc (I.1D)

ou p estla masse volumique du milieu et ¢ la vitesse de propagation des ondes
sonores dans ce milieu-1a.

Il est a noter que si, historiquement, des cristaux piézo-¢lectriques ont toujours été
utilisés, récemment une technique basée sur des transducteurs en silicone appelés
Capactive Micro-machined Ultrasonic Transducers (CMUT) a ét¢ developpee [3].

2.1.2 Réflexion et Réfraction

L échogénéicité d’une interface® est définie par sa capacité a réfléchir les échos qui lui
arrivent. En effet, quand un faisceau d’ondes échographiques arrive au niveau d’une
interface, une partie est réfléchie ('onde réfléchie) et Iautre partie traverse I'interface et

continue sa propagation (onde transmise (voir figure 1.1)).Dans le cas particulier ou

3 Le terme interface sera utilisé par la suite pour définir la frontiére de deux milieux d’impédances
acoustiques différentes ou, plus simplement, deux milieux homogenes de propriétés acoustiques différentes.
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I’onde incidente est perpendiculaire a 'interface, les ondes réfléchies et transmises sont
également perpendiculaires a Dinterface et on parle d’échos spéculaires.

Par contre, quand le faisceau d’¢chosrencontre une interface avec un angle oblique,
une partie du signal est réfléchie avec un angle de réflexion égal a I’angle incident, alors
que le reste est réfracté. Cela signifie que la partie transmise du signal, qui dans le cas
précédent continuait sa propagation en conservant la méme direction, va étre déviée d’un
angle dépendant de 'impédance des deux milieux [4] et on définit les équations suivantes

pour les coefficients de réflexion R et de transmission T.

_ Zpcos(0;) — Zycos(6y)
Z, cos(6;) + Z;cos(6;) (L.2)
- 2Z1cos(6;) '
~ Zycos(8;) + Z,cos(6,)

Comme le montrent ces formules, la proportion des ondes réfléchies est dépendante
de la différence d’impédance acoustique entre les deux milieux. Si des tissues mous
organiques sont en contact avec de 1’air ou des structures minéralisées telles que des os ou
des calculs, 'interface entre les deux est souvent caractérisée par une tres forte échogénéicité

(4].

Figure 1.1. Phénomene de réfraction
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2.1.3 Diffusion dansles tissus
Les échos de diffusion sont en général plus petits et plus stables que les échos de
réflexion. Les ultrasons sont diffusés par les microstructures des tissus qui sont plus
petites que la longueur d’onde échographiques. Ces microstructures se comportent
comme des diffuseurs qui vibrent et réémettent les ultrasons.

Les diffuseurs parfaits, tel que le sang, répondent a la loi de Rayleigh (cf. section
3.2.1). Toutefois, les tissus mous ne sont pas des diffuseurs parfaits car ils possedent des
structures internes orientées et les ondes diffusées vont ainsi interférer entre elles et
créer une texture dans l'image des tissus, qui sera dépendante de la diffusion mais
¢galement de 1’échographe. En fonction des distances entre les diffuseurs, ces
interférences peuvent étre constructives ou destructives et expliquent ’aspect
typiquement granuleux des images échographiques. On parle de bruit de

granularité appelé «speckle» dont une illustration peut étre vue sur la

Figure 1.2. On y représente une image synthétique ainsi que sa simulation
échographique.
La plupart des images échographiques sont ainsi formées par les échos de réflexion
diffuse sur les surfaces irrégulicres et les échos de dispersion dans les milieux

hétérogenes.
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2.1.4 Formation de PPonde

2.1.4.1. Production et réception des ultrasons

Quand une tension alternative est appliquée a un élément pi¢zo-électrique, il vibre
et émet un son. Le cristal piézo-électrique a un double role d’émetteur et de récepteur.
La sonde n’émet pas en continue des ultrasons mais en salve. Pendant le reste de temps, la
sonde est a « ’écoute » pour capter les ultrasons recus. La durée des salves est tres
courte, de 'ordre de quelque microseconde, et correspond a ’émission de 3 cycles environs
en moyenne. La durée de la période d’attente est plus longue, de 'ordre de la milliseconde.
La fréquence de réception du cycle est donc de 'ordre du KHz, ce qui donne 'impression
d’une imagerie en temps réel.

Une sonde échographique ¢tant composce de plusieurs éléments piézo-¢électriques, les
faire vibrer tous au méme moment pourrait poser un probleme lors de la réception du
signal, a cause des phénomenes d’interférence entre les différentes ondes.

Toutefois, si l'on sélectionne judicieusement DIespacement entre les éléments
piézoélectriques d’un transducteur et le retard entre les signaux de ces éléments, on peut
créer un motif d’interférence donné et, en particulier, on peut guider I’énergie du signal
vers une direction angulaire donnée (figure 1.3).

A la réception, le principe est le méme. les ondes acoustiques recues sur les
¢léments du transducteur sont converties en signal électrique, comme le montre la figure

L4.

10
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Figure 1.3. Fonctionnement du transducteur en émission [3]
Si Pon ajuste Pamplitude et le retard sur les signaux recus par chaque élément, on
peut recevoir un signal venant d’une direction angulaire donnée. Si Pon transmet et
recoit un faisceau étroit le long de plusieurs directions adjacentes et que 'on combine

les données écho recues, on peut ainsi créer une image échographique [5].

|
{ Diffuseur

\
A
A
Expansion

du front d'onde

Figure 14. Fonctionnement du transducteur en réception [3]
2.2 Les sondes échographiques
La sonde constitue le maillon essentiel de la chaine échographique : elle conditionne en
effet la qualité de 'image. Elle offre la particularité remarquable d’étre a la fois un émetteur

et un récepteur : elle transforme 'impulsion ¢lectrique en onde ultrasonore puis convertit

11
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les informations ultrasonores en signaux ¢lectriques. C’est un transformateur d’énergie, un

transducteur.

Cette transformation d’énergie s’effectue grace au phénomene de piézo-¢lectricité. Ce
phénomene se caractérise par 'apparition de charges électriques sur les faces d’'un matériau
dit piezo-€lectrique, lorsque ses faces sont soumises a une contrainte mécanique (effet
direct). Ce méme matériau voit son €paisseur se modifier lorsque ses faces sont soumises a

une différence de potentiel (effet piezo-€lectrique indirect).

Un générateur de courant délivre des impulsions électriques de haute fréquence qui sont
appliquées a la surface d’une céramique: cette dernicre voit son épaisseur varier si la
fréquence des impulsions est de I'ordre de grandeur de sa fréquence de résonance (effet
pi¢zo-¢€lectrique indirect). Ces vibrations mécaniques se transmettent de proche en proche;

il y’a production d’ultrasons si la fréquence est comprise entre 2 et 10 MHz.

L’excitation de la céramique avec ce courant de haute fréquence se fait par courtes
impulsions de 1 a 2 ms répétées a intervalles réguliers : fréquence de récurrence de 2ZKHz.

Les contraintes mécaniques dues aux variations de pression des ondes réfléchies dans
lorganisme font apparaitre a la surface de la céramique de la sonde des différences de
potentiel dont la fréquence correspond a celle de onde réfléchie et dont 'intensité dépend

de Pintensité de ’écho.

On ne parlera pas ici des problemes de focalisation qui, s’ils sont primordiaux dans
le fonctionnement des échographes, ne nous paraissent pas fondamentaux pour
expliquer le processus de formation des images, objectif premier de ce chapitre.

La section suivante va effectuer un bref survol des différents types de sondes

utilisées en imagerie ¢chographique.

12
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2.2.1 Les sondes a balayage mécanique

Ces sondes effectuent un balayage sectoriel grace a la mise en mouvement de
pieces mécaniques placées dans un bain d’huile.

Le principal avantage de ce type de sondes est qu’elles se contentent d’une petite
fenétre acoustique, ce qui autorise l'exploration d’organes difficilement accessibles
autrement.

Toutefois, en raison de 'utilisation de picces mécaniques et du bain d’huile, la fiabilité
de la sonde a long terme reste médiocre [6]. Elles disposent de plus d’une mauvaise
résolution latérale et ne sont donc guere plus utilisées en médecine.

2.2.2 Les sondes a balayage électronique

Les sondes a balayage ¢lectronique sont composées de multiples céramiques disposées
en série et permettent obtention d’une image rectangulaire ou sectorielle. Il existe deux
types de sondes a balayage électroniques: les sondes a balayage linéaire et celles a balayage

sectoriel

sonde sectorielle
a balavage mécanique
par disque rotatif

focalisation
mécanigque

Figure 1.5. Fonctionnement d’une sonde a balayage mécanique

Les sondes a balayage linéaire . Afin d’explorer le plan de coupe ligne par ligne,
une centaine d’¢léments piézo-¢électriques sont positionnés afin de former une longue

barrette. Le balayage est ainsi réalis¢ par "translation de louverture, élément par

13
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¢lément'[6] de cette barrette. Ces lignes sont, par ailleurs, espacées entre elles d’une
distance de l'ordre du millimetre.

L'image obtenue est rectangulaire pouvant contenir jusqu'a 256 lignes et la cadence
image (ou TRI) peut atteindre 100 images/sec ce qui est utile pour I'¢tude des organes mobiles

(coeur foetal).

Figure 1.6. Image d’une sonde a balayage linéaire

Les sondes a balayage sectoriel . On trouve deux types de sondes a balayage
sectoriel . les barrettes planes et les barrettes sectorielles. Dans les deux cas, le

balayage du plan de coupe est obtenu par décalage de phase.

Figure 1.7. Image d’une sonde a balayage sectoriel

Il esta noter que les sondes cliniques sont constitué¢es de petites barrettes a
balayage électronique et émettent des ondes de 5 a 7,5 MHz [6].

2.3 Formation de ’image échographique

Malgré la grande diversité de constructeurs existant sur le marché de I'imagerie
échographique, les échographes modernes fonctionnent tous sensiblement selon le

méme schéma [7]: la sonde émet des ultrasons puis les réceptionne, les transforme en
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signal électrique et les transmet au bloc d’acquisition. Ce bloc détecte, échantillonne et
adapte les échos acheminés depuis la sonde. Il a également comme role de transmettre
a la sonde Iimpulsion électrique originelle qu’elle transformera en ultrasons. Le signal
¢lectrique est ensuite transmis au bloc de traitement du signal puis a celui de traitement
d’image avant d’étre affiché. Le processus est détaillé dans la figure 1.8.

2.3.1 Dela réception de 1’écho au signal numérique unidimensionnel

A la réception des échos, le bloc d’acquisition les amplifie via un amplificateur
linéaire, afin de compenser latténuation en profondeur puis les numérise. Il est
particulicrement riche car il contient des informations sur les tissus rencontrés via son
amplitude et sa fréquence. Ce n’est toutefois pas ce signal qui est directement affiché .
il subit au préalable une chaine de traitements afin de passer de signaux 1D a un signal

2D.

Figure 1. 8. Schéma du fonctionnement standard d’un échographe
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Une fois le signal transmis au bloc de traitement du signal, il est filtré, démodulé?
et compressé. Le filtrage est réalisé¢ afin de tenter de s’affranchir des bruits additionnels
tels que les bruits ¢électroniques. Une double compression est également réalisée . une
compression logarithmique ainsi qu’une compression linéaire [7].

En effet, Pamplitude des signaux échographiques varie dynamiquement entre

50 et 100 dB, ce qui est beaucoup trop important pour les capacités perceptives
humaines qui atteignent, pour les médecins experts du domaine, une résolution de 40
dB. 1l est donc nécessaire d’effectuer une modification du signal afin de rendre les
informations perceptibles par un humain. Pour ce faire, les systemes d’imagerie
échographique recourent en général a une compression logarithmique, qui n’est
inversible que dans le cas ou la dynamique d’entrée du signal est connue, ce qui n’est
pas toujours le cas [4], et qui induit un appauvrissement de 'information contenue dans
le signal final par rapport au signal original.

2.3.2 Du signal numérique 1D a I'image échographique 2D

Une des caractéristiques de I'image échographique est qu’elle se forme en temps réel
a partir des ¢échos provenant des différentes lignes de balayage d’un plan de coupe. Sur
chacune des lignes de balayage ou ligne de tir, ’écho est caractérisé par son amplitude et son
temps de réponse.

La transformation du signal numérique en image échographique est réalisée par un
module spécifique de ’échographe: le scan converter. La figure 1.9 récapitule les différentes

¢tapes.

* La modulation consiste en la modification du signal brut en une forme adaptée au canal de
transmission utilisé. L’opération inverse, la démodulation, effectuée en réception, consiste en la
récupération du signal brut a partir de sa forme modulée.
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Figure 1.9. Passage du signal numérique 1D a I'image échographique 2D

Echantillonnage des signaux . Le signal recu par le convertisseur-échantillonneur
est échantillonné afin d’étre adressé¢ dans une matrice 512*512 et généralement quantifié
sur 256, 64 ou 16 niveaux de gris afin de pouvoir étre visualisé.

Adressage dans la matrice . L’adressage dans la matrice dépend de la ligne
échographique étudiée et du temps de retour de I’écho. Afin de tenir compte des temps
de retour différents et donc des valeurs potentiellement différentes d’'un méme pixel
en fonction de 1’écho considéré, il sera nécessaire d’effectuer un lissage temporel des
données.

Interpolation . Le nombre de lignes échographiques étant de 'ordre de 100 pour
une image 512*512, 1l est nécessaire d’effectuer une interpolation a partir des valeurs des
¢échos les plus proches.

Lissage Spatial . Un lissage spatial est effectué une fois 'interpolation réalisée,
afin de compenser les variations d’amplitude des échos voisins et leffet brutal de
I'interpolation [4]. Un lissage temporel est également effectué.

2.3.3 Les principaux modes de visualisation

Le traitement et la visualisation des signaux ultrasonores reposent sur un certain

nombre d’hypotheses, parfois simplificatrices, qui génerent dans certains cas un bruit
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additionnel au signal originel. En effet, afin d’obtenir les visualisations présentées ci-
apres, il a été considéré que la direction du faisceau ultrasonore était unique, qu’une
seule réflexion avait eu lieu et que la vitesse de propagation utilisée était la vitesse de
propagation moyenne des ultrasons dans les tissus mous, c’est a dire 1540 m/s. Ces
hypotheses simplificatrices peuvent générer un certain nombre d’artefacts.

On peut visualiser les signaux ainsi traités sous trois formes différentes : le mode A
ou amplitude, le mode B ou brillance, qui est le mode de représentation le plus utilisé
et le mode TM ou dynamique. Nous détaillerons chacun d’eux ci-apres.

Le mode A (Amplitude) : C’est le mode le plus ancien. Guere plus usité, il consiste
en laffichage de Pamplitude du signal recueilli par la sonde en fonction de la profondeur.
Un seul faisceau, de direction constante, est utilisé. Dans ce mode de représentation, le
signal est représenté en une dimension avec, en abscisse, le temps, et en ordonnée,
Pamplitude de la réflexion.

Le mode B (Brillance) . C’est le mode de représentation le plus utilisé. L’amplitude
est traduite par la brillance d’un point (son niveau de gris). Les traitements décrits
sont effectués sur le signal échographique afin d’obtenir I'image 2D qui est visualisée et
qui peut étre considérée comme une représentation des organes [4].

La profondeur du tissu est représentée sur 1’axe des ordonnées et la position le long
du transducteur sur 'axe des abscisses (figure 1.10).

Le mode TM (Temps/Mouvement) : Ce mode représente la distance entre la sonde
et les structures échogénes en fonction du temps (figure 1.11) et est souvent utilis¢ en

imagerie cardiaque.
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Figure 1.10. Image de fantome abdominal en mode B

Figure 1.11. Représentation du signal échographique en utilisant le mode TM

3 Caractérisation d’'une image échographique

3.1 Résolution d’une image échographique

La résolution d’une image échographique dépend essentiellement de la sonde et du
systeme utilisé. Le terme résolution recouvre en réalité trois notions différentes : les
résolutions axiales et latérale, et 'épaisseur du plan de coupe qui est déterminée par la
largeur du faisceau ultrasonore.

3.1.1 Résolution axiale

La résolution axiale détermine la capacit¢ de la sonde a différencier deux cibles
distinctes situées dans I'axe du faisceau ultrasonore. Elle est dépendante de la durce de
I'impulsion ultrasonore, qui doit étre la plus breve possible [9]. Plus I'impulsion transmise
est breve, plus la bande passante est importante et la résolution axiale élevée.

3.1.2 Résolution latérale

La résolution latérale, fonction de la largeur du faisceau, est définie par la capacité du

systeme a séparer deux ¢chos situés sur un méme plan, perpendiculaire a ’axe de ce méme
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faisceau. Optimale a la distance focale® (zone ou elle est généralement donnée), la résolution
latérale se dégrade en fonction de ’éloignement par rapport a cette zone [9]. En général,

la résolution axiale est meilleure que la résolution latérale.
3.2 Bruit et artefacts d’une image échographique

3. 2. 1 Origine du speckle

Dans plusieurs études il a été constaté qu’il existe un nombre d’artefacts qui risquent
d’affecter la compréhension et le mode de traitement des images échographiques. On
peut citer le probleme d’atténuation des échos; qui rend difficile toute observation des
structures en profondeur, le phénomene de réverbération, qui apparait lorsque deux
interfaces tres échogenes et paralleles sont situées sur le trajet de 'onde, ou leffet de
miroir ; qui survient quand la réflexion a lieu sur une interface linéaire tres échogene
et qui amene, dans 'image finale, a la création d’une fausse image, symétrique a la
vraie par rapport a linterface.

L’échogénéicité de certaines structures orientées, telles que les ligaments et les
tendons, est dépendante de orientation du faisceau : la qualité de 'image résultante sera
donc dépendante de 'orientation du faisceau de départ [8].

Les approximations, effectuées afin de reconstruire I’image, sont source d’erreurs
quand les conditions réelles different trop des conditions théoriques. En effet, méme si
la vitesse du son est relativement constante, elle est légerement plus lente dans les
tissus graisseux que dans le muscle ou le rein sain, par exemple . cette différence de
vitesse aura un impact sur la précision de représentation du point dans I'image finale

et par conséquent sur la précision des mesures effectuées [2].

5> Mesure de la capacité de convergence ou de divergence d’un systéme optique.
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Le bruit le plus caractéristique de I’échographie, et le plus discuté en traitement
d’images, est le speckle dont les caractéristiques sont détaillées dans les sections
suivantes.

3. 2. 2 Les mod¢les statistiques du speckle dans les images échographiques

3. 2. 2. 1. Modg¢le de Rayleigh

Introduit par Goodman [10] dans une étude du speckle sur des images laser, le modele
de Rayleigh suppose une modélisation du signal rétrodiffus¢é comme la somme des
signaux rétrodiffusés par les diffuseurs présents dans une cellule de résolution a un
instant donné [11].

Le signal va donc, suivant ce modele, résulter d’une somme vectorielle complexe.
Cette somme complexe, résultant des variations aléatoires de phase et d’amplitude, va
porter le nom de marche aléatoire.

Etant donné que l'on se place dans le cas d’un speckle entierement développé, le
nombre de diffuseurs par unité de résolution est particulierement grand. Si on suppose
que les phases des signaux rétrodiffusés suivent une loi de probabilité uniforme, définie
dans [—m, ], on peut alors écrire le champ complexe en amplitude (ou réponse totale du

milieu exploré par I'onde ultrasonore) sous la forme [12]:

Z=7.+]jZ; (1.3)
avec Z, et Z; respectivement la composante réelle et la composante imaginaire du
champ.
Au vu du nombre de diffuseurs, on peut appliquer ici le théoreme central limite et
supposer que les variables Z, et Z; suivent une loi normale de moyenne nulle et de
2

variance o-.

On peut ainsi écrire la fonction de densité jointe sous la forme .

7} + 7}
exp| ———— (1.4)

Dz,z; (er Zi) =

210 202
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On peut alors dire que I’enveloppe du signal a une fonction de densité de probabilité

de Rayleigh de la forme:

x x?
px(x) = —zexp <— 272> (I.5)

Comme on peut le constater, le seul parametre de cette distribution est la variance
0% qui représente ici énergie de rétrodiffusion moyenne.

Comme on ’a vu précédemment, ce modele, pour étre applicable, suppose un speckle
totalement développé. 11 suppose également I’absence de composante cohérente. Afin
d’expliquer la notion de composante cohérente, nous allons considérer le cas d’une onde
réfléchie sur une surface plane telle qu’un sol. Sur une surface théorique entierement
plane et lisse, la composante cohérente du signal est égale au signal réfléchi théorique
calculé. Sil’on considere cette fois la méme surface plane mais non lisse, le signal réfléchi
se décompose en une composante diffuse (assimilable au bruit), engendrée par les
aspérités du sol et une composante cohérente qui correspond au signal réfléchi tel qu’il
aurait été renvoyé sila surface était parfaite. Plus les aspérités de la surface augmentent,
plus la composante cohérente du signal réfléchi diminue au profit de la composante
diffuse. Pour une surface totalement irrégulicre, le signal réfléchi devient totalement
diffus et la composante cohérente disparait.

Une composante cohérente apparait dans le signal échographique en raison, par
exemple, d’une disposition spatiale réguliere des diffuseurs ou d’une réflexion spéculaire
importante. Le non prise en compte de cette composante peut amener a occulter une
partie du signal et a créer d’importants artefacts.

3. 2. 2. 2. Mode¢le de Rice

La distribution de Rice est une généralisation du modele de Rayleigh dans le cas

de la présence d’une composante cohérente et non aléatoire.
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En effet, dans le cas de la présence d’'une composante cohérentes, Dutt [11] a proposé

de modifier la fonction de densité jointe précédente de la maniere suivante -

2 2
exp <_ (Z,+5s)*+ Z; ) .6)

PzZrZ; (Zr; Zl) = 27_[0_2

207
Ce qui permet, en utilisant I(.). la fonction de Bessel modifi¢e de premicre espece

et d’ordre zéro, d’écrire la densité de probabilité du signal enveloppe sous la forme.

x x? + 52 SX
px(x) = e\~ Iy (p) (1.7)

On peut ainsi constater que la distribution de Rice est équivalente a la distribution

de Rayleigh dans le cas s = 0.

Il est a noter que dans le cas ou la diffusion cohérente devient beaucoup plus
importante que la diffusion aléatoire (et donc que le rapport E est tres supérieur a 1), la
distribution de Rice tend vers une distribution Gaussienne qui est insuffisante pour
modéliser de facon correcte le signal échographique.

3.2.3 Mod¢élisation du speckle

Comme on ’a vu précédemment, une des conditions nécessaires a ’utilisation des
modcles précédents est la possibilité¢ d’utiliser le théoreme central limite. Celui- ci n’é¢tant
plus applicable dans le cas d’une faible densit¢ de diffuseurs par cellule de résolution ou
dans le cas de corrélation des diffuseurs, on ne peut plus utiliser les modeles de Rayleigh
ou de Rice. Il s’avere donc nécessaire de faire appel a d’autres types de modeles tels
que les modeles de Nakagami, la K-distribution ou de la distribution Gamma généralisée
présentés dans les paragraphes suivants.

3.2.3. 1. Modele de la K-distribution

Le modele de la K-distribution, introduit par Jakeman [13], permet la modélisation

du speckle partiellement développé mais également celui du speckle totalement
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Chapitre 1. Formation et caractérisation des images échographiques

développé. Il n’utilise pas le théoreme central limite et modélise le nombre de diffuseurs
via une loi Binomiale négative.

On peut ainsi écrire sa fonction de distribution de probabilité¢ sous la forme -

2x [bx1”
P = o | 5] Kama(09) 1.8)

Avec b, un parametre d’échelle, K,_; la fonction de Bessel modifi¢e de seconde espece
et d’ordre a — 1 et T(.) la fonction gamma. Le parametre o, quant a lui, est directement
li¢ au nombre de diffuseurs. Le faire tendre vers l'infini permet d’approcher une
distribution de Rayleigh et donc de modéliser un speckle totalement développé.

Si cette mod¢lisation du signal enveloppé semble séduisante par toutes les possibilités
qu’elle offre, elle reste en pratique assez délicate a manipuler et ne permet pas la
mod¢lisation de signaux comportant de fortes composantes cohérentes.

3.2.3. 2. Modele de la K-distribution Homodyne

Le mode¢le de la K-distribution Homodyne présenté¢ par Dutt et Greenleaf [14] peut
étre soit comme une extension du modele de Rice pour la prise en compte d’un faible
nombre de diffuseurs, ou comme la généralisation de la K-distribution pour la prise en
compte d’une composante cohérente dans le signal.

Reposant sur les deux distributions précédentes, il est cependant tres délicat a
manipuler et Pestimation des parametres y est tres complexe.

3.2.4 Mode¢les indépendants de la statistique du speckle

3.2.4. 1. Modeéle de Nakagami

La distribution de Nakagami, proposée initialement pour les applications radar
[15] et appliquée a limagerie ultrasonore [16], permet de prendre en compte les
corrélations partielles entre les diffuseurs. Elle est reliée a la distribution gamma.

La fonction de densité de probabilit¢ de cette distribution est.
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Chapitre 1. Formation et caractérisation des images échographiques

2utx2u-t

px(x) = W

exp (— %xz) (.9

Avec 1, parametre de Nakagami supérieur ou égal a O et Q le facteur d’échelle.

Cette distribution présente l’avantage d’étre plus simple a utiliser que les deux
précédentes.

3.2.4. 2. Modele de la distribution Gamma généralisée

La distribution Gamma généralisée [17] est un modele a trois parametres présentant
Pavantage de pouvoir modéliser plusieurs autres distributions . Rayleigh, Nakagami,
Weibull, exponentielle, Gamma et classique. Elle a ét¢ appliquée au cadre de 'imagerie
ultrasonore par Raju ef al [18] et Tauber ef al [4].

Sa fonction de densité de probabilité s’écrit -

CxZCv—l

px(x) = We

xC
xp|\—— [.10
?(-2) (.10)
Avec a le parametre d’échelle, c un seuil et v paraméetre permettant d’ajuster la forme
de la distribution.

Elle présente comme avantage de pouvoir modéliser a la fois "amplitude et I'intensité

[18], mais au prix d’'une complexité importante.
3.3 Relations entre pixels voisins

Les relations entre pixels voisins sont données par les statistiques d’ordre 2 et plus
particuliecrement par les fonctions d’autocorrélation et d’autocovariance qui
renseignent sur la taille du speckle [1]. Un des précurseurs des travaux dans ce
domaine, Wagner, a ainsi démontré que lautocovariance du signal enveloppe

équivalait a P’enveloppe de la PSF® et que autocorrélation du signal radiofréquence était

8 Point Spread Function ou PSFen anglais) est une fonction mathématique décrivant la réponse d'un systeme

d'imagerie a une source ponctuelle.
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¢gale a son autocovariance. Les démonstrations ayant amené a ces résultats ne seront pas

présentées ici mais sont disponibles dans [12], [19] et [20].
4 Conclusion

L’analyse faite dans ce chapitre semble toutefois indiquer que le processus de formation
d’une image échographique est fait a 'aide d’un dispositif complexe, ce qui leur confere des
caractéristiques particulicres. En particulier, les images sont dégradées par le phénomene de
speckle assimilé a un bruit multiplicatif. Ainsi, tout traitement nécessiterait une réduction de
ce bruit. A partir de ces connaissances nous allons maintenant, nous intéresser aux différents

filtres existant dans la littérature.
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Chapitre I1

Filtrage et restauration des images

échographiques

Comme nous l’avons constaté dans le chapitre I, durant leur formation les images
¢chographiques sont bruitées par le speckle. Ce bruit est souvent considéré comme
multiplicatif et il a suscité la curiosité d’'un grand nombre de chercheurs. Dans ce cadre,
nous proposons une revue détaillée des méthodes utilisées en filtrage et restauration de
données échographiques. Cette revue est un préambule a la description de la méthodologie

développée au cours de cette these et décrite dans le chapitre I1L

1 Introduction

Massivement étudié en imagerie radar ces dernicres années, le filtrage du speckle a
néré une abondante littérature et le développement de nombreuses méthodes
spécifiques. Avant dentamer’é¢tude de cette littérature, il nous semble important de
rappeler la définition du speckle, déja présent¢ dans le premier chapitre de ce

manuscrit. Le speckle apparait lors de 1’éclairage d’une scéne par une lumiere cohérente;
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Chapitre I1. Le filtrage d’images échographiques dans la littérature

il a suscité¢ un regain d’intérét lors de la commercialisation des premiers lasers dans les
années 1960. Li¢ aux interférences multiples entre les ondes réfléchies par le matériau
imagé (vu comme non lisse a I’échelle des longueurs d’ondes utilisées), il n’est pas
spécifique au seul domaine de 'optique mais apparait également dans des domaines tels
que imagerie radar a synthése d’ouverture (RSO') ou Péchographie.

Bruit ou information de texture, le débat sur la dualité du speckle en échographie
demeure. Considéré comme une information dans le monde médical ou il permet une
caractérisation fine des tissus, ses caractéristiques en font un obstacle majeur. Nous
avons décidé de considérer le speckle comme un bruit devant étre filtré.

L’objectif de ce chapitre est de décrire les travaux existant dans le domaine du filtrage
du speckle en imagerie échographique, ainsi que ceux afférant a 'imagerie radar, ceux-
ci Savérant plus abondants. Nous avons intégré ici des éléments de la littérature sur
le filtrage d’image radar en raison de la grande ressemblance existante, en termes de
statistique du bruit, entre les images radars et échographiques.

Dans un premier temps, nous allons présenter les algorithmes classiquement utilisés
en filtrage d’images échographiques, puis une classe spécifique basée sur le phénomene de
Diffusion est décrite, une autre classe basée sur les ondelettes et enfin nous terminerons par

décrire les approches basées sur les méthodes variationnelles.
2 Différents algorithmes traditionnels de filtrage

Dans cette premiere section nous présentons les principaux algorithmes utilisés en
filtrage du speckle. Une grande majorité de ces méthodes ont été initialement développées

pour les images radars, puis réutilisée pour le débruitage des images échographiques.

! Radar a Synthése d’Ouverture
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Chapitre I1. Le filtrage d’images échographiques dans la littérature

2.1 Filtres adaptatifs

Les filtres adaptatifs utilisent des statistiques locales de I'image afin de modifier
leur comportement. Trois grandes familles de méthodes seront présentées. la premicre
famille, historiquement la plus ancienne, repose sur une minimisation de lerreur
quadratique moyenne. La seconde famille est une variante du filtre moyenne adaptative.

La derniere famille, plus récente, utilise une évaluation locale des statistiques de I'image.

2.1.1 Filtres baséssur la minimisation de lerreur quadratique

moyenne

Les différents filtres détaillés ci-apres reposent sur une minimisation de I’Erreur
Quadratique Moyenne (EQM) en utilisant des statistiques du second ordre. Ils sont fondés
sur P’évaluation du coefficient de variation (CV) dans I'image. On distingue deux types
de coefficients de variation; un coefficient de variation global et un coefficient de variation
local. Le premier coefficient donne une caractérisation globale du speckle présent
dans I'image, alors que le second en donne une estimation locale. Cet estimateur local
peut, de plus, étre considéré comme un détecteur de contours dans les images bruitées

par le speckle, comme c’est le cas dans les travaux de Tauber ef al [21].

Afin d’expliquer le principe de tous les filtres de la section suivante, nous avons repris
les conventions de notation et modes de description utilisés par Gagnon ef al [22].
Nous considérons dans la suite une image f, corrompue par un bruit stationnaire

multiplicatif b, tel que I'image finale, d, soit égale a d = fb.

d

La variable L représente une mesure du ratio signal sur bruit . L =
g,

QU

d est la valeur moyenne de d et gy, est ’écart-type du bruit.
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Chapitre I1. Le filtrage d’images échographiques dans la littérature

Une fois cette notation adoptée, nous allons a présent détailler quelques filtres
classiques ayant rencontré une grande adhésion en termes de filtrage d’images a Radar
a Synthese d’Ouverture « RSO ».

2.1.1.1 Filtre de Kuan

Le filtre proposé par Kuan ef al [23] est un estimateur linéaire de Perreur quadratique moyenne

(EQMM). 1l s’appuie sur une mesure locale d’intensité et de variance des pixels.

Dans un premier temps, un critere de FEQMM est calculé pour un modele de bruit additif tel

que :

d=f+b 2.1)

Avec d : 'image observée,

f: L’image sans bruit b le bruit. Une fois ce calcul effectué, il est dérivé afin de considérer un
bruit multiplicatif de la forme d = f + (b — 1)f.

Dans un premier temps, un critere de 'TEQMM est calculé par un modele de bruit additif tel que
dans I’équation (2.1). Le calcul est effectué, de maniere a modifier la formule d’un bruit multiplicatif
d = f.b etlaredéfinir sous la forme suivante d = f + (b — 1)f.

La formule de 'image débruitée f est ainsi estimée par la formule [22] .

f=d+ o (@d-d) (2.2)
B O'fz + (CZZ + O'fz)/L .
Avec
LO'd2 — d2
2
On a donc
f=d+k(d-d) (2.4)
2
_ G’f . .

Avec k= @ ro L le gain du filtre [22].
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Chapitre I1. Le filtrage d’images échographiques dans la littérature

Sur une zone homogene, la valeur du gain est tres faible et le filtre peut donc étre approximé par
un filtre moyenneur [21]. A linverse, sur les zones de fort contour, le gain est proche de 1 et le
filtrage est donc arrété.

Ce méme principe peut étre retrouvé dans le filtre présenté ci-apres, qui peut étre considéré
comme un cas particulier du filtre de Kuan, méme si il lui est antérieur.

2.1.1. 2 Filtre de Lee

En effectuant Papproximation d’une distribution Gaussienne, Lee ef al [24] développent en

1980 une méthode de filtrage qui effectue une approximation linéaire du bruit et differe

2
principalement de la précédente par le terme % qui n’existe pas dans cette version du filtre. Une

image débruitée par le filtre de Lee, le sera donc selon la formule -

- a;2(d — d) )
f=d T aL *3)
Avec
Log% —d?
0% = §+1 (2.6)

2.1.1. 3 Filtre de Frost

A linverse des deux algorithmes précédents, le filtre de Frost [25] utilise une certaine
mod¢élisation de la réflectivité de la scene. Il peut, de plus, étre considéré comme une variante du
filtre de Wiener [26], adapté¢ au bruit multiplicatif. Cette modélisation est réalisée par le biais d’'une
fonction d’autocorrélation supposée exponentielle du filtre et est réalisée dans une sous-fenétre de
traitement donnée.

La réponse impulsionnelle,m a pour expression :
04
m = exp(-KC(to)It),  Ca=— @7)
Ou K : le parametre du filtre,

t, - le centre de la fenétre de calcul,

t : les coordonnées du pixel exprimées dans le repere t, et
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|t|. la distance au pixel t,,.

Tous les pixels d’une fenétre de traitement participent donc au processus de filtrage moduloune
pondération donnée. Cette pondération dépend de la distance au pixel central t, et du caractere
hétérogene de la scene, exprimé ici par la valeur de Cj. C,; représente écart- type des intensités de
I'image, divis¢ par leur moyenne.

Un des principaux inconvénients des filtres cités ci-dessus est 1a pauvreté de la prise en compte
de la réflectivité de la scene, ce qui engendre une diminution de la qualité globale du filtrage. Afin
d’améliorer les performances des filtres de Lee et Frost, cette réflectivité a ét¢ étudiée en conséquence.
Des filtres ont ét¢ modifi¢s, comme il est indiqué dans le paragraphe suivant.

2.1.1.4 Filtres de Lee et Frost modifiés

Une amélioration des filtres de Lee et Frost a été proposée par Lopes ef al [27]. Cette
amélioration des deux filtres est basée sur la prise en compte systématique de la réflectivité de la
scene, qui n’est plus unique mais décomposable en trois classes: La classe homogene, ou la réflectivité
est constante, 1a classe hétérogene, ou la réflectivité varie (ex. dans les zones texturées et les contours)
et enfin la classe fortement hétérogene [21]. Les intensités des niveaux de gris de 'image répondant
a la premicre catégorie sont simplement moyennées, celles répondant a 1a seconde classe sont filtrées
de maniere adaptative en fonction du filtre utilis¢ et enfin celles correspondant a la dernicre
catégorie ne sont pas affectées par la procédure de filtrage. Le fonctionnement des deux filtres
modifiés est ainsi fortement semblable.

[’amélioration du filtre de Lee permet 1’élimination des hautes fréquences, con- sidérées comme
du bruit, tout en préservant les caractéristiques propres des hautes fréquences qui représentent les
contours.

Le filtre de Frost modifi¢, quant-a-lui, conduit a une minimisation de la perte des informations

texturales et radiométriques.
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Ce filtrage est effectué¢ par le biais de l'ufilisation d’une sous-fenétre de calcul adaptatif. En
effet, ses dimensions varient en fonction de ’hétérogénéité locale de la scéne calculée a partir du
coefficient de variation. Plus celui-ci est ¢levé, plus les dimensions de la fenétre sont petites.

Les méthodes présentées dans cette section ont été massivement utilisées dans le domaine du
filtrage des données radar a synthese d’ouverture et sont souvent utilisées comme méthodes de
référence dans les travaux proposant de nouvelles techniques de débruitage. Une comparaison des
résultats obtenus par le biais de ce genre de méthodes sera présentée conjointement a la description
des algorithmes basés sur la diffusion.

Dans la section suivante, nous présentons des techniques de filtrage actuellement tres utilisées a
des fins de comparaison de performances. Les deux algorithmes proposés reposent sur le filtre
moyenneur dont ils sont des variantes.

2. 1. 2 Filtres reposant sur le filtre moyenneur

Comme indiqué précédemment, le filtre ’Oddy [28] et le filtre Adaptive Filter on Surfaces
[22] sont des variantes du filtre moyenneur prenant en considération les statistiques locales de
'image. Le premier utilise des statistiques calculées localement sur I'image afin de faire varier les
dimensions de la fenétre de calcul sur laquelle 'opération de moyenne est effectuce. Cette variation
de la taille de la fenétre permet une prise en compte des caractéristiques locales et évite un lissage
trop brutal des régions.

Le second, quant-a-lui, utilise le concept de "surfaces locales émergées" [22] pour définir des
masques sur lesquels un calcul de moyenne est effectué.

Comparés a ceux décrits précédemment, les performances de ces algorithmes sont toutefois en
général moindres [30] et ils ne sont donc pas applicables a notre situation.

2. 1. 3 Filtre stochastique

Les méthodes présentées précédemment effectuent une évaluation locale des statistiques

de 'image et déterminent, pour chaque pixel, sa nouvelle valeur en fonction de ces dernicres.
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Le filtre proposé en 2006 par Tay ef al [29], est une procédure itérative qui considere les
caractéristiques d’une fonction de densité de probabilité donnée. Il va ainsi récupérer les
extrema de cette fonction. Une fois ces extrema déterminés, un lissage est effectué, celles-ci
intervenant pas dans le calcul des moyennes locales. En 2009 Zhang et al dans [30]
proposent une nouvelle approche stochastique adaptative pour une amélioration et un
débruitage conjoint des images RSO. La méthode proposée utilise un important plan
d’¢chantillonnage basé sur les statistiques locales pour générer des échantillons aléatoires
tout en réduisant I'estimation de la variance. Cette approche est capable d’atteindre des
niveaux supérieurs de réduction de bruit tout en sauvegardant les structures de 'image.

2. 1. 4 Filtres bayésiens

Les techniques de débruitage présentées dans cette section reposent sur une détermination locale
de caractéristiques, en fonction des valeurs de niveau de gris des pixels, afin d’offrir une version
sans bruit de 'image.

L’objectif des paragraphes suivants est de proposer une revue des méthodes utilisant une
modélisation bayésienne des données, en vue d’améliorer le processus de filtrage. L’utilisation de
Pestimation bayésienne va permettre de prendre en compte une modélisation des données telles que
celles présentées dans le chapitre 1comme information a priorisur le filtrage.

Ces paragraphes vont ainsi présenter deux méthodes de filtrage exploitant une modélisation
bayésienne du bruit.

2. 1. 4. 1 Filtre Gamma-MAP

Le filtre Gamma-MAP, développé en 1993 par Lopes ef al. [31], utilise le coefficient de variation
couplé a des détecteurs géométriques afin de controler le procédé de filtrage. L’intensit¢ de
rétrodiffusion est modélisée par le biais d’une K-distribution. Une mod¢lisation bayésienne permet,

de plus, d’exploiter un modele de bruit multiplicatif et la distribution de la réflectivité. Celle-ci est
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estimée par le biais d’'une distribution Gamma. En pratique, ce filtre combine un processus de
filtrage avec une classification des pixels.

2.1.4. 2 Filtre Rayleigh (Maximum de Vraisemblance)

Dans [32] les auteurs utilise la distribution de Rayleigh pour modéliser le speckle et adopte
l'approche robuste d'estimation du maximum de vraisemblance. L'estimateur résultant est
analysé statistiquement par des dérivations du premier et du deuxieme ordre. Un parametre
d’optimisation évolue naturellement dans I'équation d'estimation et est analysée, et réglé par
un procédé d'adaptation en utilisant le coefficient de variation instantanée.

2. 1. 4. 3 Filtre Nakagami

Afin d’améliorer le Rapport Signal sur Bruit. Les auteurs de [30] transforment le bruit de Rayleigh
qui contamine les images échographiques par un bruit de distribution de Nakagami. Une
régularisation de la variation totale est dérivée. L’algorithme de réduction du bruit de speckle utilise
des estimations a postériori maximales, ce qui permet de réduire la réflectivité par morceau et de
préserver les détails les plus fins de I'image.

2.2 Méthodes non-locales

Les méthodes présentées dans la section 2.1 reposent sur une comparaison locale des valeurs des
pixels. Une nouvelle approche basée sur une comparaison globale de patchs est proposée par
Buades ef al [33] en 2005 pour les images naturelles, puis ré-exploitée par Coupé ef al. [34] en
2009 pour les images échographiques et IRM. La description de cette nouvelle approche et de son

adaptation sont présentées ci- dessous.

2. 2.1 Filtre des moyennes non locales [33]

Les auteurs partent du constat que la plupart des méthodes de filtrage ont pour objectif la
réduction du bruit et la reconstruction des principales structures géométriques mais qui ne

préservent ni les détails, ni la texture de ces structures. Considérant le degré de redondance existant
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dans les images naturelles, les auteurs redéfinissent la notion de voisinage. Le voisinage d’un pixel
i devient ensemble des pixels j de 'image tels qu’une fenétre centrée autour du pixel j "ressemble"
a une fenétre centrée autour du pixel i. La similarité est calculée a partir des valeurs de niveau de
gris des pixels des régions considérées. La nouvelle valeur d’un pixel sera ainsi calculée en fonction
de toutes les valeurs des pixels de I'image pondérées par leur degré de similarité. Une des principales
limitations de I'utilisation de cette méthode est le temps de calcul conséquent engendré par la

quantité de comparaisons a effectuer [34].

2. 2. 2 Filtre des moyennes non locales bayésiennes par blocs

[adaptation de la version Bayésienne de I'algorithme précédent, proposée par Kervrann ef
al [35], a été reprise par Coupé ef al. [34] et testée sur des images d’échographie 2D intra opératoires
cérébrales et 3D hépatiques. La formulation Bayésienne a ét¢ utilisée afin de prendre en compte
un modele z priori du bruit dans 'échographie (introduit par Loupas ef a/[36] en 1989). La
distance de Pearson a ét¢ utilisée afin de comparer les patchs entre eux. Une adaptation GPU de
cette méthode a ¢té proposée en 2010 par De Fontes ef al [37] afin d’accélérer les calculs. Si les
résultats décrits par les auteurs semblent impressionnants, on constate toutefois une nette
dégradation des textures apres filtrage, ce qui peut s’avérer problématique dans les cas ou seule la

texture peut permettre une différenciation des structures.

Les filtres présentés dans cette section reposent sur des propriétés directement visibles de
I'image. Le principe des méthodes proposées dans le paragraphe 2.3 est l'utilisation d’une
décomposition multi-échelle afin d’exploiter des données implicitement présentes dans 'image
originale mais non visibles [22]. Afin de clore cette premiere section sur les algorithmes de filtrage
classiquement rencontrés dans la littérature, nous allons effectuer une bréve revue de techniques

moins classiques, mais qu’il nous semble incontournable de citer.
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2.3 Filtres basés sur le phénomene de diffusion

Partant de 'équation de diffusion de chaleur telle que définie en physique, Perona et Malik [38]
proposent en 1990 une équation aux dérivées partielles de diffusion anisotrope, afin de construire
un filtre itératif sur les pixels d’une image.

Soit 0 ¢ R? désigne un sous ensemble du plan et [(.,t): Q —» R une image en niveaux de gris, la

diffusion anisotropique est défini comme

% = div(c(x,y,t)VI) = Vc. VI + c(x,y, t)Al (2.8)
Ou A dénote 'opérateur du Laplacien, V dénote le gradient, div(.) est l'opérateur de divergence et
c(x,y,t) est le coefficient de diffusion. c(x,y,t) commande la vitesse de diffusion et est
généralement choisi en fonction du gradient de 'image de maniere a conserver les contours de

I’image. Perona et Malik, les premiers a avoir eu I'idée de la diffusion anisotropique en 1990 pour

cela ils proposent deux fonctions pour le coefficient de diffusion .

(o = e (")

c(IvI) = (2:9)

1+ (1707)
La constante K controle la sensibilité des contours et est habituellement choisi expérimentalement,
ou en fonction du bruit de I'image.

Leur méthode tente d’adapter le procédé de diffusion aux caractéristiques locales de I'image en
utilisant un coefficient de diffusion dépendant a la fois de espace et de I'itération considérée. Afin
de favoriser un lissage intra-région et non inter-régions, un gradient d’intensité est calculé a toutes
les échelles et 1a diffusion est arrétée a la rencontre des frontieres dans I'image.

Yu ef al. [39] ont proposé en 2002 une méthode combinant diffusion anisotrope et coefficient

de variation, intitulée SRAD, pour Speckle Reducing Anisotropic Diffusion.
1(x,0) = I,
al
== div((1 - K)VI) (2.10)
= (1 - K)div(Vl) + V(1 - K).VI
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Cette version a l'avantage d'éviter le seuil de la norme du gradient nécessaire pour la fonction
de diffusion. Ce seuil est remplacé par une estimation de 1'écart type du bruit a chaque itération.

Une version optimisée a, par ailleurs, été proposée par Krissian ef al [40] en 2007, ou le filtre
anisotropique a été initialement adapté pour des données échographiques. Dans ce travail, 'équation
de diffusion anisotropique a été réécrite de la manicre suivante .

u(x,0) =1,
(2.11)

% =div(F)+ B, = 1)

Ou Fest le flux de diffusion et B est un coefficient d’attache aux données.

Par la suite, le filtre de diffusion a ét¢ généralisé en une matrice, permettant différent niveaux de
filtrage a travers les contours de I'image et dans les principales directions des contours.

Cette méthode effectue un lissage des zones homogenes tout en renforcant les contours. Les
résultats de filtrage, obtenus par le biais de cette méthode, sur des données échographiques,
surpassent ceux obtenus par les deux méthodes précédentes ainsi que par les méthodes de Lee, Kuan
ou Frost, présentées dans la section ci-dessus [23-25]. IIs sont comparables en termes de qualité¢ a
ceux obtenus avec la méthode classique des moyennes non-locales [41]. Toutefois, il semble que
'utilisation de la technique engendre un certain nombre d’artefacts au niveau des contours de
I'image [41].

Un autre type d’amélioration a été apporté a la diffusion anisotropique. Dans cette méthode [42]
les auteurs proposent une adaptation du coefficient de variation dans le cadre de la diffusion
anisotropique. Les résultats ont essentiellement été validés sur des images d’échocardiographie et, si
les résultats semblent prometteurs, le nombre d’itérations a mettre en ceuvre, et par conséquent le
temps de calcul reste excessif.

Comme on I'a vu précédemment le phénomene de diffusion a ét¢ largement utilis¢ dans le

domaine du filtrage du speckle et a rencontré un certain succes. Une de ses principales limitations

dans un cadre peropératoire reste cependant un temps de calcul souvent prohibitif.
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2.4 Filtres basée sur la transformée en Ondelettes

En raison de sa simplicité¢ d’utilisation, le filtrage par ondelettes a rencontré un franc
succes tant dans le domaine du traitement du signal unidimensionnel que dans la
communauté de 'image. Les méthodes a base d’ondelettes ont été massivement utilisées en
débruitage d’images RSO ou échographiques. Les seuillages classiques des coefficients ont
ainsi été appliqués par Odegard ef al [43] et Gagnon ef al. [44] sur des images radar RSO et
ultrason. Dans ce dernier papier, les auteurs font ’hypothese d’un bruit initial multiplicatif
qu’une transformation logarithmique de I'image permet de rendre additif. Cette hypothese
semble trop simplificatrice, comme nous avons pu le voir dans le premier chapitre, et
engendre la création de nombreux artefacts lors de la procédure de filtrage. Cette utilisation
du logarithme de I'image est également effectuée par Achim ef al [45] sur des données
échographiques. Les auteurs y combinent une modélisation Bayésienne du bruit et du signal
avec le filtrage par ondelettes. La combinaison d’une approche bay¢sienne avec des
approches multi résolution est également présente dans les travaux sur I'image radar de [46].

L’utilisation couplée des chaines de Markov cachées avec les techniques a base
d’ondelettes a été initialement proposée par Crouse ef al [47] et Romberg ef al [48] et
appliquée a de nombreuses reprises pour le filtrage d’images RSO. Les auteurs modélisent les
dépendances existant entre les coefficients d’ondelettes adjacents en utilisant les chaines de
Markov cachées et filtrent ces mémes coefficients en utilisant des estimateurs de ’erreur
quadratique moyenne.

Gagnon ef al [48] utilisent les ondelettes complexes afin de filtrer les images radar. Ce
type d’approche est repris en 2010 par Khare ef al [49] qui filtrent des images
échographiques en utilisant des ondelettes complexes de Daubechies. Si les résultats en
termes de débruitage paraissent visuellement intéressants, I’évaluation de la validité de la

méthode a ¢été effectuée en utilisant le ratio signal sur bruit et ’erreur quadratique moyenne,
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qui, s’ils permettent de donner une premicere idée de la qualité de filtrage, ne peuvent étre

considérés comme des indicateurs fiables de ce méme débruitage.

La transformée en ondelettes stationnaires est combinée avec un lissage adaptatif des
coefficients utilisant la moyenne dans les travaux de Gnanadurai ef al [50-51] sur 'image
radar. Afin d’éviter tout a priori sur la statistique du signal et du bruit, Pizurica ef al [52]
développent une méthode semi-automatique intitulée GenLik (Generalized Likelihood). En
partant de 1’a priori que les caractéristiques géométriques de I'image sont observables a
toutes les échelles, les coefficients d’ondelette sont seuillés en fonction de la probabilité
d’existence d’une zone d’intérét. Les auteurs utilisent pour cela une transformée en
ondelettes non-décimées. Si 'approche parait tres séduisante, les temps de calcul restent

particulicrement prohibitifs.

3 Restauration par minimisation de la

Variation Totale

Outre les algorithmes décrits précédemment, un certain nombre de méthodes basée sur
les méthodes variationnelles ont ét¢ développées et mises en ceuvre a des fins de filtrage du
speckle, tant sur des données radar qu’échographiques. Un certain nombre d’approches
permettent de restaurer avec succes ce type d’images ont dernicrement vu le jour [80, 53-
54]. Ces filtres réduisent le bruit de speckle. IIs diminuent également la résolution de 1'image,
ce qui rend les contours de I'image linéaire et floue. Certaines informations sur les contours
sont bien gardées, mais le bruit de speckle n'est pas entiecrement lissé. Récemment, les
problemes inverses tels que la restauration d'image sont apparus dans de nombreuses
applications comme la télédétection, 1'imagerie médicale, 1'astronomie et la photographie
numérique [55]. La plupart des problemes inverses sont non linéaires et tres mal posés. Afin

de résoudre ce probleme, un grand nombre de techniques ont été¢ développées. Une des
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techniques les plus connues est la minimisation et la régularisation de la Variation totale

(TV) celle -ci forme un concept puissant pour une estimation robuste [56].
3.1 Fonctions a variation bornée

Dans la plupart des applications, les contours dune image représentent des
caractéristiques importantes et fondamentales d'un objet, qui seront utilisés pour analyser
les informations disponibles dans I'image. Mathématiquement, les contours correspondent a
des discontinuités d'une fonction. La représentation de ces discontinuités, nous permettra
une description mathématique wutile dun probleme de formation d'images.
Malheureusement, les espaces de Sobolev classiques ne permettent pas de gérer de telles
exigences, puisque le faible gradient d'une fonction Sobolev est aussi une fonction. Dans le
cas d'une fonction discontinue la dérivée faible peut étre interprétée comme une mesure et
I'espace BV (Q) des fonctions a variation bornée [57-59], peuvent représenter de telles
fonctions. Dans le traitement de 1'image, 'espace BV (Q) a ét¢ introduite par Rudin, Osher et
Fatemi [60] dans le domaine de débruitage et a trouvé successivement des applications dans
diverses autres taches d'imagerie.

Dans cette section, nous rappelons la définition et les propriétés de base de I'espace des
fonctions de variation bornée, qui sont principalement collectées [57 -59, 61-62]. Dans ce
qui suit, nous allons supposer que ) © R? c'est un ensemble ouvert.

Définition 3.1.1 (Variation Total (TV)). Supposons u € L*(£)). La variation total (TV) de u

dans () est définie par .

f |Du|=sup{f udivgdx : g€ CIQRY), |lglle < 1}, (2.12)
Q Q

Ou (O, R%) désigne l'espace des fonctions continiment dérivables de Q a R a

d

support compact dans Q et divg = i=1%- L'inégalité de la borne supérieure en (2.12)

signifie que sup,eqlg(x)| < 1;c—a—dque|g(x)] < 1 pourtoutx € Q.
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Remarque . Pour toutes les fonctions arbitraires souvent différentiable et a support compact
dans Q Tlespace Cg°(Q,R%) est dense dans C3(Q, R%), on obtient dans (2.12) la méme
borne supérieure si on remplace Ct(Q, R%) par CJ (0, RY).
Exemple 3.1.2.

(1) Si u appartient a l'espace de Sobolev W1(Q) < L'(Q), alors la définition d’une

faible dérivée donne

j udivg dx =—j Vu . g dx pour tout g € C°(Q,R%)
Q Q

De sorte que

fIDulz f |[Vu(x)| dx, (2.13)
Q Q

OuvVu = (Vy,u, .., Vy,u) désigne le faible gradient de u.
(2) Soit u défini dans Q = (—1,41) comme la fonction de Heaviside, a savoir

0, si x € (—1,0),
1

u(x)={’ si x € [0,+1).

Alors,

+1 +1
f ug' dx = g(0) et f |Dul = 1,
-1 -1

C’est-a-dire que la dérive de la répartition de Du en u est égale a la mesure de Dirac

8o dans O.

Définition 3.1.3 (Espace de fonctions a Variation Borné). Une fonction u € L*(Q2) a une
variation bornée dans (), si la variation totale de u dans () est finie. L'ensemble de toutes
ces fonctions a variation bornée en () est notée par BV (Q), c.-a-d.

BV(Q) = {u e L' : [ Ibul < oo}.
On appelle BV (Q) lespace des fonctions a variation bornée, lequel est équipé par la norme

lullv) = llullir@y + lulsv (2.13)
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Ot |. |py(q) est une semi norme est defini par

lulpvy = [, [Dul -

Remarque 3.1.4.

(1)

1 peut étre vu a travers 'Exemple 3.1.2. (1) que W1(Q) < BV (Q), En plus, du fait
que les deux espaces ne sont pas égaux, c’est-a-dire que W1(Q) < BV(Q), voir
’Exemple 3.1.2. (2). Cela est di a I'espace BV (1) contenant des fonctions en escalier,
dont les dérivées de Du sont des distributions et sont donc en particulier des fonctions
non réguliere.

La définition de la variation totale dans (2.12) n’est pas unique pour d > 2.Selon
la définition de la norme de la borne supérieure ||g|lc = Suprealg(x)|ps par
rapport a d’autres normes différentes sur R% avec 1 < s < oo, On obtient des

versions équivalentes a la semi norme de BV |.|gy(q)- Plus précisement, on obtient

une famille de semi norme de la variation totale défini par -

j |Du| = sup {J udivgdx : g€ CP(QRY), |glls< 1 dans Q},
Q Q

Pour 1 < r < oo et s le porteur de I'index conjugué, c.-a-d. ; r~1 + st =1.
Les formulations les plus courantes sont la variation totale isotrope (r = 2) et la
variation totale anisotropique (r = 1). Pour des raisons d'exhaustivit¢, nous
prévoyons ici que les différentes définitions de la variation totale ont des effets sur la
structure des solutions obtenue lors de la minimisation de la variation totale. Dans le
cas ou la Variation Totale est isotopique, ’ensemble des coins des contours détecte,
alors que les coins orthogonaux sont favorisés par la variante anisotropique. Pour

une analyse détaillée, nous renvoyons par exemple a [63-66].

Proposition 3.1.5. BV (Q) est un espace de Banach avec la norme ||. || gy (q) défini dans (2.13).
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3.2 la régularisation de la Variation Totale en Traitement d’images

Le concept de I’espace des fonctions a variations bornée BV () et de la semi norme de
la variation totale |. gy (q) propose dans la section précédente est une technique populaire
pour résoudre différents problemes dans le calcul des variations et joue un rdle important
dans plusieurs domaines du traitement des images. La principale raison de leur popularité
est la propriété¢ que l'espace BV peut représenter les fonctions discontinues, et sera méme
préférer dans la minimisation de la fonction TV. Par conséquent, un bref apercu de la
méthode de la variation total est donné et illustré sur des exemples de traitement des images
dans [68]. Un rappel des principales propriétés de la minimisation de la variation totale sur
une application standard de débruitage des images sera présenté.

Cependant, nous commencons pour l'instant avec le probleme de la reconstruction de
I'image. Un modele couramment utilisé et étudié dans la littérature suppose que les données

observée g sont perturbées par un bruit additif gaussien de la forme .

g=Kf +b, (2.14)

Ou f désigne les propriétés exactes souhaitées d'un objet, K : U(Q) — L*(X) est un
opérateur linéaire bornée sur ’espace de Banache U((), qui transforme l'information
spatiale désirée en signaux de mesure, et b est un bruit blanc gaussien additif. I’équation
(2.14) est mal pos¢ et d’ou certain types de régularisation, lequel est directement reli€ a priori
a certaines informations sur la solution requise, pour obtenir une approximation stable de
'image désiré f.Dans le traitement de l'image, il y’a diverses taches ot I'on est en particulier
intéressé par la préservation des contours de I'image. Mathématiquement, les contours sont
fortement associé¢s a des discontinuités d'une fonction, de sorte que dans le cas de données
gaussiennes (2.14) la technique variationnelles suivante basée sur la régularisation de la

fonction de Variation totale sera utilisée.

1
5 |l

2
ferg‘}r(lmz Kf—gIILz(z) + alflgy)y a>0. (2.15)
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Figure. 2. 1. Effets de la minimisation de la Variation Totale dépendant de la non unicité
de la définition de la variation totale (TV) (Remarque 3.1.4, (2)).

Une analyse de (2.15) par rapport a I'existence, l'unicite et la stabilité¢ de minimiseurs
peuvent étre trouvés dans [61].

Un des plus célebres applications de la TV régularisation dans le traitement d'images est
celle du modele de Rudin-Osher-Fatemi (ROF) [60] pour le débruitage d'images. Ce modele
est un cas spécial du probleme de reconstruction (2.14) et (2.15) a l'aide de l'opérateur
d’identité K,

o1

2
fergl}?n)Z ”f_g”Lz(Q) + alflpvy a>0. (2.16)

Ou g désigne I'image bruitée observée. Le but de cette formulation est de décomposer
image bruité donnée g = f + b en une image nette f et un bruit Gaussien b. Toutefois,

il est en général pas possible de calculer I'image exacte f et une approximation voulu f. En
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particulier, on peut directement observer qu'une telle solution f se rapproche de I'image
bruitée g pour a — 07

L'utilisation de la variation totale dans le traitement de l'image est motivée par le fait que
la suppression du bruit est efficace de maniere plus significative, la réalisation de régions
homogenes avec des contours principalement nettes. Ces fonctions sont en particulier
attractives pour de telles applications, ou le but est d'identifier les formes des objets qui sont
séparées par des contours pointues. Cette préservation des contours résulte du fait que la
fonction de variation totale pénalise essentiellement, seulement la régularité des ensembles
de niveau de la solution souhaitée et n'exclut pas la possibilit¢ des discontinuités. Cette
fonction peut étre déduite de la formule de Coarea.

Preuve 3.2.1 (Formule de Coarea [60]). Supposons que u € BV ((1), alors

|u|BV(Q) = f | Dul :f <f |D1{xEQ:u(X)<t}|> dt ,
Q —00 Q

Ou 1 désigne la fonction caractéristique de ’ensemble E, défini par 15(x) = 1si x € E
etlp(x) =0 six ¢ E.

En général, la fonction de régularisation | est utilisée pour obtenir un lissage de l'image par
rapport a un certain critere qui sera déterminée par le choix de J et de ses variations. Par le
pass¢, le lissage, etait en particulier quadratique, les régularisations ont attiré le plus
d'attention, principalement due a la simplicit¢ de l'analyse et du calcul. Toutefois, les

fonctions de regularisations de la forme

Juw) = lj |Vu|® dx for 1< s < o, (2.17)
S Ja

ne peut pas obtenir des reconstructions d'images avec des contours nets. Depuis, La norme
L* classique est utilis¢ comme dans (2.15), les fonctions de régularisation dans (2.17)

impliquent qu'un minimiseur y doit remplir
1
div(|[Vu|*~2Vu) = - K*(Kf — g) (2.18)
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Ou K* désigne 'opérateur adjoint de K. Cette condition signifie que le processus de lissage
se déroule en deux étapes : dans la premiere, 'opérateur adjoint K* réalise un lissage en
fonction de la tache de reconstruction représenté par K. A noter que cette étape n'est pas
présente dans le cas de problemes de débruitage, puisque K et K* sont des opérateurs
d'identité. Dans la seconde étape, le lissage se fait par 1'inversion d'un opérateur différentiel
elliptique non dégénérée du second ordre sur le cot€ gauche de (2.18), ce qui résulte de la
fonction de régularisation (2.17) seulement. Toutefois, ce comportement change dans le cas
de la fonction TV, qui a formellement la forme (2.17) avec s = 1 (voir exemple 3.1.2, (1)).
Par conséquent, l'opérateur différentiel elliptique dans la deuxieme étape de lissage est
ensuite dégénéré de la il affecte seulement au niveau des lignes de I'image. Plus précisément,

la condition d'optimalité de (2.15) est donnée par

p= KK~ g), peolulmm © (BVQ) (2.19)
Ou 0 dénote une dérivée partielle d'une fonction. Ici, on voit que la premicre étape de lissage
par l'opérateur adjoint K* est en réalité un double, parce qu’il a un effet sur le sous gradient
p comme un €lément de I'espace double de BV (). Par la suite, la deuxieme étape est en fait
une relation entre la variable primitive u et la double variable p. Dans le cas de la variation
totale, cela meéne a un comportement significativement différent dans la deuxieme étape,
puisque la double variable est directement liée aux propriétés des ensembles de niveaux.
Cela peut étre démontré si u est suffisamment réguliere avec |V u| > 0, alors le sous-

gradient est singulier proposée par

Vu

ulpy = k@)  avec k@) = d“’(ﬁ)

L¢lément k(u) a une interprétation géométrique, a savoir il représente la courbure

moyenne des lignes de niveau de u. Par conséquent, la condition d'optimalite (2.19) signifie
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que l'on peut s'attendre a ce que la longueur des lignes de niveau est minimisée lors de la

minimisation de la TV, mais que elle n'interdit pas des discontinuités de la solution FigureZ2.2.

Cependant, en dépit de I'énorme popularité de la minimisation de la variation totale, elle
a aussi des effets indésirables. En présence de bruit, elle a tendance a donner des solutions
constantes par morceau, nommeée effef de staircasing, qui fut analysé¢ en détail par exemple
dans [68] et [69]. Un autre déficit de régularisation de la variation totale est la perte
systématique de contraste dans les reconstructions, méme si'image donnée g est sans bruit.
Cet effet est l'erreur systématique bien connu de la minimisation de la variation totale et a
¢té abondamment étudiée dans [62] et [69]. Pour cet aspect, Meyer a montré dans [62] des
résultats analytiques pour le modele ROF (2.16) en utilisant l'espace de Banach G =

div L®(Q, R?)équipé de la norme

— : — : 2 2
wll. = nf gley =, dnf,, ess sup [gf)+ g3 (2.20)
g € L®(Q,R?) g € L®(Q,R?)

En utilisant cet espace, Meyer a montré que pour une image donnée f et sa solution de ROF

u comme dans (2. 16), nous avons

Ifll. <

= u= 0,

Ifll. = = llg=fll. =

N KR
ol NIR

a
et J flg —f)dx =3 |fleva) -
Q
En particulier, on voit que la solution f R disparait totalement en fonction de la G-norme de
de l'image g et le paramétre de régularisation « . Egalement le résultat quantitatif suivant
de la minimisation ROF a ¢ét¢ donnée dans [63]: Soit, f = o1, , 0 > 0 estle
multiple de la fonction caractéristique d'un disque de rayon R > 0. Alors, la Solution ROF

est donnée par -
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(a) Signal sans bruit f (b) minimisation de f avec le minimiseur TV

(c) Signal avec bruit additive gaussien g (d) minimisation de g avec le minimiseur TV

Figure. 2. 2. Illustration des effets de la minimisation de la TV sur un signal a une dimension (1D).
(a) Signal donnée 1D f, (b) Minimisation TV de f en utilisant le model ROF (2. 16). Ici on observe
juste la perte systématique de contraste pendant la reconstruction. (c) Signal bruité g obtenu de la
dégradation de f avec un bruit Gaussien additif. (d) Minimisation TV de g en utilisant le modele
ROF (2.16). .

Ici, on observe qu’en la présence du bruit, 1a solution tend a une constante par morceaux

ce qui démontre Peffet de staircasing engendré par la minimisation TV

__ OR
0, lf 7 S 1:
= a 1 £ oR -
(o - §) BR(0) it —-=1

Nous pouvons observer la perte systématique de contraste dans la reconstruction. Plus

précisément, on voit que f est une version rétracté de I'image g donné, ou la rétraction est
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proportionnelle au parametre de régularisation o. Cependant, notons le fait que la solution
f préserve I'emplacement exact des discontinuités. Dans le cas d'un signal a une dimension,

nous illustrons la perte systématique du contraste de 1la minimisation ROF Figure. 2. 3.

Dans [62], Meyer a également étudié 1'aspect de la décomposition de bande dessinée et
Texture par la Modele ROF. La, il a montré que le probleme (2.16), on obtient une
décomposition de l'image sans bruit g = f 4+ v avec v= g — f dans une partie de
bande dessinée  f et une partie texture v, lequel donne des données oscillatoires (y compris
aussi le bruit si g est bruyant). Un exemple d'une telle décomposition, dans le cas d'une image

sans bruit g est représentée dans Figure. 2.4.

Une autre possibilit¢ de modifier le modele ROF (2.16) a été suggérer dans [70] et [71]
pour remplacer la norme L par une norme L. Dans [71], Nikolova a montré que ce modéle
est plus efficace pour certains types de bruit, comme le bruit sel et poivre. Dans le cas continu,
le modéle TV- L! a été étudiée par Chan et Esedoglu dans [72], les auteurs ont observé que
ce modele a un meilleur comportement en ce qui concerne la perte de contraste que le
modele ROF. Une autre approche tres intéressante pour compenser la perte de contraste au
cours de la minimisation de la variation totale a été proposée par Osher et al. dans [69]. La,
les auteurs effectuent une amélioration de contraste et de la préservation de la texture par
des méthodes de l'espace d'échelle inverse en utilisant une méthode itérative de la distance

de Bregman.

La minimisation de TV est actuellement utilisée pour la suppression des artefacts liés a
la compression JPEG [77], ce n'est certainement pas exhaustif. Le principal intérét de la
minimisation de la variation totale réside dans le fait que les minimiseurs appartiennent a
I’espace des fonctions a variation bornée comme énoncé dans ouvrage d’Evans et Gariepi

[78]. Cet espace est d’une grande utilit¢ dans le cadre du traitement des images car il autorise
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la présence de discontinuités, autrement dit, de contours. Ainsi les images obtenues par cette
minimisation présentent des contours nets, d’ou la puissance de la variation totale et sa
capacité a modéliser les images. Les méthodes a base variationnelles ont été massivement
utilisées en débruitage d’images RSO ou échographiques. On peut ainsi citer alors la méthode
Rudin [59] ou il propose une méthode de restauration par minimisation de la variation totale.
Elle consiste a minimiser sous contraintes des grandes variations présentes dans 'image tout

en préservant les contours.

DJEMAL dans [79] propose une adaptation de la méthode de Rudin et al a un bruit de
speckle en lappliquant sur des images échographiques. Sangwoon et al [80] utilisent les
modeles variationnelles convexes, tels que le modele maximum a posteriori (MAP) pour une

image transformée en logarithme et le modele de divergence.

Pour résoudre la réduction du speckle décalé¢ avec des modeles variationnelles basée sur
la Variation Totale (TV). Ligian et al [81] étendent aussi I'utilisation du mod¢le de la variation
totale dans le domaine du débruitage a la réduction du bruit de speckle dans les images
¢chographiques. Les auteurs présentent un modcle de bruit de speckle puis minimisent une
énergie basée sur la variation totale non locale en utilisant la méthode de Split Bregman. M.
Hacini et al dans [82] une nouvelle méthode adaptative basée sur la variation totale a été
proposé. Le processus de lissage utilise des fenétres de formes, tailles et orientations, variables

avec les structures de I'image.

Le coefficient de Lagrange est calculé adoptivement sur chaque fenétre et pour chaque
pixel de I'image ce qui permet de garder les pixels contours et de lisser les zones homogenes.
Dans [84] les auteurs proposent une nouvelle méthode hybride pour la réduction du bruit
de speckle sur des images ultrasons. Cette méthode emploie un algorithme débruitage basée
sur la variation totale celui-ci est appliqué a I'image de sortie d’un filtre de diffusion
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anisotropique. Cependant, la méthode de la variation totale, présente certains inconvénients.

Par exemple, un changement dans 'utilisation de la norme du modéle conserve difficilement

les structures fines. Le controle du parametre de régularisation n'est également pas facile.

Ces deux parametres doivent étre choisis avec soin selon le probleme traité pour obtenir une

solution souhaitable. Plus d'amélioration dans la solution peut étre obtenue par la

modification de la régularisation de la variation totale, par exemple, en 1'appliquant en méme

temps avec d'autres fonctions de préservation de contours, ou en utilisant d'autres moyens

de discrétisation du terme de la variation totale.

Figure. 2. 3. Mlustration de la perte systématique de contraste par la minimisation de la TV sur

un signal a une dimension (1D).

A cet effet, de nombreuses études ont été menées [85 — 89]. Une solution est d’utiliser la

régularisation multiplicative des problemes inverses, éliminant ainsi le choix du parametre

de régularisation [91]. Néanmoins la plupart des méthodes de régularisations multiplicative

ont ét¢ appliqué sur des problemes d’¢lectromagnétisme [90—-97] et jusqu’a ce jour n’a

jamais ét¢ utiliser pour la réduction du bruit de speckle dans les images échographiques.

Dans ce but, nous mettons en ceuvre une méthode de régularisation multiplicative dans le
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cadre du débruitage d’images specklé. Nous combinons la fonction de données cout basée
sur le modele de bruit de Loupas et al. [36] et une fonction de variation totale pondéré en
tant que facteur multiplicatif de la fonction cout. La méthode proposée sera explicité dans le

prochain chapitre.

Figure. 2. 3. Illustre une décomposition bande dessiné —Texture obtenu par le modele de ROF (2.16).
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4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons tenté¢ de donner une présentation des méthodes existantes
en filtrage du speckle sur les images échographiques. Outre les filtres adaptatifs classiques,
des techniques utilisant des caractéristiques statistiques de 'image ont été présentées, de
méme que celles utilisant le principe de diffusion ou celui de la transformée en ondelette.

[évaluation de ces algorithmes reste difficile en raison de ’absence d’images références,
toutefois au vu des résultats présentés par les auteurs, aucune méthode ne nous a semblé
satisfaisante. Forts des conclusions de certains auteurs comparant les méthodes fondées sur
la variation totale avec celles présentées dans les paragraphes précédents, nous nous sommes,
dans une seconde partie, intéressés a celle-ci ainsi qu’a son application aux images
¢chographiques. Les résultats de certaines méthodes ont été¢ prometteurs, toutefois,
Iinsuffisance de la qualité de filtrage de ces derniers, nous ont amenés a développer une
nouvelle approche qui utiliserait le model de bruit proposé par Loupas et al. Cette approche

fait 'objet du chapitre suivant.
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Chapitre III

Restauration par minimisation de la variation totale

bas¢e sur une régularisation multiplicative.

Nous présentons dans ce chapitre une nouvelle méthode de restauration des images
¢chographiques. L’approche de restauration repose sur la minimisation d’un critere
sous contraintes, elle permet de calculer localement les différents parametres a travers

une fenétre d’analyse adaptative.
1 Introduction

I’imagerie échographique est une technique sure et largement utilisée dans le diagnostic
meédicale, en raison de sa nature non invasive, a faible cotit, sa capacité de former des images
en temps réel et les améliorations constantes dans la qualité d'images [98]. Cependant, la
principale faiblesse des images échographiques est leur mauvaise qualité¢ qui interfere avec
un bruit de speckle ou de chatoiement en francais de nature multiplicatif qui dégrade
I'évaluation visuelle. Le speckle, déja ¢voqué dans les chapitres précédents, apparait dans
les systemes d’imagerie cohérents tels que le radar ou I’échographie [99-101,106]. Ce type
de bruit a un impact négatif sur les images ultrasons médicale. Il tend a réduire le contraste
de l'image ce qui va rendre les détails de 1'image obscures et flou et par conséquent affecter

la capacité humaine a identifier un tissu normal d’un tissu pathologique. Il dégrade
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¢galement la vitesse et la précision des taches de traitement des images échographiques, tels
que la segmentation et l'enregistrement. Le bruit de speckle est un processus aléatoire. Il ne
fournit pas suffisamment d'informations qui conduisent a de nombreux sujets d'investigations
[99,102-107]. Afin d'améliorer la qualité des images échographiques, il est impératif de
réduire ce speckle sans détruire les caractéristiques de l'image.

Récemment, il a ét€ démontré que les méthodes de variation totale (TV) sont des modeles
pertinents pour le débruitage des images dans différents cas [53,59, 108-114]. C’est pourquoi
nous avons décidé de proposer un nouveau modcele variationnel pour le traitement du bruit
de speckle sur les images échographiques réelles. La fonction de variation totale
multiplicative [90] a été proposée. Pour résoudre les problemes d'inversion de source de
contraste sur des images bruit¢ par un bruit Gaussien additive. Dans ce travail, nous
proposons une adaptation de la régularisation multiplicative a un modele dédié au bruit
¢chographique [36] en utilisant une minimisation de 1'énergie localement adaptative basée
sur un modele de variation totale pondérée Ce qui a permis d’éliminer le choix du parametre
de régularisation. Pour débruiter les images échographiques, le challenge est d'améliorer et
de préserver des éléments importants. C’est pourquoi, nous avons décidé¢ d’appliquer la
méthode proposée sur une fenétre localement adaptative, ou les formes, tailles et orientations
changent avec les structures de l'image [82].

Dans la section suivante une description de 'algorithme sera effectuée.
2 Méthode de restauration proposée

Plusieurs techniques de régularisation multiplicatives ont ¢été développées dans
différents domaines, mais il n'y a aucun spécifique a la suppression du speckle. Par

conséquent, une nouvelle technique de réduction du Speckle est proposée dans cette
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Variation Totale Multiplicative et Pondéré

section. Nous déterminons d'abord le modele de bruit utilisé pour les images

échographiques avec une nouvelle formulation du critére a minimiser.

Soit Q un sous ensemble ouvert de RN

d(x,y)
d(x,y)
fxy)
flxy)
b(x,y)
Jrv (£, Q)
w(f)
JrR(F, )
J(d, f, Q)
MR
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g

grv

IR

Q

Ng

Image bruité observée

Image moyenne

Image originale

Solution approximative

Bruit Gaussien de moyenne nulle et d’écart type gy,
Fonction de Variation Total Pondérée

Fonction de pondération

Fonction de Régularisation

Fonction cout

Facteur de Normalisation de la fonction de Régularisation
Parametre de direction positive

Image de mise a jour par la méthode du gradient conjugué
Gradient de la fonction cott

Gradient de la fonction de Variation Totale

Gradient de la fonction de Régularisation

Un domaine borné Q) c R?

Aire du domaine ()

2.1 Mod¢le de speckle dans les images échographiques

Un mode¢le de bruit pertinent pour le débruitage d'images échographiques ne peut étre

facilement décrit. Dans ce travail nous avons choisi de décrire, le modele de bruit de

speckle suivant la forme de Loupas et al [36] ci-dessous:
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d(x,y) = f(x,y) + f(,y)™ b(x,y) (3.1)

Ou f(x,y) est 'image originale, d(x,y) est 'image observée, b(x,y)~R(0,0?) est un
bruit gaussien de moyenne nulle. Ce modele est plus souple et moins restrictif que le
modele multiplicatif habituel de la forme d(x,y) = f(x,y).b(x,y) . Il est capable de
capturer de manicre fiable les statistiques de I'image puisque le facteur m dépend des
dispositifs a ultrasons et un traitement supplémentaire en rapport avec la formation
d'image. En opposition au modele de bruit blanc Gaussien additif, les composantes de bruit
dans (3.1) dépendante de l'image. Dans [36] sur la base de l'estimation expérimentale de
la moyenne par rapport a 'écart-type des images compressées logarithmiquement, Loupas
et al. ont montré que pour m = 0,5 le modcle s’adapte mieux pour les données que le
modele multiplicatif ou le modéle de Rayleigh. Puisque, ce modcele a été utilisé avec succes
dans de nombreuses études [36, 99-100], nous utilisons dans notre approche, la
formulation de la variation totale en tenant compte du modele de bruit de speckle introduit

par Loupas et al.

2.2 Formulation du nouveau critére a minimiser

Les problemes inverses comme la restauration d'images consistent en la détermination
d'une approximation d’une donnée d’origine f (x, y) a partir d'une donnée bruitée d (x, y)

sur [J.

En général, ce probleme est a la fois non linéaire et tres mal posé. L'unicité est en
quelque sorte une question plus intéressante, si les valeurs calculées de f(x,y) sont une
solution au probleéme inverse. Afin d'éviter le manque de résultats rigoureux a caractere
unique, nous proposons de définir le probleme inverse comme un probleme d'optimisation

itératif. Ensuite, une fonction de variation totale pondérée est minimisée comme suit .
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T () = — [ w2(p)|vfldxdy (32)
ah

Ou le carré du poids W est utilisé pour faciliter les calculs. La fonction de pondération

est définie comme suit -

W(f) = (3.3)

1
VIV +62

Compte tenu du modele de Loupas et al. dans (3.1), la fonction de variation totale J est

minimisée tenant compte d'une fonction de régularisation multiplicative comme suit.

2

_ d—f
I £.0) =g | () dxdy (34)
Avec
1
n = | (3.5)
J, fPdxdy

La formulation du probléeme de minimisation est la suivante:
En supposant que d représente les données observées et f une solution optimale de notre

probleme, la fonction cotit a minimiser est la suivante.

](d;f; ‘Q‘) =]TV(fi ‘Q‘)]R(d'f' 'Q) (36)

2.2.1 Le minimum local

En supposons que f satisfait le probleme de minimisation d’une fonction cout non
quadratique J, le défi est de trouver son minimum global. Sachant que le probleme de
minimisation peut conduire a plusieurs solutions dans lesquelles la solution approximative a
notre probleme existe, en supposant l'existence d'un minimum unique. Donc, la valeur exacte

est parmi les valeurs obtenues et le minimum local est celui qui répond a ces deux conditions:
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1, Si] est défini sur un intervalle [a, b] avec a, b € R et dérivable par rapport a f ou
f € la,b]alors VJ(f) =0,

2., V?J(f) doit étre positive sur f.

Nous Supposons que fg,,,,rox represente la solution approximative a notre probleme. Alors,
elle peut étre écrite sous la forme d’une combinaison linéaire d’une solution approximative
et une direction générique (:

f = fapprox T+ .¢ (3.7)

a étant une valeur réelle. En substituant I’équation (3.7) dans la fonction de cout (3. 6) et
compte tenu du fait que le terme dans le coté droit de ’équation (3.6) disparait pour la
solution approchée, le probleme de minimisation prend la forme suivante -

f = argmin[](d, (fapprox + a. 5), Q)] (3.8)

aréel

Ainsi I'équation. (3.8) peut €tre écrite comme suit:

. - (Xa?+2Ya+Z)(Aa? — 2Ba + C)
f = argmin e+ e 39)
ou
A =np IS 1B (3.10)
B = ng.real(d — f™°1,¢") (3.11)
C =ng.lld =13 (3.12)
X = ng. W1 V3G (3.13)
Y = ng.real(Wn-L yfn-1 pn-1 yin) (3.14)
Z =g WL Vf |G (3.15)
et
aa = ng. 1CM™I3 (3.16)
bb = np. I(F* ™I (3.17)

La norme sur un domaine borné Q est approximée par la somme de la grandeur

vectorielle |Vf; ;| & travers tous les pixels -
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M-1N-1

Iflla~ > D [V (3.18)

i=0 j=0

Ou Vf est le gradient discret développé de la manicre suivante:
Dans un plan bidimensionnel, le gradient discret de f; ;, (i, j) € Z?, est défini le long des

dimensions x et y:

ofij

Ry [ox
Viij = (fy(i,j))‘ 3y / (3.19)

dy

Ou g est la dérivée partielle, la variation totale est définie comme suit:

TV = j |Vfey| dxdy (3.20)
Q

Le produit scalaire est calculé comme suit;

(d, o = jﬂ d(x,y). F(x, y)dxdy 3.21)

Ou la barre supérieure désigne le complexe conjugué.

2.2.2 Différentes étapes de ’algorithme proposé

La minimisation discrete de J(d, f, Q) dans (3.6) est indésirable car elle conduit a une
inversion de données bruitées. Une méthode du gradient conjugué (CG) est utilisée pour
optimiser le probleme, dans lequel la fonction de cout | (f,2) change en fonction des

itérations. Par conséquent, l'algorithme entraine une construction d’une séquence itérative

{f",n=0.

Dans la n**™ itération, la mise a jour de f™ est trouvé en minimisant la fonction cout.

'@, f*,0) = Jry (f", Q). Jg (d, 7, Q) (3.22)

Les fonctions de Régularisation et de Variation Totale sont respectivement donnée par

e 1 d—fm?
n(d, £, Q) Sy fﬂ ( ( fn)m) dxdy (3.23)
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et

(™ Q) = i dedy (3.24)
s No ' Jo IVF™? + 62 '

Nq = [, dxdy désigne la zone du domaine Q.

Dans ce travail, 'intégrale a travers () est calculé en utilisant la somme.

La fonction couit proposée est basée sur la minimisation d'un facteur de variation totale
pondére et I'observation que la minimisation de la fonction de régularisation J, converge
vers une constante. La forme de la fonction cotit minimise le terme de variation totale [,
avec un grand coiit parce que les valeurs de la fonction de pondération sont élevées. Le
facteur de régularisation Jp sera maintenu a une valeur faible pendant l'ensemble du
processus d'optimisation. Par conséquent, le poids du facteur de variation totale est plus
important. Le bruit est supprimé jusqu'a ce que la stabilisation du processus d'optimisation.

Le facteur §2 dans I’équation (3.3) est introduit pour la restauration de la
différentiabilité du facteur de Variation Totale. Nous avons choisi la valeur de §? grande
au début du processus d'optimisation. Il diminuera progressivement a de petites valeurs
jusqu’a devenir constante a la fin (Figure 3. 1). Ainsi, 'optimisation permettra de restaurer

I'image bruitée des les premieres itérations. En particulier, § est choisie comme suit:

5% = ! (3.25)
ld — " '
f™ représente une solution optimale a notre probleme.
Nous constatons a la fin que notre algorithme appartient a une méthode de régularisation
itérative. La méthode de restauration proposée met a jour la solution du systeme comme suit:
d est 'image observée et f™ une solution approximative du probléme d’optimisation. Nous

supposons, ensuite que f™"1 est connu. La séquence {f™} est construite et mise a jour

comme -
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fo=d
{fn =f"1+a™{" n=1,23"" (3.26)

Ou a™ est un parameétre réel, {* image de mise a jour du gradient conjugué et d est I'image

moyenne.

Figure.3. 1. Variations de la fonction § par rapport au nombre d’itérations.

Initialement, comme pour la mise a jour de 'image nous prenons le gradient de | par
rapport au changement dans 'image f a la (n — 1)®™€ itération, c-a-d.
d? - 7

1 (3.27)
M=g"+yk{™t n=123 ..

{°=g°=—n

Ou ¢0 est le gradient de la fonction de régularisation J7 par rapport a f;, yp est la
direction du gradient conjuguée de Polak — Ribiére, i.¢.;

. real{g",g" —g" g

YPrR = _
lg™ 1113

g" est le gradient de la fonction cout J* par rapport a f évaluée a la (n — 1)¢™€ itération

(3.28)

gt =gr I IR gk (3.29)
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Dans le processus d’optimisation, la procédure débute en utilisant 'image moyenne (f° =
d) comme condition initiale et en mettant le facteur de Variation Totale a 1 (J2,, = 1). Dans

I’ensemble du manuscrit, m est inclut dans le filtre proposé comme m = 0.5.

2.3 Mécanisme de la fenétre adaptative

Afin de maintenir la structure de l'image tout en réduisant le bruit, des fenétres
de différentes tailles, formes et orientations sont utilisées et dont nous avons prouvé
Pefficacité sur différentes images [82]. Cette approche de fenétres adaptatives est
initialement proposée dans [83]. En effet, Au lieu d'utiliser des fenétres carrées, des
fenétres rectangulaires dont les dimensions et orientations s'adaptent aux détails de
I'image locaux sont utilisées. Pres d'une limite d’une région, les fenétres deviennent
plus étroites et s'alignent avec la frontiere. Dans une région homogene, les fenétres
s'¢largissent ce qui implique que la largeur [ et la hauteur h de la fenétre sont liées

a la différence maximale et minimale entre pixels voisins et pixel central selon .

a
=D (3.30)
h=g ‘; ) (3.31)

Ou l'addition de 1 au dénominateur consiste a ¢éviter la division par zéro. Le
parametre a est le terme de proportionnalité. [, et [,,, sont les minimum et maximum
des différences entre les pixels voisins et pixel central, et sont calculés comme dans

la Figure. 3. 2.
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Algorithm 1.

1. Initialisation . f®=d, Jo =1

2. Itération -
For n =1,2,3, .. Calculer £ par les étapes suivantes:
(a) Caleuler g® = gk . J&' + Ji' . gk
(b) Calculer " = g" + ypr . ("' pour n=123 ..

(c) Calculer a en utilisant le probleme de minimisation,

f = argmin [](d' (fapprox + a.¢ )'-Q)]
a réel
3.Calculer f* = f1 4+ o . ™ pour n=1,273

Si le critere d’arrét est satisfait
arrét des itérations

Sinon aller a €tapes 2 (a)

Figure. 3.2. Les cinq directions calculées autour du pixel (i, j).

Plus de détails sur la méthode utilisée sont donnés dans [82,83]. Alors que les méthodes
traditionnelles utilisent une fenétre glissante avec des dimensions fixes pour lisser une image
indépendamment du contenu local, dans le lissage adaptatif, la taille de la fenétre, la forme et

l'orientation sont adaptées au contexte de I'image locale. La taille des fenétres augmente avec
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la diminution de la valeur absolue de la distance entre voisins. Les parametres des fenétres
sont ajustés pour lisser plus dans la direction des moindres distances entre pixels voisins.
D'une telle maniere, pres d'une frontiere d’une région, la fenétre devient rectangulaire et plus
étroite et s'aligne avec le contour. Dans une région homogene, la fenétre devient carrée et
large. La fenétre adaptative contient moins de pixels dans une région détaillée que dans une
région homogene, les pixels utilisés dans le lissage se situent le long des fronticres de la région.
Par conséquent, plutdt que d'effectuer le lissage du bruit isotropiquement, ce dernier est
effectu¢ dans des orientations privilégiées de taille et de forme optimale a la structure locale
de l'image (Fig. 3.3). Ce mécanisme maintient les détails de contour tout en réduisant le bruit

de speckle dans les régions.

Figure. 3. 3. Fenétre Adaptative utilisées dans la méthode proposée AWMTVR
3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons propos¢ un nouvel algorithme de restaurationdes
images échographiques bas¢ sur une optimisation d’un critere. La
formulation de ce critere est construite autour du principe de la

minimisation de la variation totale sous contraintes avec une
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régularisation multiplicative. Le processus d’optimisation dont la convergence

mene a un bon résultat de restauration est réalisé a travers des fenétres adaptatives dont

les formes, les tailles et les orientations varient avec la structure de 1'image.

Algorithme II.

1. Entrée .

a, taille de la fenétre

2. Pour (i,j) = 1,2, ..., (M, N) Calculer:

b L= [Ll,Lz,Lg,L4,L5]

e [, =|min(L)]

o Iy =|max(L)|
_ a _ a
T (ptD) T (UptD)
4. Choisir la fenétre appropriée en utilisant les tests suivants .

Si (Ly==1L,)or(Ly,==1, etly ==1, etL, ==1,)or (L, ==1,, etl; =

= l,,) alors

3. Calculer . l

I’Algorithme I est appliqué sur une fenétre rectangulaire centrée pour lisser la
zone autour du pixel traité
Sinon Si (L; ==1,)o0r(Ls==1,)or (L ==1, etl, ==1,,)or (L, ==
L, et Ls ==1,,) alors
I’Algorithme I est appliqué sur une fenétre rectangulaire centrée pour lisser la
zone autour du pixel traité
Sinon Si (Ly==1, etl, ==1, etLs ==l )or(Ly == 1) or (L3 ==
L, et Ls == 1) alors
I’Algorithme I est appliqué sur une fenétre rectangulaire oblique centrée pour
lisser la zone autour du pixel traité
Sinon  Si (Ly ==L, etL, == 1, et Ly ==L, )or(L, == ly) or (L; ==
L et Lz == 1) alors
I’Algorithme I est appliqué sur une fenétre rectangulaire oblique centrée pour
lisser la zone autour du pixel traité
Sinon
I’Algorithme I est appliqué sur une fenétre carrée pour lisser la zone autour du
pixel traité

Fin
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Résultats Expérimentaux.

Nous présentons dans ce dernier chapitre, les résultats de la méthode proposée sur
deux types d’images synthétiques et échographiques réelles [116]. Nous comparons les
résultats avec les filtres ATV (Additive Total Variation) [79], AD (Anisotropic Diffusion) [39]
et le Filtre Bilatéral [117]. Ces filtres sont représentatifs de divers domaines de filtrage du
speckle. La performance des résultats de restauration du speckle est évaluée par différents
criteres connus dans la littérature. Toutes les expériences ont été mises en ceuvre sur un

ordinateur personnel i3, 2,4 GHz, 4 Go de RAM.
1. Evaluations sur des images synthétiques

Afin d’évaluer les performances du filtrage et de comparer les résultats, différentes
mesures quantitatives ont été calculées. Pour les tests sur des images synthétiques, dont la
verite terrain est connue. Nous utilisons la mesure du FOM (Pratt’s Figure Of Mérite), le
PSNR (Peak Signal to Noise Ratio), le NMSE (Normalised Mean Squared Error), le MSSIM
(Mean Structural Similarity Measure), le FSIM (Feature Similarity) et le Q (Image Quality
measure). Toutes ces mesures sont utilisees pour évaluer la capacité¢ de réduction du bruit
de speckle, la préservation des contours, la similitude des caractéristiques et la qualité des

images restaurées. Dans le cas du filtrage d’images réelles, la vérité terrain n’est pas connue.
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Dans ce cas 1’évaluation sera visuelle et a partir d’'une analyse du profil d’'une image sur une

ligne de celle-ci. Ces différentes mesures sont brievement présentées ci-dessous.
1.1. Le Critere d’arrét

L'erreur absolue moyenne (MAE) entre deux itérations successives peut €tre utilisée

pour arréter les itérations. Elle est définie par -

MN
1 2
MAE(F(0) = 7— z J(f(i,j, ) — f(i,jn— 1)) (4.1)

@@)=1

Ou f(i,j,n) et f(i,j,n — 1) sont les valeurs filtrées du pixel (i, j)a l'instant n et, n — 1, ainsi
que M, N, sont respectivement le nombre de colonnes et de lignes dans 1'image traitée.
1.2. Evaluation quantitative des performances

Pour une image donnée observée X et X son image reconstruite, les tests d'évaluation
des performances, en termes de préservation des contours, la réduction du bruit de speckle,
la similitude des caractéristiques et la qualit¢ des images restaurées, sont définis comme
suit -
1.2.1. Figure de mérite de Pratt .

La figure du mérite de Pratt (FOM) [118] permet d’évaluer la qualit¢ de la
préservation des contours. Elle nécessite logiquement une détection des contours. A cette fin,
nous appliquons le filtre de Canny pour obtenir la carte binaire de contours sur les résultats

de chaque filtre et sur I'image initiale. La figure de mérite s’écrit .

N
FOM ! 2 ! (4.2)
= — 2 .
max (N, Neneorique) £ 14+ d?a
Avec les notations suivantes :
— N est le nombre de pixels constituant les contours trouvés ;

Nitheorique €8t le nombre de points de contours de I'image initiale non bruitée,
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- d;est la distance Euclidienne du point de contour i au contour théorique le plus
proche ;

. - a1
- o est un parametre expérimentalement fixe a 5
Les valeurs du FOM sont comprises entre O et 1 (1 étant le meilleur score possible).
Evidemment, ce calcul n’est applicable que lorsqu’on connait les contours de I'image
initiale non bruitée. Le FOM mesure deux phénomenes: i) I’€loignement entre les
contours constatés et les contours théoriques, ii) la variation en nombre de pixels entre

les contours théoriques et les contours réels.

1.2.2. Test de réduction du bruit de speckle
Pour chaque opération de filtrage, la mesure de la capacité de réduire le bruit de
speckle est défini par le PSNR (Peak Signal to Noise Ratio) qui est de la forme .

n

PSNR = 20 log,p—— dB (4.3)
VMSE

Ou n est le nombre de bits utilisés pour représenter un pixel d'image. Pour l'image en
niveaux de gris, n est 8. L’erreur de moyenne quadratique (MSE) de l'image reconstruite est

définie comme.

N

MSE = — )1( Nz z (X(i, hES j))2 (4.4)
i=1 j=1

Ou (M x N) est la taille de I'image, et X et X sont respectivement les amplitudes des pixels
sur les images originale et filtrée. Il est vraisemblable que I'ceil tienne beaucoup plus

compte des erreurs a grandes amplitudes, ce qui favorise la mesure quadratique.

L’erreur moyenne quadratique normalisée (NMSE) de l'image reconstruite est définie
comme :

.. S0 ]2
L2 |X () — X )|

(P B XY S T R G

NMSE = (4.5)

70



Chapitre IV. Résultats Expérimentaux

Ou X (i, j) est I'image originale, X(i, j) est 'image reconstruite.
1.2.3. Test basé sur la similarité des structures

Afin d'évaluer les filtres de débruitage, nous proposons d'utiliser 1'indice MSSIM
(Indice de Similarit¢ Moyenne). Cette métrique est basée sur une mesure de similarité¢ entre
les deux images [119].
L'indice MSSIM est décrit comme une fonction de trois facteurs. la luminance, le contraste
et la similarité structurelle. Il est défini comme suit:

M
1
MSSIM(X, %) = 2. ) SSIM(x;, ) (4.6)
j=1

Ou X et X sont respectivement les images originale et filtrée, x; et y; sont le contenu de
limage a la jé™e fenétre locale et M est le nombre de fenétres. Le MSSIM a des valeurs dans
lintervalle [0, 1], avec l'unité représentant structurellement deux images identiques.
L’indice de structure de similarité (SSIM) est définie par:

(2uy iy + C1) (204, + C3)

SSIM(x,y) =
(.5 (x 2+ py 2+ C)(0x2 + 0,2 + C,)

(4.7)

Ou p, et u, sont les intensités moyennes de x et y utilisées pour la comparaison de
luminance, g, et g,, sont les écarts type pour la mesure du contraste et g,,, est le coefficient
de corrélation, C; = (K,L)? C, = (K,L)? ou L est la dynamique de I'image (255 pour 8
bits pour des images en niveaux de gris). K; < 1et K, < 1 sont de petites valeurs et

constantes. Pour nos tests, nous avons utilisé les paramétrages suivants . K; = 0.001 et K, =

0.003.

1.2.4. Le test de similarité des caractéristiques

Dans [120], les auteurs ont abordé le probleme de ['évaluation de la qualité de I'image.
Une approche basée sur le fait que le systeme visuel humain (HVS) comprend une image
principalement en fonction de ses caractéristiques de bas niveau a ét¢ développée. Plus

précisément, la congruence de phase (PC), qui est une mesure sans dimension. Elle calcule
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limportance d'une structure locale et est utilisée comme fonction primaire dans FSIM!.
Considérant que le PC est invariant au contraste et que les informations apportées par le
contraste n’affectent pas la perception humaine de la qualit¢ d'une image. I'image de
magnitude du gradient (GM) est utilisée comme un €lément secondaire dans FSIM. PC et
GM jouent des roles complémentaires dans la caractérisation de la qualité locale de I'image.

Dans un premier temps, On prend PC1 (PC2) et GM1 (GM2) la congruence de phase
PC et GM la magnitude du Gradient GM de I'image X (X), respectivement, la similitude

entre les caractéristiques d'échelle de gris est définie comme:

2PC,(x).PC,(x) + T,
PC%(x) + PC,2(x) + Ty
2GM;(x).GM,(x) + T,
GM,*(x) + GM,%(x) + T,

Spc(x) = (4.8)

Sem(x) = (4.9)

Ou T, et T, sont constantes et positives. Etant donné que les composantes T, et T, dépendent
de la plage dynamique des valeurs de PC etGM, dans les expériences, T, et T, seront fixées
pour toutes les données. Alors, le FSIM propos¢ peut étre facilement
utilisé. Ensuite, Spc(x) et Sgpy (x) sont combinés pour obtenir la similarité S, (x) de X et X,

défini comme:

Sy, = Spc(x).Sem(x) (4.10)

Ou X et X sont respectivement 1'image originale et 'image filtrée. Enfin, l'indice FSIM entre

X et X est défini comme.

FSTM = 2xea S (). PC(x) (4.11)

Yxea PC(x)

Ou Q signifie I'ensemble du domaine spatial de l'image.

1.2.5. Letest de la Qualité de I"image
Soient X = {X; i=12,..,N}etX ={X;, i=12,.., N}sontrespectivement 'image

originale et 'image reconstruite. L’index de Qualité Q est défini par .

1 Feature Similarity
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4oy2 XX
Q= — (4.12)
(62 + 02) [(x) +(%) ]
Ol
N N
X=- ZX X = 12)?
- N . i - N . i
i=1 =1

La dynamique de Q est [-1, 1]. La meilleure valeur 1 est atteinte si et seulement si X; = X;
pour touti = 1,2, ...,N. La valeur la plus faible -1 se produit lorsque X; = 2X — X; pour
touti = 1,2,...,N. Cet indice de qualit¢ modélise n'importe quelle distorsion comme une
combinaison de trois facteurs : la perte de la corrélation, la distorsion de la luminance et la
distorsion du contraste. La mesure de la qualit¢ est appliquée aux régions locales en
utilisant une approche de fenétre glissante. Lindice de qualit¢ @Q; local est calcule a
l'intérieur de la fenétre glissante. Si il y’a un total de M fenétres, l'indice global de qualité
est donnée par .

o= 5o

M
j=1
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(@) (b)

Figure 4. 1. Images originales. (a) Une image avec des barres intersectées dans différentes

positions et orientations. (b). Une image fantome avec différentes formes circulaires.
2.  Résultats et Comparaison

La méthode proposée a €té testée sur les images originales de la Fig. 4.1 (a) et la Fig.
4.2(b) corrompu par un bruit de speckle avec un écart type 6% = 2, 2 = 6 et 0% = 10. Le
débruitage de ces images a l'aide de notre algorithme a ¢été exécuté respectivement en 4, 7 et
10 itérations pour un bruit avec les valeurs d’écarts-types citées ci-dessus. Les images de la
Fig. 4.2 illustre les résultats de filtre AWMTVR sur les images de synthese. On observe que
plus I'image est bruitée, moins est la réduction du bruit. Méme si l'image est assez bruitée, la
meéthode proposée permet d'améliorer la qualité de 'image. Les tracés du PSNR et du NMSE
(Fig. 3) montrent respectivement une diminution et une augmentation de leurs valeurs en
fonction du nombre d'itérations et de l'intensite¢ du bruit. Les valeurs du PSNR (NMSE)
diminuent (augmentent) par rapport au nombre d'itérations car dans la premicre itération
le bruit est a ses valeurs maximales donc le débruitage est maximal, donc le PSNR prend de
grandes valeurs, quand le bruit est réduit, et par conséquent le PSNR est diminuée et lorsque
NMSE prend des valeurs faibles, le bruit est réduit, et par conséquent le NMSE augmente.

L'efficacité de la méthode est clairement représentée sur la Fig. 4.3.
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(d) () ()

Figure 4. 2. Capacité de l'algorithme proposé a ¢éliminer le bruit de Speckle pour différentes
valeurs. (a, b, ¢): les images synthétiques bruitées en utilisant le modele de bruit dans (3.1)
avec 02 =2, 02 =6 et g> =10 (d, e f). les images correspondantes en utilisant la

meéthode proposée.

The PSNR values versus iterations curves The NMSE values versus iterations curves
73 T T T T T T T T T 045 T T T T T T

T2+

Tr 0351

70 -

PSNR values
NMSE v alues

025

0.1 I I I I I
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 0 > 4 5 3 10 12 14 16 18 20

lteration lterations

Figure 4. 3. Comparaison entre le PSNR et le NMSE pour différentes intensités de speckle sur

lI'image fantome (figure 4. 1(b)) corrompu par un bruit de speckle.
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Afin de démontrer limportance du mécanisme des fenétres adaptatives dans le
maintien de détails de contour tout en réduisant le bruit de speckle dans les régions, nous
proposons dans cette section de comparer les mécanismes de glissement et d'adaptation. La
figure 4.4 illustre une comparaison de la méthode de réduction du speckle WMTVR
adaptative (en anglais WMTVR . Weighted Multiplicative Total Variation Regularization)
avec la méthode WMTVR appliqué a une image fantome synthétique Figure. 4. 1 (b). En
bref, les images de la figure. 4. 4 (c) et figure. 4. 4 (f) se ressemblent mais en les examinant
de plus pres, il est clair que les petits détails sont conservés par la méthode adaptative
comparativement a la méthode utilisant une fenétre glissement.

La variation locale du parametre a sur 20 itérations sur deux points critiques a été
calculé, I'un d'eux est situé sur un point contour nommeée point contour et 1'autre est situ¢
sur une surface de région appelée point region, comme il est illustré sur la figure. 4. 5 (a).
En utilisant le mécanisme de fenétre adaptative, o est calculée instantanément. Pour chaque
itération les valeurs de a sont petites sur ou a proximité d'un contour et grandes sur une
zone homogene. Lors de l'utilisation d'une fenétre coulissante, o est toujours la méme, et ne
s'adapte pas a chaque itération. En utilisant une fenétre adaptative, o est calculée avec plus
de précision que la méthode de la fenétre fixe. Nous concluons que le mécanisme de la
fenétre adaptative s'adapte a chaque détail de 1image ce qui favorise une meilleure

préservation des structures de 1'image mieux a 'opposé de la fenétre glissante.

Le tableau I résume les valeurs du FOM, PSNR, NMSE, MSSIM, FSIM et Q calculés sur
les images de synthese Fig. 4. 1. Les valeurs du tableau confirment les observations visuelles.
Dans ce cadre d'évaluation, le modele ATV a une valeur de PSNR plus grande que les autres
modeles dans la plupart des tests. Par conséquent, il réduit plus de bruit. Pour tous les tests,
les valeurs du FOM et MSSIM pour le modele ATV sont 1égerement plus ¢levés que celles

des filtres bilatéral et AD ce qui indique moins de similarité entre l'image originale et
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I'image filtrée et moins de préservation de contours pour les deux modeles. Pourtant, FSIM
et l'indice de la qualité du modele AD sont plus élevés que ceux des modeles bilatéraux et
ATV ce qui montre que le modele AD surpasse les deux modeles en termes de qualité
d'image et traits de similarité. Cependant, 1'algorithme proposé produit des valeurs de FOM,
NMSE, MSSIM, FSIM et Q les plus ¢levées possibles, avec un grand PSNR ce qui signifie que
la méthode proposée a été en mesure de réduire le bruit de maniere significative sans flou

ou modification des caractéristiques et structures de 1image plus que les autres modeles

testés.

f

(d) ) (f)
Figure 4. 4. (a) Image bruitée, (b) filtrée avec la méthode WMTVR traditionnel, (c) en
utilisant le filtre adaptatif AWMTVR. Dans la deuxieme ligne (d, ¢, f) : la carte du gradient

de 'image bruitée et des images filtrées.
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Table I .
Les valeurs du FOM ; PSNR, NMSE, MSSIM, FSIM et Q appliquées avec différents filtres

calculées sur deux images synthétiques.

Image Fig. 4. 1(a)

FOM PSNR NMSE MSSIM FSIM Q
ATV 0.8405 774514 0.0415 0.8507 0.9659 0.3119
AD 0.7771 70.22 0.0c14 0.7399 0.9762 0.3285

Bilateral 0.7707 77.2617 0.03029 0.7720 0.9697 0.3210

AWMTVR 0.8618 77.3159 0.0168 0.8663 0.9929 0.6186

Image Fig. 4. 1(b)

FOM PSNR NMSE MSSIM FSIM Q
ATV 0.9565 75.0713 0.334 0.7905 0.9850 0.4885
AD 0.8524 63.5433 0.2513 0.6336 0.9891 0.4788

Bilateral 0.6119 74.5079 0.1595 0.8135 0.9811 0.4224

AWMTVR 0.9599 74.2363 0.1141 09177 0.9892 0.4903

Sur la base de ces tests, TAWMTVR conserve plusieurs structures dans les images dans
la procédure de débruitage que les trois autres méthodes. Il peut supprimer bien le bruit,
tout en gardant les contours et les détails fins. Dans la Fig. 4. 6, nous comparons
visuellement notre modcle avec trois autres méthodes populaires dans la suppression de
speckle. Les images bruitées simulées sont construites sur la base de I'équation (3.1) avec
0% =2 (Fig. 4. 6 (a, f)). Dans les tests, le filtre AD supprime le bruit mais il brouille les
contours de I'image et les structures lin€aires (Fig. 4. 6 (c, h)), le filtre bilatéral debruite bien
mais un résidu de bruit apparait dans les limites de l'objet (Fig. 4. 6 (d, 1)). La méthode de
ATV peut supprimer le bruit de speckle et conserver les contours (Fig. 4. 6 (b, g)).
Néanmoins, certains artefacts apparaissent dans la région homogene. La méthode proposée
est la plus efficace pour supprimer le bruit, le maintien des caractéristiques et des contours

de I'image. Elle a les valeurs plus élevées pour 1'ensemble des mesures de qualité.
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Table II .
Temps d’exécution des méthodes
Image : , :
177 x 175(pixels) Iterations Temps d’execution(sec)
Phantom.
ATV 20 3.33
AD 20 1.977
NLMean 1 3.056
AWMTVR 4 4.31
Image Bar-: 180 x 171(pixels) Iterations Temps d’execution (sec)
ATV 20 297
AD 20 2.392
NLMean 1 2.959
AWMTVR 4 5.919

Méme si, la méthode proposée est légerement moins rapide que les méthodes utilisées en
comparaison. Pour une image de taille 177 x 175 pixels, la méthode proposée prend 4,301
s, et pour une image de taille 180 x 171 pixels, il faut 5,919 s. Les tests correspondants sont
présentés sur le tableau II. Les résultats correspondent au nombre d'itérations pour toutes
les méthodes testées et le temps d'exécution par rapport au nombre d'itérations. Le temps
d'exécution du AWMTVR est un peu plus élevé par rapport aux autres méthodes en raison
de sa propri¢té d'adaptation. Pour une itération, l'algorithme I (fenétres adaptatives) appelle
30975 fois I'algorithme I (WMTVR) pour une image de taille 177x 175 et 30780 fois pour
une image de taille 180 x 171. Cependant, notre filtre réduit le nombre d'itérations tout en
donnant de bons résultats. L’utilisation des fenétres adaptatives fournit a la régularisation
multiplicative un traitement local qui améliore les résultats de la restauration et rend

l'algorithme proposé efficace et compétitif avec les méthodes existantes.

79



Chapitre IV. Résultats Expérimentaux

o210 x10
] T T T T T T T T T T T T T T T
288F B ael
284f ] _
E g ffF
EE 5ol q Ez
55 282 S5
23 22 -0
o E 3£ s
TE z2sF B TE
&2 5 e
T E Ba
= E =2
= T F
5] - ] 2 45f
274 b “r
372 1 1 1 1 1 1 1 1 1 nE
] E 4 E ] 10 12 14 18 18 E ““a

ltemtions

(2) (b)

0.008

4 on a region point
Adptive vindow mechanism

0.002F

sk | 0.004f {

0.002| !

. e L e
1] 2 < 6 -] 10 12 14 18 18 2 o 2 4 e 8 10 12 14 16 18 2
kerstions Iter stions

(€) (d)

Figure 4. 5. Tracé du parametre a instantanée en fonction du nombre d’itérations sur deux
points critiques. (a) a en utilisant une fenétre glissante. (b) a en utilisant le mécanisme de
fenétre adaptative calculée sur un point contour (point blanc sur (a)). (¢) a en utilisant la
fenétre glissante (d) a en utilisant en utilisant le mécanisme de fenétre adaptative calculée

sur un point région (point noir sur (a)).
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(f) (8) (h) (i) (3)
Figure 4. 6. Comparaison de différentes méthodes de réduction de speckle. (a, f) image
synthétique bruitée en utilisant le modele sur I’équation (3. 1) avec g2 = 2; (b, g) image
filire avec le modele ATV ; (c, h) filtré¢ avec le modele AD ; (d, i) Iimage filtrée avec le

mode¢le Bilatéral ; (e, j) images filtrées avec la méthode proposée.

3.  Expériences sur des images échographiques

Dans cette section, nous testons les performances de la méthode proposée sur des
images échographiques réelles et nous la comparons a trois autres méthodes. La figure 4.7
montre les résultats sur les trois images ultrasonores réelles utilisées dans nos expériences.
La premicre image figure 4.7 (a) est celle de 'abdomen la seconde image figure 4.7 (f) est
une image échographique représentant une masse d’'un cancer du sein la derniere image
figure 4.7 (k) est une échographie de nodules thyroidiens. Il a ét¢ observe que les frontieres
de la région de la masse des images filtrées en utilisant le modele AD se mélangent avec la
région du fond (Fig. 4. 7 (c, h, m)). Il entraine la perte de l'information concernant les détails
importants de l'image. La méthode ATV donne de bons résultats toutefois de forts artefacts

ont éteé observées (Fig. 4. 7 (b, g, 1)). Le filtre Bilatéral (Fig. 4. 7 (d, i, n)) et la méthode
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proposée (Fig. 4. 7 (e, j. 0)) présentant de meilleures performances que les deux autres

méthodes.

(k) (1) (m) (n) (0)

Figure. 4. 7 . Comparaison avec les différentes méthodes sur des images €échographiques. (a)

une image ultrasonore réelle du cancer des ovaires ; (f) une image échographique réelle
d’'une masse d’un cancer du sein; (k) une image ¢chographique réelle de nodules
thyroidiens ; (b, g, 1) images restaurées par le modele ATV ; (c, h, m) images restaurées par le
modele AD ; (d, i, n) images restaurées par le filtre bilatéral ; (e, j, 0) image restaurées par le

modele proposé.
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Les images des Fig. (4. 8 - 4. 10) montrent les valeurs de pixels sur une ligne de
limage (La ligne en surbrillance) par rapport aux positions de colonnes. A partir des
figures, les €tiquettes 1-4 marquent le passage d’une région a une autre (une transition) ou
le passage par une région (région homogene ou plate). A partir de la figure. 4. 8 (a) les
¢tiquettes 1 et 2 indiquent la limite de la masse de 1'ovaire, les étiquettes 3 et 4 sont les
limites de la zone extérieure. Sur la Figure. 4. 9 (a), les étiquettes 1 et 2, limitent la masse
représentant le cancer du sein, ['étiquette 3 indique U'intérieur de la masse. Dans la Fig. 4.
10 (a), les etiquettes illustrent trois nodules thyroidiens. L’opération de filtrage le long de la
ligne marquée montre les transitions possibles et les zones lissées. Elle révele l'efficacité des
méthodes testées. La méthode ATV présente quelques artefacts Fig. (4. 8 - 4. 10) (b). Les
meéthodes AD, bilatéral et AWMTVR operent mieux que PATV. Cependant, certains détails
fins sont plus lissées a l'aide des filtres AD et bilatéral.

Enfin, la figure 4. 11 (a), présente la fonction Variation Totale Jr,, le terme de
régularisation J,, et | en fonction du nombre d’itérationsn. Nous observons que
Jry converge plus lentement que la fonction de régularisation JR (Fig.4. 11 (b)). La fonction
de cout J est représentée sur la figure 4. 11 (). Fig. 4. 12 (a-c) présentent la quantité 5™, la
fonction de poids W™ et le parametre a™ qui est calculé comme la moyenne local de a; ;™ a
chaque itération. Compte tenu de ces parametres, notre méthode converge en quelques

itérations
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(d) ©)
Figure. 4. 8 . Signal correspondant a une ligne, (a) avec la ligne 65. (b) Image restaurée par le modele

ATV, (c) Image restaurée par le modele AD, (d) Image restaurée par le filtre bilatéral; (e) Image restaurée par la
g

meéthode proposée.
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(d) €)
Figure. 4. 9 . Signal correspondant a une ligne, (a) avec la ligne 95. (b) Image restaurée par le modele

ATV, (c) Image restaurée par le modele AD, (d) Image restaurée par le filtre bilatérale; (€) Image restaurée par

la méthode proposée.
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Chapitre IV. Résultats Expérimentaux

(d) ©)
Figure. 4. 10 : Signal correspondant a une ligne, (a) avec la ligne 75. (b) Image restaurée par le modele

ATV, (c) Image restaurce par le modele AD, (d) Image restaurce par le filtre bilatéral ; (€) Image restaurce par la

meéthode proposée.
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Chapitre IV. Résultats Expérimentaux

(a) Fonction/,, (b) Fonction J, (c)Fonction cout | = Jry. Jg

Figure. 4. 11 . Minimisation des fonctions J;,, Jz et J en fonction du nombre d’itérations

(a) Le facteur §™ (b) La fonction de pondération (c) Minimum Globale Le facteur
wn a’

Figure. 4. 12 . Fonctions de tests en fonction du nombre d’itérations
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Chapitre IV. Résultats Expérimentaux

4. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les résultats de restauration obtenus par la
nouvelle méthode proposée dans le chapitre III. En effet, ’algorithme développé a été concu
pour mieux réduire le speckle dans les images échographiques. Les résultats montrent que
notre modcle se démarque des techniques classique par une préservation plus précise des
structures de 'image et un meilleur filtrage. Des résultats sur des images de synthése et
¢chographiques ont ét¢é comparés a de nombreux filtres utilisés couramment pour le
speckle et les images échographiques. Une comparaison de différents criteres d’évaluation a
montré la pertinence de notre méthode. Toutefois, algorithme proposé s’avere stable mais
converge moins rapidement. Ceci est dii a la minimisation de la variation totale et le

mécanisme de la fenétre adaptative pour chaque pixel de 'image.
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Conclusion et Perspectives

Dans cette thése, nous nous sommes intéressés au débruitage dans les images
¢chographiques. Nous avons tout d’abord étudi¢ le principe physique des ultrasons afin de
comprendre la formation des images d’un systeme ultrasonore. Les propriétés physiques des
images résultant de ce type de systeme ont été détaillées. Ainsi, nous déduisons les

caractéristiques importantes des images a prendre en considération.

L’utilisation de I’échographie reste limitée par les artefacts inhérents a 'imagerie
¢chographiques. En effet, Uinterprétation automatique des données échographiques est
difficile en raison de la présence du speckle qui, s’il est considéré par nombre de spécialistes
comme une information de texture, modifie fortement la statistique de 'image et lui donne
un aspect granuleux. Le phénomene d’atténuation et le manque de contraste rendent difficile

toute tentative de traitement de I'image.

En se basant sur cette étude, nous avons décidé de nous placer dans le contexte du
filtrage. Ceci permet d’assurer une meilleure qualité, ainsi une meilleure évaluation visuelle.
Dans ce travail, les méthodes variationnelles ont ét¢ choisies pour leur efficacité assez

prouvée.
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L’analyse des besoins du mode de formation des images ultrasonores ont conduit au
développement de deux outils . un algorithme de filtrage des données échographiques,
intitulée WMTVR, et un algorithme de fenétres adaptatives. Ces deux méthodes constituent les

contributions majeures de cette these.

En effet, comme nous avons pu le constater, le mode de formation des images
échographiques nous a poussés a élaborer un algorithme de filtrage. Ce filtre repose sur
l'adaptation d'une fonction de régularisation multiplicative. La nouvelle fonction cotit
combine une fonction de données basée sur le modele de bruit de Loupas et al [36] et une
fonction Variation Totale (WTV) pondéree utilisée comme un facteur multiplicatif de la
fonction cout. L'objectif de base de la forme multiplicative est d'¢liminer le choix du
parametre de régularisation artificielle. La méthode proposée utilise l'algorithme du gradient

conjugué pour mettre a jour la solution approximative du probleme de minimisation.

Nous avons également développé une méthode de fenétres adaptatives. Cette dernicre
utilise diverses formes, tailles et orientations. Le coefficient de variation est calculé
instantanément et avec précision pour chaque zone de 'image qu’elle soit de bord ou dans

une région homogene avec plus de précision qu’une fenétre fixe.

Pour évaluer Papproche de débruitage proposée, une large étude expérimentale de la

méthode adaptative ainsi que de la régularisation multiplicative WMTYV est effectuée sur des
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images échographiques simulées et réelles. Une étude comparative avec un ensemble de

méthodes existantes dans la littérature est également réalisée. Cette étude a montré une bonne

fiabilité de notre approche. Effectivement, AWMTVR permet d’aboutir a des résultats de

débruitage tres satisfaisants. De plus, elle est beaucoup plus performante que les méthodes

comparées, en termes de réduction du bruit de speckle et de préservation des contours.

Il convient a noter que AWMTVR est un peu plus lent en termes de temps d’exécution,

a cause de sa propriété adaptative.

Les perspectives que nous envisageons dans le prolongement de ce travail de these se

formulent autour des points suivant .

- Amélioration du temps d’exécution par une étude du critere de Split Bregman dans la

procédure de filtrage

Une ¢tude plus précise et plus détaillé sera ¢tudiée a la place de la méthode du gradient

conjuguée et adapter a notre algorithme de maniere a optimiser les résultats obtenus et

surtout le temps de calcul. Une étude plus détaillée de ce critere serait a envisager,

méme si les bons résultats présentés par la méthode n’imposent pas de modifications.

- Optimisation de la qualité du filtrage par 'introduction des dérivées fractionnaires
Un état de Part des dérivées fractionnaire et leur application dans le traitement d’images
seras étudié. Tous les gradients calculés dans I’algorithme de filtrage seront remplacé.

Les résultats et avantages qu’apporte le fractionnaire au filtre proposé seront comparés
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et discutée. Une nouvelle méthode utilis¢ dans le domaine du signale sera adapté et

utilisé dans le traitement d’images.
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Résumé

Les images échographiques sont corrompues par un bruit multiplicatif - le speckle -, ce qui rend
difficile I'analyse d'images de haut niveau. Afin de résoudre la difficulté de concevoir un filtre efficace
pour la réduction du bruit de speckle, nous proposons une nouvelle approche pour le débruitage d'images
et de préservation des caractéristiques importantes de I'image. Cette méthode combine une fonction cotit
basé¢ sur le modele de bruit de Loupas et al ef une fonction Variation Totale pondérée (WTV) comme un
facteur multiplicatif de la fonction de couit. Le processus de débruitage est réalisé en utilisant une méthode
de régularisation multiplicative a travers une fenétre adaptative dont les formes, les tailles et les
orientations varient avec la structure de l'image. Au lieu d'effectuer le lissage uniforme, le procédé est
réalisé dans des orientations privilégiées, plus dans les zones homogenes que dans les régions contours
afin de préserver les contours, tout en réduisant le bruit de speckle a l'intérieur des régions. Les résultats
quantitatifs sur des images synthétiques et réelles ont démontré l'efficacité et la robustesse de la méthode
proposée par rapport aux méthodes établies dans 'état de ['art. Le speckle est réduit tandis que les contours
et les détails et des structures de l'image sont conservés.
Abstract

Ultrasound images are corrupted by a multiplicative noise — the speckle —, which makes hard high-
level image analysis. In order to solve the difficulty of designing a filter for an effective speckle removing,

we propose a new approach for de-noising images while preserving important features. This method

combines a data misfit function based on Loupas ef al model and a Weighted Total Variation (WTV)

function as a multiplicative factor in the cost functional. The de-noising process is performed using a
multiplicative regularization method through an adaptive window whose shapes, sizes and orientations
vary with the image structure. Instead of performing the smoothing uniformly, the process is achieved in
preferred orientations, more in homogeneous areas than in detailed ones to preserve region boundaries
while reducing speckle noise within regions. Quantitative results on synthetic and real images have
demonstrated the efficiency and the robustness of the proposed method compared to well-established and
state-of-the-art methods. The speckle is removed while edges and structural details of the image are
preserved.
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