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Résumé —Le probléme traité concerne la segmentation d'irsagehocardiographiques par contour actifs impligitatilisant des
descripteurs statistiques de région basés sur lelisibutions. La quasi totalité des auteurs teait ce sujet exploite la statistique de
Rayleigh, qui est un modele limité pour la caraisiEtion de certain milieux tissulaires, tel querigocarde. Ainsi, I'originalité de la méthode
proposée réside en I'exploitation du formalismesrément développé par Jehan-Besson et al. afifliskutun parametre statistique issu du
modele des K-distributions qui reflete plus fidedetres propriétés des images ultrasonores du migeca

1. Introduction

L'image échographique est caractérisée par undgpilé
speckle. Le speckle est di a un phénomeéne d'irgedés
constructives d'ondes réfléchies
aléatoirement espacés contenus dans les tissusrsav
L'étude des propriétés statistiques de l'imagasdiiore peut

par des diffuseur?

partir de descripteurs dérivés du modéle des Kidligtons
afin de segmenter des images échocardiographiques.

Méthode proposée
Jehan-Besson et al. ont proposé dans [9] un modele

donc permetire d'extraire des informations (depsité9€nérique de fonction d'énergie lié aux contoutdsapar

répartition des diffuseurs) sur les milieux tra¥sr§3,5] et en
particulier de différencier des
segmentation.

Du fait de ces caractéristiques, les méthodes baméde
gradient de I'image sont difficilement exploitabl€ertains
auteurs [8,10,11] ont ainsi proposé d'utiliser k&thnde des
contours actifs en exploitant la statistique dendge
ultrasonore afin de segmenter ce type d'image. dt&sttjue
est alors utilisée en tant qu'a priori de répariitle l'intensité
des pixels de l'image. Dans la quasi-totalité de tcavaux,
les auteurs utilisent I'hypothése que la statistida I'image
ultrasonore suit une distribution de Rayleigh qupEose un

trées grand nombre de diffuseurs ultrasonores riépart

aléatoirement. Pour une application cardiaque, oeléte
reflete correctement les propriétés statistiques idgions
correspondant au sang (densité de diffuseurs élatée
répartition aléatoire), mais en revanche il s'avest adapté
pour les
(myocarde) ou la densité des diffuseurs apparadt @us

faible (cf. fig. 3). Il a été montré [2,5] que les propriétés

statistiques de l'image ultrasonore (myocarde+sprgyent
étre mieux représentées par un modeéle plus gérétahi
par les K-distributions [1]. Cependant, la compiéxie ce
modeéle, qui fait intervenir des fonctions de Bessbrdre n
(n étant un parameétre estimé a partir de l'imagapine des
instabilités numériques lors de son estimatior atai de ce
fait été que peu utilisé lors d'étapes de segmentddans ce
cadre, nous montrons qu'en utilisant le formalism
d'optimisation de forme proposé par Jehan-Besspnil[@st
possible de faire évoluer des contours actifs ioitps a

régions correspondant au muscle cardiaque

approche région. Dans cette formulation, ['évolutidu

tissus en vue dune&ontour actif C correspond a la minimisation dedigie

suivante:

E[C(1), Q4 (1), Qou (D] = [[K™ (%Y, @y (1))l

Qint

+ [k (. Qp (r))dxdy+ [k® (x,y)dp

Qint C(7)

1)

ol Qjnt et Qgyt représentent les régions intérieures et
extérieures formées par la courbe &Ylet K=V représentent
les descripteurs d'homogénéité des régions comespies.
k® est un descripteur de contour utilisé dans la giuges
cas pour lisser ce dernier. A partir de cette éaergt en
utilisant des outils d'optimisation de forme, it psssible de

prendre en compte la variation des descripteurs
d'homogénéité avec I'évolution des régions. L'ititéie ce
formalisme réside dans le fait qu'il permet d'sdifi

uniguement des termes régions (par exemple la meyen
la variance) afin de faire évoluer des contour#fsagers la
segmentation souhaitée.

Nous proposons dans cette étude d'utiliser le patram
SNR (rapport de la moyenne sur |'écart type) dédeé
l'expression des K-distributions comme descripteur
d'homogénéité de région. En effet de nombreux asiteur
[3,4,5] ont montré que ce paramétre pour une image
échographique est une fonction strictement crotsssunvant

Sa densité des diffuseurs. L'intérét de ce paranastrelouble.

Tout d'abord il permet de caractériser une régidansea
densité de diffuseurs. Ainsi il a été démontré goar des
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milieux a forte densité de diffuseurs comme le sdaENR
tend vers 1.91. Pour des milieux comme
myocardique, sa valeur oscille autour de 1. Péewasg, a la
différence de l'expression directe de la densit@rdbabilité
des K-distributions, son expression permet une lewed
stabilité numérique. Il est en effet possible dentrer que ce
parameétre peut s'exprimer sous la forme suivante :

SNRyq =t/(a) = I 057721 (a + 05) o

a(r(@)? -{osm2r (@ + 0.5)}2]”2

avecl : fonction gamma  eta = 2 / (E(f)/EX(1?) - 2), ou
I'opérateur E(X) représente l'espérance de x.

Ainsi, nous proposons d'utiliser les

d'’homogénéité de région suivants :

k9 =g¢,(SNR

3)
_ B (X ~SNR, )2
% ) _1_{0 1277 ex;{ 20 J}

La notation (.) symbolise le fait que ces expression

s'appliquent a la fois aux régions intérieures et @gions
extérieures a la courbe C. Le paramétre SNR(.)reatpriori

que nous fixons a 1.9 dans le sang et a 1 dansde t
myocardique. La fonctiop(x) a été choisie pour ses bonnes

propriétés aux limites : pour des valeurs de x lpescde la
valeur de I'a priori, la fonction est minimum alayse pour
des valeurs de x s'éloignant de la valeur de laripla

fonction tend vers 1. A partir de ce choix, il psisible de
montrer que I'évolution de C peut s'écrire sodsriae :

or _
or

[k(int) “ KD 4 ) 44 4@ _ g@0 | N (4)

Dans cette équation, l'expressiof™k — K& + KOy
correspond classiquement a I'évolution de C siftuénce
des termes de région et de lissage de la courbdl [t a
noter que ces termes dépendent globalement desigiésp
des régions. Le terme™ — d*V permet de contrdler
I"dvolution de C en exploitant les propriétés lesale I'image
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\f(x):

L'évolution de C donnée par (4) a été implémentérs so

le tissdforme implicite. Le principal intérét d'un tel choest qu'il

permet de gérer de fagon aisée les changementpdedie

et donc d'étre moins sensible vis a vis de la Eoluhitiale.

De plus, nous avons implémenté lalgorithme selan |
technique du champs épars (sparse-field) proposse p
Whitaker dans [7] qui permet de diminuer considinaient
les temps de calcul.

3. Résultats

3.1 Résultats de simulation

La méthode a été appliquée sur une image de synthése
composée d'un carré suivant une K-distribution alewr de

descripteursSNR égale a 0.96 et d'un fond suivant une K-distidim de

valeur de SNR égale a 1.79. Les K-distributions érit
simulées suivant la méthode décrite dans [4].

Fic. 1 : Evolution d'un contour actif sur une image de
synthése simulant deux régions K-distribuées.

Les résultats de la figure 1 montre que cette méthod
permet de sépa‘er correctement deux régions de@éaeles
K-distributions.

3.2 Résultats expérimentaux

La méthode a été testée sur des images acquise®iarnv
vue apicale 4 chambres sur un cas sain.
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FIG. 2 : Caractéristiques de I'image in vivo utilisé@)

représentation polaire d’une vue apicale 4 champ¢eps

Histogrammes réel, Rayleigh et K-distribution d’'uggion
du septum

La figure 2 met en évidence la meilleure adéquation
modele des K-distributions relativement au modéle d
Rayleigh pour le tissu myocardique.



(b)

FiG. 3 : Evolution d'un contour actif sur une imagdleée
vue apicale 4 chambres : (a) contour initial, @a)létion du
contour, (c) contour final.

(@) (c)

La figure 3 montre les résultats de segmentatioenlst
grace a l'approche proposée, qui permet d'obtemirbonne
séparation des régions de propriétés statistigifiésehtes, a
savoir le sang et le myocarde.

4, Conclusion

Nous avons proposé une nouvelle méthode
segmentation d'images échocardiographiques enitalte
formalisme développé par Jehan-Besson. Nous avongén
gu'il était possible d'exploiter un a priori statjge dérivé du
modele des K-distributions afin de guider I'évaintide
contours actifs. Les perspectives de ce travaibledsidans
une généralisation du modeéle proposé basé surdesenis
fractionnaires.
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