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Résumé

L’imagerie ultrasonore est une modalité d’imagerie médicale couramment utilisée pour 1’établisse-
ment de diagnostics de thérapie ou de suivi divers (croissance du feetus, détection de certains cancers,
assistance a la réalisation d’actes thérapeutiques). Si cette modalité dispose de nombreux avantages
comme son innocuité, sa facilité d’utilisation et son faible cott, elle souffre cependant d’une réso-
lution spatiale limitée quand on la compare a d’autres modalités comme 'imagerie par résonance
magnétique.

L’amélioration de la résolution des images ultrasonores est un défi de taille et de tres nombreux
travaux ont depuis longtemps exploré des approches instrumentales portant sur 'optimisation du
dispositif d’acquisition. L’imagerie échographique haute résolution permet ainsi d’atteindre cet ob-
jectif a I’aide de sondes particulieres mais se trouve aujourd’hui confrontée a des limitations d’ordre
physique et technologique.

L’objet de cette these est d’adopter une stratégie de post-traitement afin de contourner ces
contraintes inhérentes aux approches instrumentales. Dans ce contexte, nous présentons deux ap-
proches pour I’amélioration de la résolution des images ultrasonores, selon que les données disponibles
prennent la forme d’une séquence d’images ou d’une image unique. Dans le premier cas, ’adapta-
tion d’une technique d’estimation du mouvement originellement proposée pour 1’élastographie nous
permet d’établir un cadre de reconstruction haute résolution efficace dédié a la modalité qui nous inté-
resse. Cette approche est évaluée a I’aide d’une simulation réaliste d’images ultrasonores avant d’étre
appliquée a des données in vivo. Nous proposons ensuite, dans le cadre du traitement d’une seule
image, deux méthodes de déconvolution rapide pour 'amélioration de la résolution. Ces approches
prennent en compte, suivant leur disponibilité, certaines informations a priori sur les conditions d’ac-
quisition comme la réponse impulsionnelle spatiale du systéeme. Les résultats sont caractérisés dans

un premier temps a ’aide de données synthétiques et sont ensuite validés sur des images in vivo.

Mots-clés — Imagerie ultrasonore, traitement du signal et de 'image, amélioration de la résolu-

tion, probléemes inverses, déconvolution, optimisation, recalage d’images.
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Abstract

Ultrasound imaging is a medical imaging modality commonly involved in various therapeutic and
monitoring diagnoses such as fetal growth, cancer detection or image-guided intervention. Despite its
harmless, easy-to-use and cost-effective features, ultrasound imaging has some intrinsic limitations
regarding its spatial resolution, especially compared to other modalities such as magnetic resonance
imaging.

Improving the spatial resolution of ultrasound images is an up-to-date challenge and many works
have long studied instrumentation approaches dealing with the optimisation of the acquisition device.
High resolution ultrasound imaging achieves this goal through the use of specific probes but is now
facing physical and technological limitations.

The goal of this thesis is to make use of post-processing techniques in order to circumvent the
inherent constraints of instrumental approaches. In this framework, we present two approaches for the
resolution enhancement of ultrasound images, depending on whether the available data is composed
of an image sequence or a single image. In the former case, we show that the adaptation of a motion
estimation technique originally proposed for elastography makes it possible to design an effective
high-resolution reconstruction framework dedicated to ultrasound imaging. This approach is first
assessed using a realistic simulation of ultrasound images and then used for the processing of in
vivo data. In the latter case, dealing with the restoration of a single image, we develop two fast
deconvolution methods for the resolution enhancement task. These approaches take into account,
according to their availability, specific a prior: information about the image acquisition process such
as the system spatial impulse response. Results are performed with synthetic data and extended to

in vivo ultrasound images.

Keywords — Ultrasound imaging, signal and image processing, resolution enhancement, inverse

problems, deconvolution, optimization, image registration.
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Acronymes et notations

Acronymes
ABF formateur de faisceau adaptatif (adaptive beamforming)

ADMM méthode des directions alternées (alternating direction method of multipliers)
AL Lagrangien augmenté (augmented lagrangian)

ARMA  autorégressif & moyenne ajustée (autoregressive moving average)

CFT transformée de Fourier continue (continuous Fourier transform)

CNR rapport contraste & bruit (contrast-to-noise ratio)

CNTP  conditions normales de température et de pression

CS acquisition compressée (compressed sensing)

CT tomographie calculée par ordinateur (computed tomography)
DSP densité spectrale de puissance

DCT transformée en cosinus (discrete cosine transform,)

DFT transformée de Fourier discrete (discrete Fourier transform)
EM espérance et maximisation (expectation-maximization)

FFT transformée de Fourier rapide (fast Fourier transform)

FT transformée de Fourier(Fourier transform)

FWHM largeur a mi-hauteur (full width at half maximum)

GPU processeur graphique (graphics processing unit)

HR haute résolution

IFFT transformée de Fourier inverse rapide (inverse fast Fourier transform)

IQ en phase / quadrature (in phase / quadrature)

IRM imagerie par résonance magnétique

ISNR amélioration du rapport signal a bruit (improvement in peak signal-to-noise ratio)

ISTA algorithme de seuillage itératif (iterative shrinkage-thresholding algorithm)

LR basse résolution (low resolution)

LS moindres carrés (least squares)

MAP maximum a posteriori

ML maximum de vraisemblance (maximum likelihood)
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MMSE
MRF
MSE
PDF
POCS
PSF
PSNR
RF
RG
RLS
ROI
SNR
SR
SRR
SSIM
SVD
TDM
TGC
TRF
TV
US
WLS

minimum de l'erreur quadratique moyenne (minimum mean squared error)
champ aléatoire de Markov (Markov random field)

erreur quadratique moyenne (mean squared error)

densité de probabilité (probability density function)

projection sur des ensembles convexes (projection onto convex sets)
fonction d’étalement du point ou réponse impulsionnelle (point spread function)
peak signal-to-noise ratio

radio-fréquence

gain en résolution (resolution gain)

moindres carrés récursifs (recursive least squares)

région d’intérét (region of interest)

rapport signal a bruit (signal-to-noise ratio)

super-résolution

reconstruction par super-résolution (super-resolution reconstruction)
indice de similarité de structure (structural similarity indez)
décomposition en valeurs singulieres (singular value decomposition)
tomodensitométrie

compensation de gain en fonction du temps (time gain compensation)
fonction de réflectivité des tissus (tissue reflectivity function)
variation totale (total variation)

ultrason ou ultrasonore

moindres carrés pondérés (weighted least squares)

Notations classiques

X

~

<

proportionnel &

distribué selon

largement inférieur a

largement supérieur a
distribution de Dirac

produit de convolution

produit (matriciel) de Hadamard
produit (matriciel) de Kronecker
espérance mathématique
transformée de Fourier

transformée de Fourier inverse



Re(-) partie réelle d'un nombre complexe

Im(-) partie imaginaire d’'un nombre complexe

R ensemble des réels

R+ ensemble des réels positifs

R ensemble des réels strictement positifs
R droite réelle étendue R U {—o0, +00}
C ensemble des complexes

Notations matricielles

x valeur scalaire
x vecteur (colonne)
T opérateur transposition

opérateur conjugaison

H opérateur transposition et conjugaison
X matrice

14 vecteur composé de uns de taille d x 1
04 vecteur nul de taille d x 1

I; matrice identité de taille d x d

Oy matrice nulle de taille d x d

|1, norme &,

(-, ) produit scalaire usuel associé a la norme euclidienne /,

Autres notations

c  célérité

f fréquence

w  pulsation

A longueur d’onde

sr facteur de super-résolution
données originales
observations
bruit additif
opérateur de convolution
noyau de 'opérateur de convolution

opérateur de sous-échantillonnage

2 w5 om e <

opérateur de mouvement
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Introduction

L’imagerie médicale est un domaine de recherche qui, de par son importance parfois vitale et
la grande diversité de ses applications, a focalisé une quantité phénoménale de travaux depuis le
début des années 1970. L’apparition et le développement des premiers véritables scanners a rayons
X, suivis quelques années plus tard par la percée de I'imagerie par résonance magnétique, ont rendu
I'utilisation de ces appareils indispensable au bon fonctionnement de nos sociétés. Aujourd’hui en-
core, des avancées décisives renouvellent régulierement 'intérét porté a ’ensemble de ces modalités,
relancant par la méme une certaine émulation en lien avec leurs avantages, leurs limitations et leur
complémentarité toutes trois indissociables.

L’imagerie ultrasonore, aussi appelée échographie, est aujourd’hui largement connue pour son

implication dans le suivi de la croissance du feetus, de sa vitalité, de sa morphologie et de son
environnement (liquide amniotique, placenta, cordon). Il existe cependant une multitude d’autres
applications pour lesquelles 'imagerie échographique est la modalité plébiscitée et parfois imposée.
Ainsi, les ultrasons permettent la visualisation et l’exploration des valves du ceceur, des organes di-
gestifs (foie, rate, pancréas) ainsi que des organes génitaux, mais sont difficilement utilisables pour
la visualisation des structures osseuses ou gazeuses dans le cas général.
Chaque année, quelque 250 millions d’examens échographiques sont réalisés dans le monde, effectif
que 'on peut mettre en correspondance avec la deuxieme modalité la plus utilisée : la tomodensito-
métrie et ses 70 millions d’examens annuels. L’utilisation des ultrasons pour imager le corps humain
présentent de tres nombreux intéréts parmi lesquels on peut citer 'absence d’effets secondaires no-
tables et de douleur, sa mise en ceuvre relativement simple et son tres faible cout. Il existe cependant
une contrepartie non négligeable : d’'une maniere générale, la qualité des images ultrasonores ne peut
rivaliser avec celle de la majorité des autres modalités et ne permet donc pas la visualisation des
détails des structures biologiques avec le méme niveau de précision.

La qualité d’une image peut se quantifier d’une multitude de manieres différentes mais une ca-
ractéristique spécifique fait cruellement défaut en imagerie ultrasonore conventionnelle : la résolution
spatiale, généralement exprimée en millimetres. Il existe de nombreuses approches pour évaluer ce
parametre fondamental en théorie comme en pratique, certaines entrant parfois en contradiction avec
d’autres, mais l'idée générale consiste a apprécier la résolution d’un systeme d’imagerie comme sa

capacité a bien distinguer les détails les plus fins d’une image.
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En échographie, une approche tres intuitive pour améliorer la résolution de maniere directe se
base sur la corrélation instrumentale entre la résolution spatiale et la fréquence des ultrasons émis.
Passer de 1 MHz a 10 MHz au niveau de la sonde ultrasonore se traduit en un gain direct en résolu-
tion, cette derniere évoluant de 0.75 mm a 75 um environ. Toutefois, 'augmentation de la fréquence
s’accompagne inévitablement d’une limitation de la profondeur d’exploration, restreignant de ce fait
I'imagerie ultrasonore haute fréquence a des tissus situés en surface comme les couches superficielles
de I’épiderme ou I’ceil.

Quand bien méme cette pénalité sur la zone que 'on peut explorer ne serait pas un probleme,
cette approche basée sur 'augmentation de la fréquence des ultrasons est confrontée aujourd’hui a
une difficulté technologique. Les sondes haute fréquence ont en effet atteint une maturité difficile
voire impossible a améliorer de fagon fiable au-dela de 50 MHz, a l'instar des difficultés technolo-
giques rencontrées aujourd’hui en informatique avec la fréquence d’horloge des processeurs. Diverses
approches basées sur une instrumentation dédiée (e.g., imagerie composée, imagerie harmonique) ont

été développées mais elles restent difficilement généralisables a toutes les conditions d’imagerie.

Objectifs de la these

Une alternative a ces approches de pré-traitement, effectuées en amont du processus d’acquisition
des images échographiques, peut cependant étre explorée a ’aide de techniques dites numériques qui
agissent sur les données ultrasonores une fois 'image formée. La principale motivation consiste ici a

, : . . s . . ) :
s’affranchir de cette contrainte physique liée a la technologie tout en préservant une zone d’exploration
suffisamment confortable. Aussi, les travaux présentés dans cette theése appartiennent a cette classe de
techniques de post-traitement d’images, a la lumiere des tres nombreuses techniques de restauration
efficace qui ont vu le jour ou qui ont connu un essor considérable ces dix dernieres années. Les
conditions expérimentales d’acquisition et les caractéristiques du matériel utilisé ne doivent cependant
. T . , . . . . R

pas étre négligées : nous verrons dans la suite qu’elles jouent un role primordial dans le succes des

techniques que nous mettrons en ccuvre pour 'amélioration de la résolution des images ultrasonores.

Organisation du manuscrit
Ce travail de these s’articule autour de quatre parties distinctes, deux chapitres ayant trait a 1’état

de I'art et les deux suivants présentant nos contributions.

Etat de lart. Le premier chapitre est consacré a I'imagerie ultrasonore, & ses spécificités et
a sa place au sein des autres modalités d’imagerie médicale. Les principes de base qui président a
la formation des images échographiques et les principaux enjeux actuels seront abordés dans cette
partie.
Une revue des techniques actuelles pour améliorer la résolution des images est établie dans le deuxieme

chapitre, en partant d’un cadre général pour ensuite converger vers les techniques de pointe utilisées



de maniere spécifique en imagerie ultrasonore. Un soin particulier est apporté a la mise en place de
cet état de ’art aussi exhaustif que possible en matiere d’amélioration de la résolution, dans 'optique

de bien cerner les enjeux de cette problématique dans le cadre de I'imagerie ultrasonore.

Contributions. Le troisieme chapitre aborde le premier aspect de notre contribution, consa-
cré a la reconstruction d’une image ultrasonore haute résolution a ’aide d’une séquence d’images
de résolution inférieure. La considération principale porte sur I'estimation suffisamment précise du
mouvement relatif des images de la séquence, et ce dans le but de les recaler et de les fusionner de
maniere pertinente. L’adaptation d’un algorithme d’estimation du mouvement originellement déve-
loppé pour I’élastographie nous permet d’établir un cadre de reconstruction haute résolution efficace
dédié a I'imagerie ultrasonore [Morin et al., 2012b].

Enfin, le quatrieme et dernier chapitre de ce manuscrit traite de 'amélioration de la résolution par
une approche de type déconvolution. Un cadre algorithmique robuste et rapide issu des dévelop-
pements récents en optimisation efficace est mis en place afin d’estimer I'image ultrasonore haute
résolution & partir d’'une image observée a une résolution inférieure [Morin et al., 2012a]. La prise
en compte de certaines hypotheses sur 'image a restaurer et de I'imprécision de certains parametres
sont l'objet, dans un second temps, d’une attention toute particuliere. A cet effet, une estimation
conjointe de I'image haute résolution et de la réponse impulsionnelle spatiale du systeme est proposée
pour améliorer les résultats obtenus par I'approche classique [Morin et al., 2013b,a]. Ces méthodes
sont validées a l'aide d’une gamme variée de criteres qualitatifs et quantitatifs et sont évaluées sur
plusieurs jeux de données synthétiques et expérimentales.

Une conclusion est établie dans un dernier temps afin de dresser le bilan de ce travail de these et de

dégager des perspectives qui nous paraissent essentielles.



INTRODUCTION




Chapitre 1

Contexte, principe et enjeux de

I’imagerie ultrasonore
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Ce premier chapitre est consacré a I'imagerie ultrasonore, sa place au sein des principales moda-
lités d’imagerie médicale ainsi que ses spécificités, ses atouts et ses faiblesses. Une fois que ces points
de comparaison seront acquis, les principes de bases qui président a la formation des images échogra-
phiques seront détaillés dans un second temps, avec notamment la définition de I'onde ultrasonore,

les caractéristiques de son émission et de sa réception via une sonde dédiée et enfin sa propagation
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dans les tissus biologiques. Des limitations intrinseques en lien direct avec ces caractéristiques seront
alors formulées avant de détailler les différents modes d’imagerie disponibles et leurs applications,
que ce soit & des fins d’imagerie ou de thérapie. Une derniére partie présentera les principaux enjeux

actuels ayant trait a cette modalité.

1.1 Contexte de I’imagerie ultrasonore et comparaisons

L’imagerie médicale joue aujourd’hui un réle majeur dans I’établissement de diagnostics médicaux
potentiellement vitaux et dans la réalisation de nombreux actes thérapeutiques; elle nécessite a ce
titre des appareils toujours plus performants. Il existe une grande variété de modalités d’imagerie
parmi lesquelles on peut citer 'imagerie ultrasonore (US), la radiographie conventionnelle, le scanner
a rayons X ou tomodensitométrie (TDM), 'imagerie par résonance magnétique (IRM), mais aussi
langiographie, la scintigraphie, la tomographie par émission de positons (TEP), la tomographie
photo-acoustique et bien d’autres. L’objectif de cette section n’est pas d’établir une comparaison
exhaustive de tous les dispositifs existants mais plutot de souligner le fait que les principales modalités
disposent toutes de caractéristiques bien particulieres et permettent de localiser, de comprendre et
de quantifier certaines pathologies en fonction de leurs propriétés.

L’imagerie ultrasonore (US) est une modalité & laquelle on a recours en premier lieu dans un
grand nombre de cas, cet examen médical faisant partie des moins onéreux et, dans certains cas, des
plus efficaces. Dans certaines situations, elle permet d’éviter une intervention chirurgicale lourde ou
I'utilisation d’une modalité invasive contre-indiquée chez certaines personnes. En termes quantitatifs,
5 millions d’examens a base d’images US étaient réalisés chaque semaine dans le monde au début des
années 2000. On estimait alors a 250 millions le nombre d’examens US par an, contre 70 en TDM,
40 en IRM et 35 en radiologie [Szabo, 2004].

Les caractéristiques des quatre modalités d’imagerie médicale les plus répandues sont évoquées
de maniere succincte dans les sections suivantes. Une attention particuliere est portée aux propriétés
physiques du milieu mises en valeur, a la quantification et a 'origine de la résolution spatiale, aux
conditions d’acquisition, et aux précautions nécessaires a l'utilisation de chacune de ces modalités.
La table 1.1 établit une comparaison synthétique résumant ’ensemble des avantages et inconvénients

de ces modalités.

1.1.1 Imagerie ultrasonore

L’imagerie US, aussi appelée « échographie », peut étre vue comme ’étude de la propagation (et
plus particulierement des phénomenes de diffusion, cf. section 1.2.2) d’une onde sonore mécanique
particuliere et de son interaction avec les éléments du milieu qu’elle traverse [Gore et Leeman, 1977;
Fatemi et Kak, 1980; Jensen, 1991; Jensen et Svendsen, 1992]. Le développement des US pour I'ima-

gerie est dii & ’émergence des sonars a la fin de la Premiere Guerre Mondiale conjuguée a la maitrise
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des phénomenes piézoélectriques (voir la section 1.2.3 pour plus de détails). Le premier véritable
systeme d’imagerie médicale basé sur les US remonte aux années 1950. La section 1.2 est consacrée
a une étude détaillée de I'onde US, de son comportement et de son implication dans la formation des
images échographiques classiques.

Cette modalité se distingue principalement des autres par son mauvais rapport signal a bruit et sa
faible résolution spatiale, qui plus est tributaire de nombreux parametres : elle varie avec la fréquence
centrale, la bande passante, les propriétés de focalisation et les caractéristiques géométriques de la
source émettrice appelée transducteur. Deux types de résolution peuvent alors étre distingués, selon
la direction considérée : on parle de résolution aziale dans le sens de la propagation de 'onde US et de
résolution latérale dans la direction orthogonale. Pour une fréquence centrale typique, la résolution
axiale est largement meilleure que la résolution latérale avec des valeurs moyennes respectives de
1 mm et 3 mm [Szabo, 2004]. En 3D, on parle de résolution azimutale selon la troisieme direction.

Une autre composante essentielle en imagerie US est 'atténuation, un phénomene qui limite la
profondeur d’exploration. A mesure que 'onde US se propage dans les tissus, elle perd de son énergie
de maniere continue et d’autant plus rapidement que la fréquence est élevée. La fréquence centrale
peut elle-méme étre affectée par ce phénomene d’atténuation et décroitre avec la distance. Cette
limitation peut étre contournée en utilisant du matériel spécifique comme par exemple les sondes
transcesophagiennes (insérée par la bouche pour atteindre le pharynx puis ’cesophage) et intracar-
diaque (insérée directement dans le coeur a l’aide de cathéters) [Prince et Links, 2006; Insana, 2006].
Cette atténuation peut aussi étre tres fortement réduite de maniere électronique, en utilisant un am-
plificateur & gain variable (cf. section refsubsubsec :attenuation). Dans la majorité des cas, on accede
aux milieux biologiques & imager par 'extérieur du corps humain via de tres nombreuses « fenétres
d’observation acoustiques » ou le transducteur est couplé a la peau a I'aide d’un gel (principalement
constitué d’eau) afin de minimiser les pertes a ’émission et a la réception. A I’exception de régions
contenant de l'os, de 'air ou du gaz qui sont la plupart du temps opaques pour le transducteur
US!, de tres petites fenétres d’observation bien choisies peuvent suffire & visualiser correctement de
grandes régions a l'intérieur du corps [Jensen, 2006].

Le diagnostic par imagerie US est non-invasif, inoffensif et n’est sujet a aucun effet secondaire
notable. C’est pourquoi on privilégie le recours a cette modalité pour la visualisation et le suivi du
feetus chez la femme enceinte. Un exemple d’image US pour cette application est donné sur la figure
1.1. Deux autres atouts de taille concernant 1’échographie sont son cotut relativement faible et sa
portabilité, ces deux aspects étant en continuelle amélioration grace a ’accessibilité grandissante des
systemes US miniatures.

Obtenir des images échographiques de qualité nécessite une expertise toute particuliere a cause

des différences anatomiques, de la position des fenétres d’observation, de la multitude d’angles de

1. En raison de l'atténuation beaucoup plus élevée que dans les autres tissus, d’une part, et de lois physiques
différentes, d’autre part (cf. section 1.2.2.6).



Chapitre 1. Contexte, principe et enjeux de I'imagerie ultrasonore

F1GURE 1.1 — Exemple d’image ultrasonore utilisée pour le suivi du feetus chez la femme enceinte
[Szabo, 2004].

vision possibles et de la nature méme des images. De solides compétences sont en outre requises pour

reconnaitre, interpréter et faire des mesures sur ces images US en vue d’un diagnostic médical.

1.1.2 Radiographie

La radiographie conventionnelle est une modalité d’imagerie qui s’intéresse a la transmission de

rayons X a travers le corps humain [Prince et Links, 2006]. La premiére expérience historique mettant
en lumiere ce rayonnement remonte a 1896 avec la célebre photographie d’une main réalisée par le
physicien allemand Wilhelm Rontgen. Le premier véritable appareil d’imagerie a rayons X fut quant
a lui mis au point en 1972.
Les rayons X se propagent & la vitesse de la lumieére avec une longueur d’onde inférieure a I’angstrom
(1 A =10"10 m), ce qui rend I’étude de la propagation beaucoup plus simple qu’en imagerie US
puisqu’elle se déroule sans phénomene de diffusion et suit des trajectoires rectilignes. A mesure que
les rayons X traversent le corps, ils sont absorbés par les tissus et donnent naissance a une image
résultant d’une atténuation moyenne selon I’axe de propagation considéré. La résolution spatiale n’est
plus déterminée par la longueur d’onde mais par la taille de la tache focale des tubes a rayons X et
s’échelonne autour de 0.1 mm [Szabo, 2004].

Les rayons X ne permettent pas de différencier les tissus mous comme les US mais peuvent détecter
la présence d’air (radiographie des poumons) et d’os (radiographie d’une fracture) [Greenspan, 2008]
comme le montre la figure 1.2. Tout comme en imagerie US, des agents de contraste peuvent par
ailleurs étre ingérés ou injectés pour améliorer la visualisation des vaisseaux, et la qualité des images
produites peut étre grandement dégradée si le patient ne reste pas immobile. Enfin, de par la nature

de 'acquisition en transmission des images, cette modalité est restreinte aux seules parties du corps
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1.1. Contexte de I'imagerie ultrasonore et comparaisons

accessibles depuis deux cOtés opposés.

FIGURE 1.2 — Radiographie de la main [Bing, 2012].

La plupart des systemes de radiographie conventionnelle sont inamovibles, méme s’il existe des
systemes portatifs disponibles sur le marché pour certaines applications bien spécifiques. Bien que les
temps d’exposition soient relativement courts, les rayons X sont une forme de radiation ionisante et
les effets cumulatifs dépendent de la dose totale. Des précautions drastiques doivent étre prises pour
des organes comme les yeux et pour les femmes enceintes.

La difficulté d’interprétation varie avec ’application, de 1’os cassé aux poumons, mais de hautes

compétences et un certain niveau d’expérience sont en général requis.

1.1.3 Tomodensitométrie

Plus connue sous ses abréviations anglaises CT (computed tomography) ou CAT (computed azial

tomography) ou encore scanner X en Frangais, la TDM est une modalité qui a elle aussi recours
aux rayons X. Les premiers prototypes ne permettaient d’imager que le cerveau. L’image brute est
constituée de projections (sinogrammes) qui sont utilisées a posteriori pour reconstruire 'image finale
a 'aide d’algorithmes mathématiques.
L’atténuation des rayons X variant a l'intérieur des différents tissus, plusieurs approches pour la
reconstruction mathématique a partir du signal observé depuis I'extérieur du corps ont été proposées.
L’idée est de résoudre ce probleme de reconstruction de maniere fiable, et une grande quantité de
données doit ainsi étre collectée sous plusieurs angles pour chaque position spatiale du milieu imagé.
La résolution spatiale typique est de l'ordre du millimetre [Szabo, 2004].

L’acquisition est réalisée a I’aide d’une source émettant un faisceau de rayons X depuis quelques
éléments situés sur un grand anneau au centre duquel se trouve le patient. Les éléments situés de
I’autre coté de 'anneau fonctionnent en parallele et récuperent le signal une fois que les radiations

ont traversé le corps. L’anneau suit une rotation mécanique incrémentale jusqu’a ce que ’ensemble
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du domaine & imager ait été couvert. Des algorithmes de reconstruction rapide (mais pas temps réel)
[Greenleaf et Bahn, 1981; Chartrand, 2008] génerent I'image finale d’une coupe transverse du corps
(voir la figure 1.3 pour une coupe du thorax) dont la dynamique surclasse celle d’une radiographie
conventionnelle de plus de deux ordres de grandeur. On a ainsi acces a des variations plus subtiles

de 'atténuation des rayons X a l'intérieur des tissus.

FIGURE 1.3 — Exemple de tomodensitométrie thoracique [Bing, 2012].

La dose globale de radiation est cependant largement supérieure a une radiographie classique et
les mémes précautions doivent étre respectées. Le dispositif d’acquisition courant est une structure
trés onéreuse, imposante et immobile qui peut accueillir une personne entiére en son centre.

L’interprétation d’images CT du cerveau, du poumon, d’os ou de tissus mous demande une tres

grande expérience pour établir un diagnostic définitif.

1.1.4 Imagerie par résonance magnétique

L’TRM s’appuie sur le phénomene de résonance magnétique nucléaire (RMN), découvert en 1946
par les physiciens Felix Bloch et Edward Mills et décrivant le couplage entre le moment magnétique
du noyau des atomes et un champ magnétique externe. Les premieres images de tissus humains ne
seront toutefois produites qu’en 1975 [Prince et Links, 2006].

I’TRM utilise une toute autre propriété du corps humain : ce dernier est composé d’eau et de graisse
a hauteur de 63%. Ces milieux contiennent des atomes d’hydrogene qui géneérent via les protons
contenus dans leurs noyaux un faible moment magnétique. Ainsi, en excitant ces éléments a ’aide
d’un champ magnétique extérieur intense, on peut suivre la décroissance de leur moment magnétique,
une fois le champ coupé, jusqu’a la position d’équilibre originelle. Ce signal électrique est capté

par des bobines qui donnent acces a deux constantes de relaxation. La constante de magnétisation
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longitudinale, 77, est plus sensible aux propriétés thermiques des tissus ; la constante de magnétisation
transversale, To, est quant a elle plutot affectée par 'hétérogénéité du champ local. Ces constantes
sont utilisées pour distinguer différents types de tissus et pour la formation de 'image. La résolution
spatiale est principalement déterminée par le gradient et la forme du champ incident [Otazo et al.,

2007; Mayer et Vrscay, 2007] et vaut environ 1 mm [Szabo, 2004].

FIGURE 1.4 — Coupe sagittale de la téte en imagerie par résonance magnétique [Prince et Links,

2006].

Pour acquérir des images par résonance magnétique (RM), le patient est placé au centre d’un
champ magnétique généré par de grands électro-aimants. Des algorithmes de reconstruction tomo-
graphique permettent de calculer les images de sections diverses du corps, comme le montre la figure
1.4 dans le cas d’une coupe sagittale de la téte. Le processus d’acquisition est relativement lent et
sans risque car exempt de radiations ionisantes. Le matériel utilisé est cependant tres cher et rend
ces examens tres coliteux.

L’équipement comporte de nombreux degrés de liberté tels que la durée, l'orientation et la fré-
quence de champs auxiliaires. A ce titre, un haut niveau de compétences et d’expérience est requis

pour la réalisation des examens et pour l'interprétation des images.

1.1.5 Bilan

L’imagerie US se positionne clairement comme la modalité d’imagerie médicale la plus usitée dans

le monde gréice a ses nombreux avantages techniques et pratiques, mais présente des désavantages
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manifestes en terme de qualité générale. Le tableau 1.1 compare de maniere synthétique les principales

caractéristiques des modalités abordées ici de manieére non-exhaustive.

Modalité Imagerie US Radiographie TDM IRM
Agent Champ
physique Ultrasons Rayons X Rayons X magnétique
Caractéristique Réflexion et Absorption moyenne Absorption Biochimie
mesurée diffusion des tissus des tissus (Th et T3)
Acces Petites fenétres Deux cotés ) ) ) ]
au corps adéquates Opposés Circulaire Circulaire
Résolution .
spatiale 0.1 a 1 mm ~ 0.1 mm < 1 mm < 1mm
Pénétration . o o o
dans les tissus 3a25cm Sans limitation Sans limitation | Sans limitation
. ) Radiation Radiation ]
Dangerosité Inoffensif ionisante ionisante Inoffensif
Temps ) )
d’acquisition < 10 ms ~ 1 min > 1 min <0.1s
Cout Accessible Accessible Cher Tres cher
Portabilité Excellente Bonne Inamovible Inamovible

TABLE 1.1 — Comparaison des caractéristiques des principales modalités d’imagerie, d’apres [Szabo,
2004].

A la différence des autres modalités, la résolution et la profondeur de pénétration en imagerie US
dépendent de maniere significative des caractéristiques de la sonde et sont données ici dans le cas de

sondes classiques.

1.2 Ultrasons : signaux et images associées

Robert Hooke (1635-1703), éminent scientifique britannique du XVIle siecle a origine de la loi
dite « de Hooke » sur I’élasticité, semble étre le premier & avoir pressenti 1'utilisation du son pour
le diagnostic [Szabo, 2004]. 11 faudra cependant attendre le naufrage du Titanic en 1912 pour voir
apparaitre quelques mois plus tard le premier brevet sur un outil de détection d’icebergs basé sur des
échos sonores sous-marins. Le développement des sonars a la fin de la Premiere Guerre Mondiale et la
maitrise des phénomenes piézoélectriques découverts par Pierre et Jacques Curie en 1880 donnerent
une nouvelle orientation aux ultrasons, d’abord pour la thérapie et la chirurgie avant d’étre destinés
a 'imagerie du corps humain. Le figure 1.5 donne un apercu de la premiere installation réalisée par
Douglass Howry en 1954 ayant permis d’obtenir une image US (en transmission) de la nuque. La

cuve dans laquelle fut immergé le patient était une partie d’une tourelle issue d’un avion datant de
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1.2. Ultrasons : signaux et images associées

la Seconde Guerre Mondiale.

i

ibulum laryngis

Carlilago thyrecidea
Sl 1 g ! V. communicans
_ Cartilago arytaenoidea & :
L i A. caretis communis
M. Laryngis V, jugularis interna

_f_']'i!f‘f"l M. vagus

Vertebra cervicalis IV — M. sl__ernocieidomosloideus

Processus transversus = M. longi colli

. e B ¥ T M. levator scapulce
M. longissimus cervicis i h
: : M. scalenus anterior

M. semispinalis cervicis M. scalenus medius

™ M. splenius capitis
Processus spinosus: o i
M. trapezius

iy . semispinalis capitis
Lig. nuchae hsatisp 2

FIGURE 1.5 — Premiere installation ultrasonore pour ’annotation de la nuque réalisée par Douglass

Howry en 1954 [Szabo, 2004].

1.2.1 Définition des ultrasons

Les US sont une gamme bien spécifique de sons, inaudibles pour l'oreille humaine, mais que
certains animaux comme la chauve-souris peuvent entendre et/ou émettre. Une onde sonore étant

caractérisée par sa fréquence f, on distingue habituellement quatre grandes classes de sons.
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— Les infrasons : f < 20 Hz. Il s’agit de sons trop grave pour étre percus par 'oreille humaine
mais qui jouent un roéle dans la communication chez certains mammiferes tels que les baleines.

— Les sons audibles : 20 Hz < f < 20 kHz. Cette gamme correspond approximativement & celle
des sons qu’un étre humain peut émettre et varie avec 1’age.

— Les ultrasons : 20 kHz < f <1 GHz. Trop aigus pour étre perceptibles, les ultrasons sont aussi
utilisés dans une grande variété d’applications comme le controle non destructif de matériaux
et la télémétrie.

— Les hypersons : f > 1 GHz.

L’US est un son et donc a ce titre une onde de pression, mécanique et élastique, qui a besoin d’un
support physique pour se propager, a la différence des ondes électromagnétiques. La propagation
s’effectue en termes de réflexion et de transmission (ou plus généralement de diffusion, cf. section 1.2.2)
jusqu’a ce que 'onde soit completement atténuée. Les caractéristiques fréquentielles et géométriques
de la source émettrice ont une incidence directe sur la géométrie de 'onde de pression et sur sa
focalisation. Comme on le verra dans la section suivante, sa vitesse de propagation dépend de la
nature des milieux traversés et se trouve fortement influencée aux interfaces des milieux dont les

caractéristiques acoustiques différent sensiblement.

1.2.2 Propagation des ultrasons
1.2.2.1 Célérité et impédance acoustique

L’onde de pression US se propage dans les différents milieux principalement de maniere longi-
tudinale, en alternant compression et extension du matériau le long de la direction de propagation
[Szabo, 2004; Prince et Links, 2006]. C’est I’hypotheése que 1’on retiendra ici, sauf mention contraire.
Il existe cependant des techniques d’imagerie alternatives comme 1’élastographie qui se basent sur
des ondes transversales dites « de cisaillement » et qui seront abordées dans la section 1.2.6.

La célérité de 'onde US est directement liée aux caractéristiques du milieu de propagation selon
I’expression

c=—— (1.1)

ol c est la célérité de 'onde US, k et p représentant respectivement la compressibilité et la masse volu-
mique du milieu exploré. La célérité des US est connue de maniére expérimentale pour les principaux
constituants du corps humain, comme le résume le tableau 1.2. Dans de nombreuses applications, il
est courant d’approximer cette grandeur & 1540 m-s~ 1.

Une autre fagon plus précise de caractériser les milieux que traverse 'onde US consiste a étudier leur
impédance acoustique Z, la grandeur duale de I'impédance électrique définie en électronique. Parfois

exprimée en Rayls (1 Rayls = 1 kg-m~2-s71), elle peut s’écrire de deux manieres différentes :

(1.2)

Z = pc ou z7="L
v
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1.2. Ultrasons : signaux et images associées

Milieu exploré Célérité des ultrasons
c (m-s71)

Air (CNTP) 330
Eau (20°C) 1480
Sang 1570
Os 4080
Muscle 1570
Graisse 1450
Foie 1570
Rein 1560
Rate 1570

TABLE 1.2 — Célérité des ondes ultrasonores dans différents organes et tissus biologiques [Prince et

Links, 2006]. CNTP : conditions normales de température et de pression.

avec p le module de la pression acoustique générée par 'onde US et v le module de la vitesse de dépla-
cement des particules qui oscillent longitudinalement selon 1’axe de propagation. Ces deux grandeurs
interviendront dans les équations de propagation. La table 1.3 établit une synthese de la masse

volumique et de I'impédance acoustique de différents organes et tissus biologiques.

1.2.2.2 Energie et intensité

La propagation de I’onde US dans un milieu géneére des zones de compression et d’extension. Une
énergie cinétique peut ainsi étre associée a l'oscillation locale des particules appartenant a un volume

unitaire autour de leur position initiale. On la note

L 9

E.= ol (1.3)

ou v représente la vitesse moyenne d’oscillation des particules du volume unitaire considéré.
Par ailleurs, une énergie potentielle est reliée aux phénomenes de compression et d’extension selon la
formule suivante :

L

E.=—kp

> (1.4)

La densité d’énergie acoustique totale de I’'onde US est ainsi calculée comme la somme de ces deux

composantes :

E=FE.+E,. (1.5)

A Tinstar des ondes électromagnétiques, on retrouve pour les ondes acoustiques les notions de flux

et d’intensité qui traduisent la propagation de I’énergie dans les milieux. L’intensité acoustique est
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Masse volumique | Impédance acoustique
Milieu exploré
p (103 kg-m~3) Z (108 kg-m~2.571)

Air (CNTP) 1.20 x 1073 4.14 x 1074
Eau (20°C) 1.00 1.52
Sang 1.06 1.62
Os dense 1.81 7.38
Os spongieux 1.38 3.75
Muscle 1.06 1.66
Graisse 0.92 1.35
Cerveau 1.03 1.60
Poumon 0.40 0.26
Foie 1.06 1.66
Rein 1.04 1.62
Rate 1.06 1.66

TABLE 1.3 — Impédance acoustique de différents organes et tissus biologiques [Prince et Links, 2006].

CNTP : conditions normales de température et de pression.

définie comme

I=pv ou I==—. (1.6)
Le principe de conservation de 1’énergie qui décrit la propagation de la puissance d’une onde US peut
alors s’écrire [Prince et Links, 2006, chapitre 10]

0l OF
ol —o. 1.
0z + ot 0 (1.7)

Le tableau 1.4 résume les principales analogies que 'on peut établir entre variables acoustiques et

variables électriques.

Acoustique Electricité
Variable Symbole | Unité || Variable | Symbole | Unité
Pression p Pa Tension U A%
Vitesse particulaire v m-s! Intensité I A
Déplacement U m Charge q C
Impédance Z Rayls | Impédance Z Q

TABLE 1.4 — Analogies dans les terminologies acoustique et électrique.
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1.2.2.3 Géométrie de ’onde et équations de propagation

L’onde US est le support de I'information, depuis le corps humain jusqu’au systeme d’imagerie,
et nous renseigne sur la nature des milieux traversés. L’étude de sa propagation et de son interaction
avec les différents éléments rencontrés s’avérant relativement complexe dans le cas général, on formule
habituellement trois hypotheses simplificatrices.

Dans la suite, on assimilera le corps humain a un milieu liquide non élastique dans lequel se propagent
les ondes US. La grande proportion d’eau dans le corps humain permet de 1égitimer cette hypothese
et d’effectuer de nombreuses mesures expérimentales dans des cuves remplies d’eau.

La deuxieme hypothese consiste a supposer que les ondes obéissent au principe de linéarité. Il faut
toutefois garder a ’esprit que l'interaction de ’onde avec les tissus est fortement non linéaire : c’est
d’ailleurs la base de l'imagerie harmonique, I'une des principales techniques actuelles en matiere
d’amélioration de la qualité des images US (voir le chapitre 2).

Enfin, on considerera ici que les matériaux supports de la propagation sont sans perte. Cette hypothese

est bien entendu fausse et sera corrigée ultérieurement.

Equation d’onde

Afin d’établir les équations de propagation, on considere une onde US longitudinale se déplagant dans
un milieu homogene. A Dinstant t, une particule appartenant & ce milieu située a la position (z,y, z)
connait un déplacement d’avant en arriere, noté u(z,y, z,t), selon ’axe de propagation z. Sa vitesse de
déplacement v(z,y, z, t) locale est alors obtenue en dérivant le déplacement par rapport au temps dans
le cas idéal d’un fluide incompressible. De la méme maniere, ces perturbations géneérent une pression
acoustique locale p(x,y, z,t) et dans ces conditions, I’équation d’onde régissant la propagation des
US s’écrit

1 0%p
2
= —=—= 1.8
P= 292 (1.8)
avec V2 Dopérateur laplacien défini en coordonnées cartésiennes comme
0? 0? 0?
Vi= S+ 5+ 5. 1.9
ox?  Oy? 022 (1.9)
TR s . o N : , 1 02 )
L’équation d’onde s’écrit parfois en faisant intervenir I'opérateur d’alembertien [ = 2o AVAR
c
Op = 0. (1.10)

Les équations de propagation découlent de la résolution de (1.9) ou de (1.10). La solution analytique
ne s’obtient pas facilement dans le cas général mais elle s’écrit d’une maniere plus directe en fonction
de la géométrie de 'onde. Selon les hypotheses (champ proche ou champ lointain, zone focale ou non),
I’onde US sera considérée comme sphérique ou plane. Les fronts d’onde correspondants, c¢’est-a-dire

les surfaces de phase égale au cours de la propagation, sont illustrés sur la figure 1.6.
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(a) (b)

FIGURE 1.6 — Fronts d’onde pour des géométries (a) planaire (plans infinis othogonaux & z) et (b)

sphérique (spheres concentriques centrées sur la source).

Equation de propagation dans le cas d’une onde plane

La géométrie d’'une onde plane est la plus simple de toutes : ’'onde évolue au cours du temps selon une
seule direction spatiale et les fronts d’onde sont des plans infinis orthogonaux & 1’axe de propagation.
L’onde de pression n’évoluant plus que suivant 'un des axes, soit l’axe z, ’équation d’onde (1.8) se

récrit ainsi

%p 1 0%p
- - F 1.11
022 2 Ot? (1.11)
et admet la solution générale suivante [Szabo, 2004, chapitre 3] :
z z
p(z,t) = p+(t — E)+Pf(t+g)- (1.12)

L’onde de pression a donc deux composantes : py(z,t), une onde dite progressive se propageant en
direction des z positifs, et p_(z,t), une onde dite régressive qui évolue vers les z négatifs.
Une solution plus explicite de (1.11) peut étre obtenue en adoptant le formalisme du régime harmo-
nique, les variations de ’onde étant alors assimilées a des sinusoides. Cette approximation est valable
localement pour les ondes US émises par le transducteur. Pour ce faire, on introduit différentes
notions :

— la pulsation : w =27 f;

— le nombre d’onde : k = lp

c
_271'

=7
Dans ce cadre, une solution spécifique au régime harmonique s’écrit [Szabo, 2004, chapitre 3]

— la longueur d’onde : A =

o o

p(z,t) = po (ei(wt—kz) + ei(wt-i—kz)) (1'13)

ou pg est une constante portant I'information d’amplitude de I'onde. Notons que le terme de phase

peut aussi s’exprimer sous la forme wt —kz = w(t — Z), dans lequel apparait une fraction représentant

le temps de trajet a la vitesse des US.

En pratique, il est fréquent de modéliser la pression comme la partie réelle (notée Re (-)) de 'onde
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progressive :

p(z,t) = po Re (ei(“’tsz)) = po cos(wt — kz). (1.14)

Equation de propagation dans le cas d’une onde sphérique
Dans un milieu aux caractéristiques isotropes, les ondes US peuvent aussi adopter une géométrie
sphérique. Les fronts d’onde sont alors des spheéres centrées sur la source et la propagation dans

l’espace ne dépend que du temps ¢ et de la distance & la source r = /22 + y2 + 22.

L’équation d’onde (1.8) se reformule ainsi en coordonnées sphériques de la maniére suivante :

16° 1 9% 2 1
;ﬁ(w) ~ 202 ou P TP = 5D (1.15)
0? ok
avec les notations abrégées p, = —p, Dpp = ZP o Dep = ap
or Or? ot?

De méme que pour ’équation de propagation (1.13) dans le cas d’une onde plane, I’équation (1.15)
admet la solution générale [Szabo, 2004, chapitre 3]
1 r 1 r
rt)=-pr(t——)+—-p_(t+ - 1.16

p(rt) = —pe(t— )+ —p-(t+ ) (1.16)
avec toujours les deux composantes progressive et régressive suivant le sens de propagation considéré.
On retrouve une structure semblable a celle des ondes planes avec un terme de décroissance d’ampli-
tude en % due a la conservation de ’énergie totale et a ’augmentation de la surface des fronts d’onde

a mesure que 'on s’éloigne de la source.

1.2.2.4 Réflexion, transmission et diffusion

La propagation des ondes US et leur comportement au niveau des interfaces entre deux milieux
acoustiques différents peuvent dans certaines situations étre étudiés en termes de réflexion et de
transmission dans le cadre de l'optique géométrique. Il s’agit d’un cas tres particulier assez peu
réaliste en imagerie US, abordé comme une premiere approximation qui sera ensuite raffinée et

étendue aux phénomenes plus généraux de diffusion.

L’optique géométrique comme premiére approximation
Si 'on fait ’hypothese que la longueur d’onde du signal incident est tres petite devant 1’épaisseur de
I'interface considérée, les ondes réfléchie et transmise obéissent aux lois de Snell-Descartes [Prince et

Links, 2006] décrivant l'optique géométrique (figure 1.7) :

91' = 97« (117&)
sinf;, ¢

—_ —_— 1-1 b

sinf;  c¢o (1.17b)
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FiGure 1.7 — Hlustration de la loi de Descartes pour 'optique géométrique.

avec c1 et co la célérité des US dans les milieux respectifs de part et d’autre de l'interface et 6;,
0, et B; les angles entre la normale & l'interface et les directions respectives de propagation des
ondes incidente, réfléchie et transmise. Par continuité, la composante tangentielle de la vitesse des
particules due a ’onde incidente doit coincider avec la somme des composantes tangentielles pour les

ondes réfléchie et transmise, c’est-a-dire
v; cos B; = v, cos 0, + vy cos b, (1.18)

On peut alors interpréter cette expression en termes de pression grace a (1.2) :

cos 0; cos 0, cos 0,

7 Dbi 7 DPr 7

Dt- (1.19)

En utilisant le méme principe de continuité au niveau de l'interface pour la pression, on a également

[Szabo, 2004]
Pt = pi + pr (1.20)

On peut alors définir les coefficients de réflexion et de transmission en pression (R, T},) et en intensité

(R, T7) -
_ Pr _ Zycosb; — Zycosby

R = 1.21
P pi Zycosb; + Z1cosb,’ (1.21a)
Dy 275 cos 0;
T =< = 1.21b
P i Zycosb; + Zy cos by’ ( )
I, Zy cosb; — Z1 cos b, 2
Rr="L = 1.21
! I; <ZQ cos 0; + Z1 cos 0, ( °)
I 47471 cos® 0;
T, == 221008 7 (1.21d)

Ii  (Zycos®; + Z1 cos Ot)2.
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Z
Notons que R; = R}% et T7 = —ITI?.

Z
Toutes ces grandeurs, définies sans véritable sens physique dans le cadre de 'approximation de
l'optique géométrique, seront réutilisés dans la partie suivante qui aborde une modélisation plus

réaliste de la propagation des ondes US.

Le(s) phénomeéne(s) de diffusion en imagerie ultrasonore

Il suffit de regarder n’importe quelle image US pour comprendre que I'interaction entre 'onde et le
milieu de propagation est en réalité bien plus complexe que les seules réflexion et transmission promues
par l'optique géométrique classique. Le phénomene de diffusion, avec toutes ses déclinaisons, décrit
de maniere plus fidele ce comportement. Les particules, qui seront dans la suite appelées diffuseurs,
sont ainsi réparties en trois grandes catégories suivant le rapport entre leur dimension et la longueur
d’onde des US.

On consideére ici des diffuseurs sphériques de rayon a soumis a une onde US, définie par son nombre

d’onde k, issue d’une source circulaire de rayon b.

1. Particules sujettes a une réflexion de type spéculaire.
Quand la longueur d’onde est largement inférieure aux dimensions du diffuseur (ka > 1), on
parle de réflexion spéculaire. L’interaction est alors une sorte de réflexion dans laquelle le front
d’onde du signal renvoyé est une réplique grossiere de la forme de la particule (effet miroir).
Dans le cas d’une onde plane suivant le schéma de la figure 1.8, 'onde US incidente est in-
terceptée par une section d’aire 7b? et est réfléchie avec un certain coefficient de réflexion
R, di a I'adaptation d’impédance entre le milieu de propagation et I'objet. L’onde sphérique

rétrodiffusée est alors définie & une distance r par le ratio suivant [Szabo, 2004] :

L w2 5, bV,
Ti — 47]'7“2 Rp — ER]J (122)

FIGURE 1.8 — Réflexion spéculaire dans le cas ka > 1.

2. Particules sujettes a une réflexion de type diffuse.
A lopposé, quand la longueur d’onde est trés grande devant les dimensions de 'objet (ka < 1),

on parle de réflexion diffuse (ou simplement de diffusion). La surface du diffuseur ne parvient
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pas a générer d’interférence notable au contact de l’onde incidente; en d’autres termes, les
différences de phase entre les points d’intérét de la surface du diffuseur sont insignifiantes.

Ce principe de diffusion, découvert par Lord Rayleigh alors qu’il cherchait une explication a
la couleur bleue du ciel, est au coeur de nombreux concepts en imagerie médicale. Les tissus
sont par exemple tres souvent modélisés comme un agrégat de minuscules diffuseurs ponctuels
comme celui présenté sur la figure 1.9. La mesure du flux sanguin par les méthodes Doppler (cf.
section 1.2.5) ainsi que les agents de contraste utilisés pour rehausser le niveau des vaisseaux

sanguins dans les images US se basent également sur ce phénomene.

FIGURE 1.9 — Réflexion diffuse (ou diffusion) dans le cas ka < 1.

Lord Rayleigh, Morse et Ingard [Szabo, 2004] ont établi une expression pour la diffusion de
l'onde de pression dans ces conditions (ka < 1), faisant intervenir les propriétés élastiques des
diffuseurs. Dans le cas d’un diffuseur sphérique rigide, cette équation s’écrit

I, k'S 3cosf
— = 1-— 1.2
Ii 97“2 ( 2 ) ( 3)

avec # = 0 dans ’axe de propagation direct. Il est intéressant de noter que dans le cas 6 = T,
ce ratio devient ; —

7 = 52 (1.24)
résultat qui dépend fortement de la fréquence de ’onde US (& la puissance 4 via le nombre d’onde
k), & la différence de 1’équation (1.22) dans le cas spéculaire. Ainsi, I'intensité rétrodiffusée par
une méme particule apparaitra plus ou1 moins importante selon la fréquence de 'onde US. Cette

diffusion est également appelée diffusion de Rayleigh.

. Particules sujettes a une diffusion de type diffractée.

La derniere catégorie de particules regroupe tous les intermédiaires et fait intervenir des objets
aux propriétés élastiques non négligeables. Le comportement de cette catégorie de diffuseurs

est beaucoup moins bien connue et il n’existe pas de solution analytique générale permettant
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de caractériser la propagation des ondes US. Seules des situations bien précises, concernant
des objets a structures simples, peuvent étre traitées en utilisant I’approximation de Born au

premier ordre [Szabo, 2004].

La figure 1.10 représente une image US du foie qui regroupe les différentes types de diffusion
abordés précédemment. Le bruit de fond présent sur l'image, appelé « speckle » (cf. section 1.2.2.5),
appartient a la catégorie ka < 1. La frontiere du foie appartient & la classe opposée (ka > 1). Les
petits vaisseaux qui apparaissent en coupe transverse de faible intensité sur I'image US peuvent étre

associés a la catégorie intermédiaire.

FIGURE 1.10 — Image ultrasonore du foie (Philips Medical Systems) illustrant les différentes classes

de diffuseurs.

Remarque sur la notion d’échogénicité. FEn imagerie US, on distingue deux types de zone
selon la faculté du tissu considéré a rétrodiffuser 'onde US. On caractérise une structure hyperécho-
géne (respectivement hypoéchogéne) par sa capacité a réfléchir plus fortement (respectivement plus
faiblement) les US que les tissus environnants. Cette capacité dépend a la fois de la nature du mi-

lieu et de la concentration de diffuseurs par cellule de résolution (pixel rectangulaire de I'image US
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finale). L’hyperéchogénicité est caractéristique des tissus durs, des os, des calculs rénaux, des gaz in-
traviscéraux, et de certaines métastases calcifiées. L’hypoéchogénicité se rapporte principalement aux
structures membranaires, aux vascularisations, aux pathologies liquidiennes (les kystes par exemple)

et a certaines métastases hépatiques [Szabo, 2004].

Remarque sur les structures quasi-périodiques. Il existe des zones aux propriétés bien
particulieres, appelées structures quasi-périodiques, qui sont I’objet d’études ciblées [Narayanan et al.,
1997; Pereira et al., 2004] afin de détecter le développement de certaines pathologies dans des tissus
comme le foie, la vessie et les os. La distance moyenne entre diffuseurs (MSS pour mean scatterer
spacing) estimée dans les zones de réflexion diffuse semble étre un critére décisif pouvant étre corrélé

avec ces pathologies.

1.2.2.5 Speckle

Contrairement aux principales autres modalités, I'imagerie US est caractérisée par cette texture
granuleuse omniprésente appelée speckle, indirectement porteuse d’information sur la structure du
milieu mais qui nuit grandement au contraste et a la délimitation des objets d’intérét comme les
organes ou les kystes. On retrouve cette composante dans des modalités telles que la tomographie
par cohérence optique (OCT, « optical coherence tomography »). Le speckle survient dans les zones de
forte concentration en diffuseurs de treés petite taille (ka < 1) par cellule de résolution. Il en découle au
niveau du transducteur (section 1.2.3) une combinaison d’interférences constructives et destructives
a lorigine de cette texture tachetée faite de zones claires et sombres. La distribution spatiale du
speckle sur les images US est en lien direct avec la position des diffuseurs et les caractéristiques de la
sonde et peut étre utilisée pour l'estimation du mouvement ou la caractérisation tissulaire (section
1.3).

Le speckle étant composé de particules sujettes & une réflexion diffuse, son apparence est fortement
influencé par les caractéristiques du transducteur, notamment la fréquence [Foster et al., 1983]. La
figure 1.11 présente trois images US d’une méme zone carrée de 1 mm de c6té, obtenues avec trois

transducteurs différents.

1.2.2.6 Atténuation

Jusqu’a présent, nous avons considéré le cas d’une propagation sans perte dans les tissus. En pra-
tique, 'amplitude des ondes US est atténuée au cours du temps par absorption (dissipation d’énergie
convertie en chaleur), par diffusion (création d’ondes secondaires) et par conversion de mode (trans-
formation en onde transversale ou de cisaillement). L’ensemble de ces mécanismes contribue a la
décroissance de 'onde de pression et peut étre modélisé en reformulant I’équation (1.14) [Prince et
Links, 2006] :

_ i(wt—kz)
p(z,t) = p:e (1.25)
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F1cURE 1.11 — Comparaison de trois images ultrasonores contenant le méme speckle obtenues avec

des transducteurs différents, issue de [Foster et al., 1983].

avec p, l'amplitude réelle de 'onde au cours de la propagation qui dépend de la position selon
I’expression

pz = poe "% (1.26)

ta est le facteur d’atténuation d’amplitude habituellement exprimé en Np-m~! (nepers par metre)
avec 1 Np ~ 8.69 dB. Il est important de noter que ce modele d’atténuation est basé sur une approche
phénoménologique : il est validé en pratique mais ne s’accorde pas facilement avec la théorie. En
particulier, cette expression pour la pression ne satisfait plus I’équation d’onde.

En pratique, par comparaison avec la formule du gain en amplitude 201log;, ﬁ—g exprimé en dB, il est

plus fréquent d’utiliser directement le coefficient d’atténuation en dB-m™" :

a =20log;, (€) pa =~ 8.69u, (1.27)

avec e la base de la fonction logarithme népérien. Le tableau 1.5 regroupe les valeurs de a a f = 1 MHz
pour les principaux tissus biologiques en imagerie US.

En général, on considere que ’absorption est la principale contribution au phénomene d’atténuation
de 'onde US : on appelle alors « le coefficient d’absorption. La dépendance de ce coefficient vis-a-vis

de la fréquence se modélise couramment comme
a=af?, (1.28)

avec a et b des constantes tributaires du milieu. Dans les tissus biologiques, b est une valeur & peu
prés constante légerement supérieure a 1 (par exemple, b = 1.12 dans le foie). Il est ainsi courant de
faire ’approximation b = 1 pour obtenir une relation linéaire entre o et f. Le tableau 1.5 récapitule

dans ce cas les différentes valeurs de a.

Compensation de gain en fonction du temps

Afin de pallier les effets de I’absorption, les systéemes d’imagerie US disposent d’un mécanisme de
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Coefficient d’atténuation | Dépendance en fréquence
Milieu exploré
a(dB-cm™!, f =1MHz) | a=a/f (dB-cm™'-MHz ™)
Air (CNTP) 12 a o f?
Eau (20°C) 2.2 x 1073 négligeable
Sang 0.15 0.18
Os dense 14.2 20.0
Os spongieux 25.2 20.0
Muscle (longitudinalement) 0.96 1.3
Muscle (transversalement) 1.40 3.3
Graisse 0.63 0.63
Cerveau 0.75 1.3
Poumon 40 45.0
Foie 1.2 0.94

TABLE 1.5 — Atténuation des ondes ultrasonores et dépendance en fréquence dans les principaux

tissus biologiques dans le cas b = 1 (sauf pour l'air ot b = 2) [Prince et Links, 2006].

rehaussement largement connu sous son acronyme anglais TGC (time gain compensation). Le principe
est de diviser I'image en bandes orthogonales a la direction de propagation et d’associer un gain
variable a chacune d’entre elles. L’ajustement doit étre effectué afin d’obtenir un niveau de gris
global approximativement uniforme. La figure 1.12 donne un apercgu de cette approche dans le cas
de 4 zones de correction, chacune ayant un gain ajusté de maniere a contrebalancer localement la
perte moyenne. Enfin, si I'on connait la dynamique de 'appareil, on peut déterminer la profondeur
maximale d’exploration (cf. section 1.2.4), c’est-a-dire la distance au-dela de laquelle 'onde US n’aura

plus suffisamment d’énergie pour étre captée par le transducteur.

1.2.3 Transducteur ultrasonore

Le transducteur, situé a 'avant de la sonde US, est un dispositif composé d’au moins un élément
piézoélectrique assurant 1’émission et la réception des ultrasons. C’est lui qui réalise la conversion
de ’énergie électrique en énergie mécanique (et vice versa) et qui permet de balayer le milieu d’ex-
ploration afin de récupérer les informations nécessaires a la formation d’une image. La sonde étant
généralement positionnée a l’extérieur du corps humain, un gel de couplage composé a 98% d’eau
permet de limiter les pertes par adaptation d’impédance (cf. section 1.2.2) due a la mince couche

d’air située entre la surface du transducteur et la surface de la peau.
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(a) (b)

FIGURE 1.12 — Principe de la compensation de gain en fonction du temps. (a) La décroissance
exponentielle en dB est contrebalancée par un gain de méme allure approximé par zones. (b) Effet

résultant de la compensation des pertes [Prince et Links, 2006].

1.2.3.1 Piézoélectricité

Les phénomenes piézoélectriques, découverts par Pierre et Jacques Curie en 1880, sont la base
de I’émission et de la réception de 'onde US. Un cristal piézoélectrique, lorsqu’il est soumis & une
pression, géneére une différence de potentiel en surface : on parle d’effet piézoélectrique direct. Il se
contracte physiquement dans la direction de propagation d’un courant électrique d’excitation dans
le cas indirect. 11 occupe ainsi le role de convertisseur d’énergie électrique en énergie mécanique et
retrouve son état initial quand on stoppe le courant ou la pression. Ce phénomene est illustré sur le

schéma de principe 1.13 dans le cas direct.

Pression

FIGURE 1.13 — Schéma de principe de l'effet piézoélectrique direct. La déformation des mailles cris-

tallines due & une compression génere une différence de potentiel entre les faces avant et arriere.

En pratique, chaque élément piézoélectrique possédant ces deux caractéristiques (effet direct et in-
direct), un seul transducteur est nécessaire pour assurer 1’émission et la réception de 'onde US. Si
tel est le cas, on distingue alternativement deux phases dans 'activité électrique : une phase courte

comportant des impulsions breves émises a la fréquence de résonance du transducteur, suivie d’'une
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phase beaucoup plus longue d’écoute, sans émission, correspondant a la réception et a la conversion
de I'onde de pression.

Une sonde peut étre composée d’un seul ou de plusieurs éléments piézoélectriques, de formes et de
tailles différentes. La sonde basique comporte un seul élément cylindrique, illustré sur la figure 1.14,
et nécessite un balayage mécanique (cf. section 1.2.3.2) pour obtenir une image US. La plupart des
sondes actuelles utilisent des barrettes multi-éléments (rectangulaires ou annulaires) permettant un
balayage électronique. Typiquement, une barrette rectangulaire comporte 50 a 100 éléments pour une
dimension totale de 1 cm (hauteur de chaque élément) par 3 cm. La largeur de chaque élément est

d’environ le quart de la longueur d’onde, c’est-a-dire entre 0.2 et 0.75 mm dans la plupart des cas.

FIGURE 1.14 — Schéma d’une sonde ultrasonore basique, adapté de [Prince et Links, 2000].

1.2.3.2 Balayage

Si certains modes d’imagerie US se contentent de la visualisation 1D d’une seule direction de
propagation (comme par exemple les modes A et M, cf. section 1.2.5), qu’on appelle direction axiale,
il est nécessaire de déplacer le transducteur selon une deuxieme direction appelée direction latérale
pour la formation d’une véritable image 2D. On parle de direction azimutale pour la troisieme di-
mension d’'une image 3D. Chaque signal 1D récupéré pour construire ces images est appelé ligne
radio-fréquence (ligne RF). Ce balayage peut étre effectué de maniere mécanique dans le cas d’une

sonde mono-¢élément (figure 1.15) ou de maniere électronique dans le cas d’une sonde multi-éléments.

En pratique, la sonde utilisée par le médecin reste immobile durant le court temps d’acquisition
d’une image. Dans le cas d’un transducteur mono-élément, c’est un moteur électrique situé a I’in-
térieur de la sonde qui déplace physiquement 1’élément. Dans le cas d’une barrette piézoélectrique
multi-éléments, le balayage peut s’effectuer en n’excitant qu’'une partie des éléments et en déplacant
de maniere électronique cette zone active via les techniques de formation de faisceau explicitées dans

la section suivante.
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F1GURE 1.15 — Principales méthodes de balayage mécanique en 2D.

1.2.3.3 Focalisation et formation de faisceau

Il peut s’avérer nécessaire de concentrer I’énergie émise dans une zone donnée afin de mieux repérer
les échos locaux. Cette focalisation peut alors s’effectuer de maniére mécanique par adjonction d’une
lentille concave sur la face avant du transducteur mono-élément, que 1’on appelle lame quart d’onde
en raison de son épaisseur. Le faisceau tendra néanmoins a diverger une fois la zone focale passée,
ce qui conjugué aux phénomenes d’atténuation réduit fortement ’exploitation des données dans ces
zones éloignées de la sonde.

Dans le cas multi-éléments, le principe de focalisation peut étre mis en correspondance avec les
techniques de formation de faisceau dans le sens ot il faut jouer avec le décalage (& I’émission ou a la
réception) des signaux de chacun des éléments piézoélectriques afin d’en optimiser les performances
dans une zone et/ou une direction données. L’idée est d’émettre ou de recevoir chaque impulsion
(parfois connue sous 'anglicisme « pulse ») US en tenant compte du retard relatif entre chaque
élément de la barrette et de sommer tous ces signaux de maniere cohérente afin de favoriser une zone
et/ou une direction particuliere. Ce principe de formation de faisceau par délais et sommes, aussi
connu sous son appellation anglophone « delay and sum beamforming » (DAS beamforming), est
illustré de maniere géométrique sur la figure 1.16 en regard du principe de focalisation. La focalisation
peut se faire de maniere classique pour un point focal fixé ou de maniére dynamique en prenant en
compte ’évolution de cette zone focale au cours du temps.

Par exemple, on peut facilement calculer les retards a I’émission de chaque élément de la barrette
pour la formation d’une onde plane selon la direction 8. En supposant que 1’élément de référence Tj
émet une impulsion & ¢ = 0, ce dernier aura parcouru a 'instant ¢ une distance r¢(t) = ct. On peut
exprimer par des considérations géométriques la distance entre 7T; (le iéme transducteur) et la ligne

de front de ’onde plane que ’on veut générer comme

r;i(t) = ro(t) —idsinf (1.29)
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(a) (b)
FIGURE 1.16 — Approches géométriques pour (a) la formation de faisceau et (b) la focalisation dyna-

mique dans le cas d’une onde plane, adapté de Prince et Links [2006].

avec d la distance entre chaque élément. On en déduit alors le moment optimal de génération de

I'impulsion pour ’élément ¢ :

b ro(t) — ri(t)  idsind
T c — c .

(1.30)

Il existe des techniques de formation de faisceau avancées qui seront abordées dans le chapitre 2,

section 2.3.4.4.

1.2.4 Limitations

Les caractéristiques intrinseques de 'onde US et de sa propagation abordées précédemment se
traduisent inévitablement en termes de limitations diverses : profondeur de pénétration, fréquence
de balayage et résolutions. Des phénomenes indépendants (e.g., artéfacts, mouvement du patient)

peuvent également se manifester et nuire a la qualité des images US.

1.2.4.1 Profondeur de pénétration

En imagerie US, la distance axiale maximale que 1’on peut explorer est principalement limitée
par les phénomenes d’atténuation que subit 'onde émise par le transducteur. En effet, étant donnée
la décroissance exponentielle de 'amplitude donnée par I’équation (1.26) et pour une perte maximale
admissible par le systeme d’acquisition notée L et définie par

L=20log?2, (1.31)
Po

on obtient avec les hypotheses de la section 1.2.2.6 la relation suivante :

L
ek = — - 1.32
#ma af ( )
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Zmax correspond ainsi a la distance parcourue par 'onde US avant totale atténuation. L’onde devant
effectuer un trajet aller/retour dans les tissus, on définit la profondeur de pénétration, notée d, pour
« penetration depth », comme la moitié de la distance maximale :

L

d, = 2aF (1.33)

La table 1.6 donne un apercu des valeurs typiques de d,, en fonction de la fréquence des US, pour les

valeurs classiques a = 1 dB-cm~'-MHz ! et L = 80 dB.

Fréquence | Profondeur de pénétration
f (MHz) d, (cm)

1 40

2 20

3 13

5

10

20 2

TABLE 1.6 — Profondeurs de pénétration typiques en imagerie ultrasonore.

1.2.4.2 Fréquence de balayage

Entre ’émission de deux impulsions, il faut au moins attendre que 1’onde se soit propagée jusqu’a

la profondeur de pénétration. On définit donc le délai de répétition entre deux impulsions 7T;. :

2d
T, > =% (1.34)
C

ou ¢ correspond a la vitesse des ultrasons dans le milieu en question. Si N signaux sont nécessaires a
la constitution de I'image US, la fréquence d’acquisition (« frame rate » en anglais) est alors majorée

selon ’expression suivante :
1 c

F, = < :
" NT, ~ 2Nd,

(1.35)

On peut donc jouer sur la fréquence de 'onde US émise pour garantir une fréquence de balayage
minimum. A titre d’exemple, une configuration classique de N = 256 lignes RF par image impose

une fréquence f > 1.99 MHz pour atteindre une fréquence de balayage de 15 images par seconde.

1.2.4.3 Résolutions axiale et latérale

La notion de résolution spatiale peut étre interprétée de différentes manieres, peut-étre plus encore

en imagerie US que dans les autres domaines ayant trait a I'imagerie, selon que 1’on se place du point
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de vue instrumental ou numérique. Si cette notion apparait en théorie comme évidente, elle peut
étre 'objet de nombreuses interprétations, parfois antagonistes, en pratique. D’une maniere générale,
la quantification de la résolution doit s’accompagner d’autres criteres de performance, en paralléle,
comme on le verra dans la section 2.3 qui leur est consacrée.

En imagerie US, on distingue plusieurs types de résolution suivant la direction considérée : on
parle de résolution axiale selon I'axe de propagation, de résolution latérale selon le premier axe de
balayage et de résolution azimutale sil’on considere le second axe de balayage dans le cas de I'imagerie
3D. Cette distinction entre plusieurs types de résolution dépendant des caractéristiques physiques du
transducteur est propre au systéme d’acquisition en imagerie US. En effet, a la différence de 'imagerie
optique classique, I'image n’est pas obtenue comme un instantané 2D de la scéne dans le plan focal
mais comme un processus de reconstruction a partir de signaux 1D ayant leurs particularités.

Dans cette section, nous nous tiendrons a la définition extrémement pratique de la résolution, a
savoir la capacité d’'un dispositif & séparer (ou « résoudre ») deux points sources proches I'un de
I’autre. Une approche classique pour évaluer la résolution d’un systeme d’imagerie consiste ainsi a
relever la réponse impulsionnelle spatiale (ou PSF pour « point spread function ») de ces deux points
sources et de déterminer la largeur a mi-hauteur du signal enveloppe correspondant. On distingue
habituellement trois cas de figure, illustrés sur la figure 1.17 dans le cas d’'une PSF 1D gaussienne :
les points sources imagés par le systeme d’acquisition sont soit résolus, soit confondus, soit a la limite
de la résolution. C’est ce cas intermédiaire qui détermine la résolution du systéme, quand les deux
points sont séparés d’une distance correspondant a la largeur a mi-hauteur (ou FWHM pour « full

width at half maximum ») des gaussiennes, aussi appelée largeur 4 —6 dB 2.

\ Séparation
FWHM

(a) Cas résolu. (b) Cas limite de résolution. (c) Cas non-résolu.

FIGURE 1.17 — Trois cas de résolution en terme de largeur & mi-hauteur : les points sources sont (a)

résolus, (b) a la limite de la résolution et (c¢) confondus. D’apres [Prince et Links, 2006].

Résolution axiale

On définit la résolution axiale r,, comme la capacité du systeme US a distinguer deux points sources

2. Lalargeur & —3 dB dans le cas d’une aller simple équivaut a la largeur & —6 dB dans le cas d’un trajet aller-retour
[Szabo, 2004, chapitre 5].
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proches situés sur I'axe de propagation z. Elle est donnée par 1’équation [Foster et al., 2000]

c

avec ¢ la célérité des US dans le milieu considéré et B la bande passante du transducteur définie
autour de sa fréquence centrale.

Amiéliorer la résolution axiale d’un point de vue instrumental revient ainsi principalement & augmenter
la fréquence de 'onde US émise. Il faut toutefois garder a l'esprit que si les sondes fonctionnant a
20 ou 30 MHz bénéficient d’une meilleure résolution que les sondes classiques (autour de 3 MHz),
cela se fait au détriment de la profondeur de pénétration comme indiqué par I’équation (1.33). Les
techniques instrumentales basées sur ’augmentation de la fréquence de la sonde ont par ailleurs atteint
aujourd’hui une limite physique liée a des considérations technologiques, a l'image de la fréquence

d’horloge des processeurs en informatique.

Résolution latérale
On définit de facon analogue la résolution latérale, notée ry,;, comme la capacité du systeme US a
distinguer deux points sources proches situés sur ’axe orthogonal x a la direction de propagation z.
Elle s’exprime de maniére analytique comme [Foster et al., 2000]

Tlat = )\% (1.37)
ol A représente la longueur d’onde US, Ly la distance focale et a le rayon du transducteur (dans le
cas d’un unique élément cylindrique).
A caractéristiques fréquentielles fixées, la résolution latérale dépend donc des composantes géomé-
triques de la sonde US. A profondeur fixée, elle est maximale dans la zone focale du transducteur et
se dégrade rapidement & mesure qu’on s’en éloigne, c’est-a-dire dans les tissus superficiels (proches

de la sonde) et profonds (au voisinage de la profondeur de pénétration).

1.2.4.4 Autres limitations

Des limitations indépendantes de la formation des images US peuvent altérer leur qualité géné-
rale, comme le bruit électronique omniprésent dans les systemes d’acquisition et limitant les capacités
des techniques de restauration d’images. Enfin, des phénomenes extrinseques au dispositif physique
s’ajoutent a toutes les limitations évoquées dans cette section : on peut notamment citer les mouve-
ments externes (du patient ou de la sonde pilotée par le médecin) ainsi que les mouvement internes
liés & une activité biologique inévitable chez un étre vivant (flux sanguins, mouvements respiratoires,

ete.).
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1.2.5 Modes d’imagerie

Une fois les données RF acquises par la sonde US, il existe de nombreuses manieres d’afficher les
résultats pour 'utilisateur en fonction des caractéristiques de la sonde, du domaine d’application et

des propriétés physiques des tissus que 'on veut mettre en lumiere.

Mode A

Le mode A est le point de départ des systemes d’imagerie US puisqu’il consiste a visualiser 'amplitude
des échos 1D d’une seule impulsion, apres détection de leur enveloppe, en fonction de la distance
parcourue (ou de maniere équivalente du temps de parcours) selon la direction de propagation z. Sur
la figure 1.18, on peut observer un signal typique en mode A avec le premier pic détecté correspondant
a I’écho initial de I'impulsion émise. Tous les pics suivants renseignent 1’utilisateur sur la structure du
milieu étudié : la pénétration dans le corps humain au niveau de la peau, les interfaces des organes,

etc.

(a)

(b)

FIGURE 1.18 — Le signal ultrasonore classique en mode A adapté de [Prince et Links, 2006]. On peut
facilement établir une corrélation entre (a) les échos regus au niveau du transducteur et (b) la nature

du milieu dans lequel se propage 1’onde.
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Ce mode de visualisation est parfois utilisé en imagerie cardiaque pour 1’étude du mouvement de la
valve du coeur ou au niveau de I'ceil pour diagnostiquer un décollement de la rétine. Il est couramment
utilisé en industrie pour le controle de qualité non destructif via la détection de défaut dans certains

matériaux.

Mode M

Le mode M, aussi connu sous 'appellation TM pour « temps-mouvement », consiste a afficher non
plus un seul signal 1D mais la juxtaposition 2D de signaux en mode A au cours du temps. Chaque
signal en mode A est traduit en niveaux de gris et forme une colonne de I'image, son évolution
temporelle pouvant étre suivie selon la direction horizontale. Ainsi, ce mode permet de suivre le
mouvement d’objets se trouvant dans I’axe du faisceau US comme le déplacement de haut en bas des

zones brillantes sur la figure 1.19, dans le cas de I'imagerie cardiaque.

FIGURE 1.19 — Un exemple d’utilisation du mode M en imagerie cardiaque [Szabo, 2004]. On peut
suivre la position des valves du cceur au cours du temps en parallele du signal ECG situé dans la

partie inférieure de la figure.

On affiche généralement au dessus du graphe une coupe 2D du milieu exploré en y représentant
I’axe 1D observé par le mode M. L’application privilégiée étant I’étude des valves du coeur, on
représente souvent le mode M accompagné de ’électrocardiogramme (ECG) correspondant a son

activité électrique.

Mode B

Le signal RF est obtenu en adjoignant au mode A, sans détection d’enveloppe, un balayage latéral du
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milieu observé. Une ligne RF 1D correspond ainsi a une colonne de I'image 2D. Le balayage peut étre
effectué de plusieurs manieres différentes (cf. section 1.2.3.2) et influe sur aspect de 'image finale.
Une configuration classique consiste & déplacer (de maniere mécanique ou électronique) la zone active
du transducteur selon I'axe latéral x alors que son faisceau pointe dans la direction axiale z.

La visualisation la plus répandue est celle du mode B, obtenu a partir du mode RF qui reste difficile
a interpréter visuellement, en appliquant aux signaux RF 1D une détection d’enveloppe suivie d’une
transformation appelée « compression logarithmique » afin de réduire la dynamique de 'image et
pour 'adapter a la vision humaine. La dynamique de 'image est classiquement réduite de 120 a
30 dB. L’illustration de cette correspondance entre modes RF et B est présentée sur la figure 1.20

dans le cas d’une image de thyroide.

FIGURE 1.20 — Correspondance entre mode RF et mode B pour une image de thyroide [Basarab,
2008]. Un extrait des profils axiaux des deux modes sont superposés sur la partie droite de la figure

en omettant la compression logarithmique du mode B.

Echographie Doppler

L’échographie Doppler, parfois appelé « écho Doppler », consiste a superposer sur une image US en
mode B une carte représentant la vitesse des écoulements sanguins moyens dans les zones d’intérét.
Un code de couleur permet de différencier les flux s’éloignant de la sonde (en bleu) de ceux qui
s’en approchent (en rouge) et 'intensité des pixels permet de discerner ’amplitude moyenne de la
vitesse. Une troisieme couleur peut intervenir afin de caractériser les zones de turbulence (généra-
lement en vert). Ce mode est notamment utilisé pour explorer les flux sanguins intracardiaques et

intravasculaires.

Autres modes d’imagerie

Il existe d’autres modes d’imagerie comme le mode C (image dans un plan normal au mode B), le
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mode harmonique (voir la section 2.2) ou encore le mode d’inversion d’impulsion (« pulse inversion »,
émission de deux impulsions de signes opposés) soulignant les zones au caractére non-linéaire. Une
revue détaillée de tous les modes d’imagerie disponibles en US peut étre trouvée dans [Szabo, 2004;
Prince et Links, 2006].

1.2.6 Applications des ultrasons

L’utilisation des US pour I'imagerie médicale connailt de tres nombreuses applications et les ter-
minologies varient selon qu’on se place du point de vue anatomique (partie du corps humain étudiée)
ou applicatif (finalité de 'examen d’imagerie). Les US sont également utilisés en dehors de I'imagerie

médicale.

1.2.6.1 Imagerie médicale

Point de vue anatomique
On distingue principalement les catégories suivantes :
- Echographie abdominale : imagerie des organes internes de I’abdomen.

— Echographie cardiaque : imagerie du coeur.

Echographie gynécologique : imagerie des organes génitaux.
- Echographie obstétrique : imagerie du feetus.
- Echographie du sein.
- Echographie vasculaire : imagerie des arteres et des veines.
Les seules parties du corps humain réellement inaccessibles aux US sont le poumon en raison de ’air

qu’il contient et les os. L’imagerie du cerveau est une application récente mais relativement complexe.

Point de vue applicatif
On peut citer a titre indicatif :
- Echographie intracardiaque : imagerie a I'intérieur du cceur a l'aide de sondes spéciales insérées
via un cathéter.
- Echographie intravasculaire : imagerie depuis 'intérieur des arteres et des veines.
- Echographie peropératoire : imagerie durant une intervention chirurgicale.
- Echographie supercicielle : imagerie haute fréquence des tissus superficiels de la peau.
- Echographie transcranienne : imagerie du cerveau (souvent via les tempes).
— Echographie transorbitale : imagerie de ou a travers 1’ceil.
- Echographie transcesophagienne : imagerie des organes internes a l’aide de sondes spéciales

insérées dans ’cesophage par la bouche.
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1.2.6.2 Autres applications

Elastographie

L’ élastographie est I’étude de 1'élasticité des tissus, un parametre important pour la caractérisation
de nombreuses pathologies [Basarab et al., 2008]. L’exemple le plus connu d’utilisation de ces données
est la détection de tissus cancéreux du sein, dont la rigidité different des tissus sains, aujourd’hui
réalisée en premier lieu par palpation. En US, il existe deux cas pour 1’élastographie : le cas statique
dans lequel les tissus sont comprimés directement par pression de la sonde en surface [Ophir et al.,
1991] et le cas dynamique ol une onde de cisaillement spécifique fait tres légerement vibrer les tissus
sans mouvement de la sonde [Tanter et al., 2002]. Elle peut également étre effectuée a l’aide d’'un
examen IRM [Muthupillai et al., 1995].

Ostéodensitométrie

L’ostéodensitométrie est la mesure de la densité osseuse et s’effectue en US par transmission des
ondes, 'onde regue apres étre passée dans les os étant d’autant plus atténuée que les structures
osseuses sont denses [Hans et al., 1999]. La densité osseuse se mesure toutefois plus généralement par

rayons X.

Ultrasons focalisés de haute intensité

L’utilisation classique des US génere un tres léger échauffement des tissus locaux [Zachary et al., 2001]
que l'on consideére comme négligeable en raison des niveaux d’intensité acoustique en jeu (moins de
1 W-cm™2). Les ultrasons focalisés de haute intensité (HIFU pour « high intensity focused ultra-
sound ») utilisent cet effet secondaire et I'amplifient & des fins thérapeutiques a des niveaux de
I'ordre de 10 kW - cm™2. La température locale des tissus peut ainsi s’élever entre 60 et 100 °C, ce
qui permettrait dans un avenir proche de traiter une grande variété de cellules cancéreuses de ma-
niére non invasive [Szabo, 2004]. Aujourd’hui, ce procédé est principalement dédiée au traitement du

cancer localisé de la prostate.

Lithotripsie

La lithotripsie est I'élimination des calculs rénaux, vésicaux et biliaires. En US, 'onde est émise
sous forme de breves impulsions a des fréquences relativement basses, de I'ordre de 100 a 600 kHz
[Szabo, 2004]. Des ondes de compression et de dépression sont générées avec une intensité acoustique
supérieure a celle requise en imagerie et finissent par émietter les calculs, encore une fois de maniere

non invasive sans intervention chirurgicale.
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1.3 Principaux enjeux actuels en imagerie ultrasonore

L’imagerie échographique se positionne donc clairement comme une modalité d’imagerie médicale
privilégiée. Comparée a d’autres dispositifs, elle bénéficie de nombreux avantages comme sa facilité
d’utilisation, son faible couit et son caractere non invasif. Elle est toutefois confrontée & un certain
nombre de limitations manifestes, en lien les unes avec les autres et avec en téte le faible rapport

signal a bruit et la mauvaise résolution spatiale.

Amélioration de la résolution

La résolution spatiale d’une image médicale détermine la capacité d’un dispositif a visualiser les détails
d’une structure biologique, potentiellement importants au diagnostic. La résolution des appareils US
est clairement en deca des capacités des principales autres modalités et est confrontée aujourd’hui a
deux problématiques : la limitation technologique liée a la fabrication des éléments piézoélectriques
haute fréquence, qui arrivent aujourd’hui a leur seuil de fiabilité, et la limitation physique liée a la
propagation des US dans les tissus qui pénalise la profondeur d’exploration aux fréquences élevées.
De nombreux travaux ont donc légitimement exploré I'amélioration de la qualité des images US, en
amont comme en aval du processus d’acquisition, a partir des données RF ou mode B. Le chapitre 2
revient sur 'ensemble de ces méthodes, spécifiques ou adaptées a l'imagerie US depuis un autre
domaine d’application, en établissant un état de ’art des techniques actuelles pour 'amélioration de

la résolution en imagerie.

Estimation du mouvement

L’estimation du mouvement dans les tissus biologiques en imagerie US a suscité tres tot un intérét
certain dans les communautés a 'interface du biomédical et du traitement du signal. Son application
en élastographie et son lien avec la détection de tumeurs, notamment dans le cas du cancer du sein,
en font un axe de recherche privilégié aujourd’hui. La complexité et la faible qualité générale des
images US introduisent cependant une difficulté notable dans I’estimation du mouvement que 1’on ne
retrouve pas dans la plupart des autres modalités d’imagerie médicale. L’estimation du mouvement
peut en outre étre mis au service de I’amélioration de la résolution, comme évoqué dans le chapitre 2

et développé dans le chapitre 3.

Autres enjeux

L’imagerie US est I'objet d’une grande variété de travaux complémentaires parmi lesquels on peut
citer la segmentation et la classification des tissus pour la thérapie et la chirurgie [Pereyra et al.,
2012], la réduction du temps d’acquisition par « compressed sensing » notamment pour I'imagerie 3D
[Quinsac et al., 2012], Pamélioration des techniques classiques de formation de faisceau [Wagner et al.,

2012], ou encore la simulation réaliste et rapide d’images échographiques [Jensen, 1991]. Certains de
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ces enjeux sont en lien direct ou indirect avec I'amélioration de la résolution des images US et seront

évoqués le cas échéant dans les chapitres suivants.
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Chapitre 2

Etat de l’art des techniques pour
I’amélioration de la résolution en

imagerie numérique
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Dans ce chapitre, une revue des techniques permettant d’améliorer la résolution des images est
présentée dans un cadre généraliste. Apres avoir défini les termes et les motivations de cette pro-
blématique, 1’état de 'art sera axé autour des deux grandes classes de techniques selon qu’on se

place en amont du processus d’acquisition des images (techniques de pré-traitement) ou en aval de
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celui-ci (techniques de post-traitement). Les techniques de pré-traitement sont intrinsequement liées
au dispositif d’acquisition et seront a ce titre abordées dans le seul cas de I'imagerie ultrasonore. Les
techniques de post-traitement sont quant a elle plus génériques et seront traitées dans les cas d’une
séquence d’observations et d’une unique observation. Les méthodes développées pour le cas particu-
lier de I'imagerie ultrasonore seront détaillées apres les approches classiques originaires du domaine
de l'imagerie optique. Enfin, nous pourrons clarifier en conclusion les orientations suivies pour les

contributions de ce travail de these.

2.1 Introduction a ’amélioration de la résolution et motivations

Dans les tres nombreux domaines d’application que compte I'imagerie numérique, une certaine
qualité d’image (ou de vidéo) est tres souvent convoitée, quand il ne s’agit pas d’une nécessité. Dans
cette optique, la qualité d’une image peut alors s’évaluer d’'une multitude de fagons différentes suivant
I’application, les données disponibles ou les attentes de 1'utilisateur, et conditionne inévitablement
les capacités d’analyse et de traitement ultérieurs.

La notion de résolution spatiale (cf. section 1.2.4.3 dans le cas de I'imagerie US), par opposition a
d’autres types de résolution (temporelle, spectrale, radiométrique), quantifie généralement un aspect
de cette qualité en caractérisant le niveau de détail offert par un systeme d’imagerie donné. Deux
principaux éléments justifient le besoin en images haute résolution (HR) : d’une part, le confort de
visualisation et d’interprétation pour ’ceil humain et, d’autre part, ’aide au traitement automatique
des données [Ortiz et al., 2012]. Les champs d’application sont extrémement vastes et s’étendent de
I'imagerie médicale, avec comme enjeu la précision d’un diagnostic, jusqu’a la distinction d’objets
en imagerie satellite ou en vidéo-surveillance. Dans la suite du manuscrit, sauf mention contraire, le
terme simple « résolution » sera employé dans son acception spatiale.

La résolution est en pratique limitée par de trés nombreux facteurs et le premier d’entre eux apparait
au moment de la formation des images, au niveau du dispositif d’acquisition et du capteur ou du
transducteur. Les approches les plus directes et intuitives sont ainsi consacrées a I’amélioration de ce
dispositif et de nombreux paralleles peuvent étre établis entre 'imagerie US et 'imagerie optique a
ce niveau. Ces approches sont bien str tributaires du dispositif d’acquisition et ont un cott de mise
en oceuvre souvent élevé. La section 2.2 est consacrée a ces techniques de pré-traitement dans le cas
de I'imagerie US.

Les travaux pionniers en la matiére remontent aux années 1970 avec 'avenement des capteurs CCD
(« charge-coupled device ») et CMOS (« complementary metal-oxide-semiconductor ») pour I'ima-
gerie optique [Park et al., 2003], mais de nouvelles améliorations sont régulierement apportées afin
d’en améliorer les performances. La résolution spatiale est directement liée a la densité de cellules du

capteur, c’est-a-dire a la taille de ses éléments pour une taille de capteur fixée. Une premiere solution
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intuitive consiste donc & augmenter le nombre de pixels par unité de surface dans le cas de I'image-
rie optique, ou de réduire la taille de ces pixels de maniere équivalente. Cependant, ces techniques
instrumentales admettent une limite en pratique, liée a des considérations technologiques : & mesure
que la taille du capteur diminue, la quantité de lumiere regue décroit également et se traduit par une
dégradation du rapport signal a bruit (SNR, « signal-to-noise ratio »). De plus, le cott de fabrication
de ces capteurs augmente avec la densité d’éléments et contraint lui aussi la résolution maximale du
point de vue instrumental. Il existe méme une limite théorique dans certain cas : la surface optimale
d'un pixel est ainsi estimée & 40 um? pour un capteur CMOS [Park et al., 2003]. Des remarques
analogues peuvent étre faites en imagerie US, 'augmentation de la fréquence du transducteur étant
en lien direct avec la taille des éléments piézoélectriques qui le composent. En effet, la fréquence de
résonance du transducteur est donnée par f, = c¢/2e avec c la célérité des US et e I"épaisseur du
matériau piézoélectrique, induisant ainsi les mémes contraintes technologiques.

Tous ces obstacles a 'amélioration de la résolution en pré-traitement expliquent 1’essor actuel des ap-
proches de post-traitement, qui acceptent ces dégradations liées au matériel et qui se tournent plutot
vers le traitement du signal, en essayant de transformer le cotit instrumental en un cotit calculatoire.
Il existe de nombreuses catégories de techniques pour obtenir une image HR & partir d’une ou de
plusieurs images basse résolution (LR, « low resolution »). La section 2.3 reviendra sur les aspects
les plus pertinents de ces approches dans le cas général, en dressant les éventuelles analogies avec le
cas de I'imagerie US. L’avantage principal de ces méthodes vient du fait qu’elles présentent un cotit
financier tres inférieur aux techniques instrumentales et qu’elles permettent de conserver le matériel
d’acquisition existant. Les domaines d’application sont encore une fois tres vastes, du traitement
vidéo a la télédétection en passant bien sur par I'imagerie médicale, comme nous le verrons dans les

sections suivantes.

2.2 Techniques de pré-traitement

La limitation en résolution provient en premier lieu du dispositif d’acquisition, au moment de
la formation de I'image. L’approche la plus intuitive pour améliorer la résolution native d’une mo-
dalité d’imagerie donnée consiste alors a développer de nouvelles sondes et de nouveaux systéemes
instrumentaux. A ce titre, elles sont directement et intrinsequement liées au domaine d’application
et I’étude de I'ensemble de ces techniques dans le cas général serait hors de propos ici.

En imagerie US, de nombreux travaux ont exploré ces approches physiques pour améliorer la résolu-
tion des échographes et pour pallier la limitation de la profondeur de pénétration liée aux sondes haute
fréquence (cf. section 1.2.4). Le développement de transducteurs plus performants est une probléma-
tique d’actualité et les travaux en la matiere abondent, que ce soit du point de vue de la fréquence

[Grégoire, 2002; Grégoire et al., 2006], de la géométrie ou de l'excitation [Aristizabal et al., 2005;
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Mamou et al., 2008]. Enfin, il faut noter que les approches abordées ici se situent parfois a la limite
entre pré-traitement et post-traitement. Comme nous le verrons dans ce qui suit, certaines ont en effet
évolué de la premiere catégorie a la seconde, au gré des avancées technologiques et méthodologiques,

alors que d’autres nécessiteront toujours un traitement conjoint.

2.2.1 Imagerie composée

En paralléle de I'imagerie US classique, une méthode d’acquisition alternative a été développée
au début des années 1980 dans le but d’élargir la zone d’exploration, en réduisant les zones d’ombre :
Iimagerie composée [Berson et al., 1981], ou « compound imaging » en anglais. En effet, il est possible
de voir apparaitre ces régions, parfois appelées « cones d’ombre », caractéristiques des zones situées
en aval de régions hyperéchogenes, dans I’axe du faisceau ultrasonore. Dans ces zones, le contraste
est tres réduit car I’essentiel de I’énergie de 'onde a été absorbée en amont. Le principe de I'imagerie
composée spatiale consiste alors a acquérir plusieurs images US d’un méme milieu mais sous des
angles légerement différents, en inclinant 1’axe du faisceau d’une image a 'autre, afin de reconstruire
une image qui compense cette perte d’information locale. Le schéma synoptique de cette approche

est présenté sur la figure 2.1.

FIGURE 2.1 — Principe de I'imagerie composée spatiale classique, d’apres [Entrekin et al., 2001].

A partir des images brutes acquises sous 3 angles différents (0°, —20° et 4-20°) sur la ligne supérieure,
une moyenne glissante est effectuée sur 3 d’entre elles de maniere continue, sans réduire la fréquence

d’acquisition, afin de construire 'image composée sur la ligne inférieure. La figure 2.2 donne un
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exemple de résultat sur des données in vivo de tumeur bénigne du sein, ou les frontieres de la zone

tumorale sont mieux délimitées.

FIGURE 2.2 — Exemple de résultat pour I'imagerie composée spatiale classique [Huber et al., 2002]

dans le cas d’une tumeur bénigne du sein, avec (a) une image native et (b) I'image reconstruite.

Cette méthode, bien qu’elle soit relativement simple dans son principe, n’a pu étre vraiment intégrée
en temps réel qu’a partir des années 1990 [Rohling et al., 1997] grace au développement technologique
des sondes multi-éléments et de la focalisation électronique [Entrekin et al., 2001; Huber et al., 2002].
Des techniques ont par la suite été proposées afin d’améliorer les résultats de 'imagerie composée
classique, en faisant intervenir un post-traitement de type filtrage adaptatif [Meuwly et al., 2003]
ou en se consacrant a une application ciblée comme par exemple la dermatologie [Wortsman et al.,
2004].

L’amélioration de la résolution n’est toutefois pas 'objectif principal de ces méthodes d’imagerie
composée, comme en atteste les travaux pionniers en la matiere [Trahey et al., 1986] qui cherchaient
plutot a supprimer le speckle des images US, ’amélioration de la résolution étant un effet secondaire.
Cette approche, plus communément appelée « despeckling », a connu un regain d’intérét dans les
années 2000 apres avoir été étudiée dans le cadre de 'imagerie composée fréquentielle [Jespersen
et al., 1998], en complément de la méthode spatiale classique. Cette technique consiste a filtrer
I'image RF brute selon plusieurs bandes spectrales et a effectuer une somme pondérée des images
en mode B correspondantes. De nombreux travaux ont ainsi exploité des séquences d’images pour
I’élastographie [Tanter et al., 2002] (voir la section 1.2.6.2), o une légere variation dans la contrainte
de pression appliquée en surface via la sonde distingue une image d’une autre. Le mouvement induit

par cette contrainte, naturellement 3D, n’est corrigé que pour sa composante planaire 2D et les images
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ainsi recalées en post-traitement profitent d’une légere décorrélation du speckle pour le moyenner et
Patténuer [Li et Wu, 2001; Li et Chen, 2002].

Il existe une multitude d’approches pour 'imagerie composée, suivant ’estimation du mouvement
mise en ceuvre [Lin et al., 2005], et des travaux récents ont étudié le comportement de I'imagerie
composée au moment de la formation des lignes RF [Lee et al., 2012]. Comme 'ont souligné Li et
Chen [2002] qui utilisent & leur avantage l’erreur commise au moment du recalage des images pour
réduire le speckle, la difficulté majeure réside dans ’estimation du mouvement complexe des tissus
mous en imagerie US. La quantification de 'amélioration peut alors devenir sujet & interprétation
car ces algorithmes agissent sur plusieurs caractéristiques tres différentes de 'image (résolution, mais
aussi contraste, distribution statistique, niveau de bruit, etc.), comme en atteste la figure 2.2. Cette
technique peut dans certains cas améliorer la résolution des images US dans le sens ou les délimitations
de certains objets d’intérét sont mieux définies. La notion de résolution pouvant étre elle-méme
ambigué, la section 2.3.2 reviendra en détails sur ces considérations dans le cas des approches de
post-traitement. Il est cependant possible d’améliorer la résolution et le contraste des images US, a
partir d’'une séquence, en conservant leur nature (i.e., sans despeckling), en utilisant des algorithmes

d’estimation du mouvement adaptés a 'imagerie US, comme nous le verrons dans le chapitre 3.

2.2.2 Imagerie harmonique

L’imagerie harmonique des tissus a marqué une évolution notable, dans les années 1990, en ma-
tiere d’amélioration de la qualité des images US. Les premieéres observations de ce phénomeéne ont
été faites au moyen d’agents de contraste [Burns, 1996] et ont déclenché une vague de travaux sur les
harmoniques acoustiques. Une onde sonore (vibratoire) peut en effet étre décomposée en une somme
de composantes fréquentielles, la fréquence fondamentale (aussi appelée « premier harmonique ») et
les harmoniques suivants, multiples entiers du fondamental. Les images US correspondant unique-
ment a ces harmoniques, obtenues apres filtrage passe-haut pour écarter le fondamental, présentent
alors une capacité de différentiation des tissus et une résolution spatiale accrues [Tranquart et al.,
1999].

En imagerie US, les harmoniques peuvent étre générés en exploitant le comportement non-linéaire
de la propagation des US, soit dans les tissus eux-mémes, soit en utilisant des agents de contraste.
Dans le cas des agents de contraste, les harmoniques proviennent des propriétés non-linéaires de
microbulles d’air injectées dans le sang qui sont mises en résonance en réfléchissant les US [Burns,
1996]. En ’absence d’agent de contraste, ce sont les tissus qui générent les harmoniques au cours
de la propagation de l'onde, via le phénomene naturel de dispersion fréquentielle du fondamental
[Tranquart et al., 1999]. Toutes les composantes spectrales de I'impulsion émise ne traversent pas
les tissus a la méme vitesse (voir figure 2.3(a)), ce qui a pour effet de générer une quantité infini-
tésimale d’harmoniques [Law et al., 1985; Muir et Carstensen, 1980] (voir figure 2.3(b)). En dépit

de leur puissance relativement faible comparée a celle du fondamental a fj, 'effet cumulatif de ces
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harmoniques devient de plus en plus intense a mesure que 'impulsion se propage dans les tissus
[Sehgal et al., 1986; Ward et al., 1997]. Ce comportement est donc en totale opposition avec celui du
fondamental dont l'intensité décroit de maniére quasi-linéaire avec la profondeur (cf. section 1.2.2.6).
Malgré tout, la puissance des harmoniques reste inférieure a celle du fondamental quelque soit la

profondeur considérée.
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FIGURE 2.3 — (a) Distorsion de I'impulsion ultrasonore a fy lors de la propagation dans les tissus,
avec en pointillés 'impulsion émise & z = 0 cm et en trait plein la méme impulsion & z = 10 cm. (b)
Spectres correspondants du signal requ, avec la bande fondamentale (en pointillés) et les harmoniques

générés (en trait plein) par cette distorsion. D’apres [Tranquart et al., 1999].

En plus du SNR et du CNR (« contrast-to-noise ratio », équivalent du SNR pour le contraste, cf. sec-
tion 2.3.2), 'imagerie harmonique améliore les résolutions axiale et latérale des images US [Tranquart
et al., 1999]. Starritt et al. [1986] ont ainsi démontré que I'imagerie harmonique s’accompagne d’'un
rétrécissement de la largeur du faisceau US (amélioration de la résolution latérale, cf. section 1.2.4.3)
ainsi que d’une diminution de la longueur d’onde du signal harmonique par rapport au fondamental
(amélioration de la résolution axiale, cf. section 1.2.4.3). La comparaison entre le mode classique (fon-
damental) et le mode harmonique pour 'imagerie du cerveau d’un feetus de 32 semaines, en coupe
sagittale, est présentée sur la figure 2.4. Encore une fois, si I'amélioration de la résolution spatiale
est clairement établie en théorie, elle se conjugue avec d’autres modifications de 'image comme par
exemple celles liées a la délimitation des contours des organes et au contraste. Tranquart et al. [1999]
font également remarquer que I'imagerie harmonique génére un gain en profondeur de pénétration
par rapport au mode fondamental. Enfin, si ce mode d’imagerie bénéficie d’'une sorte de focalisation
automatique (les harmoniques sont générés au centre du faisceau, la ou la pression acoustique atteint
son amplitude maximale), il n’est cependant utilisable qu’avec des transducteurs a tres large bande
passante, c’est-a-dire pour des bandes passantes relatives (By, = —) supérieures a 60%.

La présence de cette composante harmonique peut également étre mise a profit pour des techniques
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(a) (b)

FIGURE 2.4 — Exemple de résultat pour I'imagerie harmonique [Tranquart et al., 1999] du cerveau d’un

foetus de 32 semaines en coupe sagittale, avec (a) le mode fondamental et (b) le mode harmonique.

de post-traitement, en utilisant 'information contenue dans le signal large bande, avant filtrage. Des
techniques de déconvolution homomorphique utilisant cette caractéristique harmonique du signal US
[Taxt et Jirik, 2004; Jirik et Taxt, 2006] seront abordées en détail dans la section 2.3.4.5 consacrée

aux techniques de déconvolution.

2.2.3 Excitation codée et compression d’impulsion

Les techniques d’ezcitation codée (« coded excitation ») et de compression d’impulsion (« pulse
compression ») ont d’abord été développées en radar pour améliorer de maniere significative la ré-
solution spatiale et I’écho SNR (eSNR) [Cook et Siebert, 1988], défini comme le SNR classique sur
Iintervalle de temps d’acquisition entre deux échos. Ces techniques agissent directement sur 1’allure
du signal d’excitation du transducteur afin d’optimiser les performances de sa propagation dans un
milieu donné. En radar, la motivation initiale de I’excitation codée était d’augmenter la portée sans
perte significative de résolution en jouant sur le produit temps-bande passante [Oelze, 2007]. L’ana-~
logie avec I'imagerie US est assez intuitive et les premiers travaux dans les années 1990 [O’Donnell,
1992; Haider et al., 1998] proposaient déja une amélioration de la résolution sans perte de profondeur
de pénétration et sans augmentation de la pression acoustique, afin de limiter les risques pour le
patient [Zachary et al., 2001].

Un inconvénient dans 'utilisation des techniques de compression d’impulsion est l'introduction de
lobes secondaires importants [O’Donnell, 1992; Chiao et Hao, 2005] pouvant atteindre un niveau

de —13 dB. Certains auteurs ayant estimé le niveau maximal admissible de ces lobes secondaires a
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—45 dB en imagerie US [Haider et al., 1998], de nombreuses méthodes de filtrage et d’excitation codée
[O’Donnell, 1992; Haider et al., 1998; Chiao et Hao, 2005; Liu et Insana, 2005] ont été proposées en
imagerie US afin de réduire leur niveau. De nouvelles approches viennent compléter régulierement
la littérature dans ce domaine, avec I'application de la compression d’impulsion pour 'imagerie US
classique [Oelze, 2007], I'imagerie US de contrainte [Liu et Insana, 2005] (e.g., 1’élastographie) et
I'imagerie US quantitative [Kanzler et Oelze, 2008; Sanchez et al., 2009] (caractérisation et paramé-
trisation de la densité spectrale de puissance rétrodiffusée). Nombre de ces techniques se réferent au
principe d’amélioration de la résolution par compression (ou REC pour « resolution enhancement
compression ») et utilisent I’équivalence en convolution illustrée sur la figure 2.5. Deux réponses im-
pulsionnelles de bandes passantes relatives différentes convoluées par deux modulations en fréquence
(ou chirps) différentes peuvent ainsi produire une onde équivalente. Cette approche permet ainsi de
controler la forme de 'onde émise et de conserver une profondeur d’exploration correcte tout en
élargissant la bande passante & I’émission [Oelze, 2007]. La figure 2.6 montre cette amélioration de
la pénétration de 'onde US dans le cas d’une image US du foie, & fréquence (et donc a résolution)

égale, dans les tissus situés en profondeur [Chiao et Hao, 2005].
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FIGURE 2.5 - Equivalence en convolution pour la compression d’impulsion, d’apres [Oelze, 2007]. Des
impulsions ayant une bande relative de (a) 48% et (b) 97% respectivement convoluées par des chirps
(c) modifié et (d) linéaire produisent (e) une onde équivalente.

Cette idée d’élargir la gamme de fréquence du pulse émis a ’aide d’un chirp permet donc d’une part
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de bénéficier d'une certaine variété de réponses des tissus, qui se traduit par une image US au contenu
plus riche, et d’autre part d’améliorer en méme temps la profondeur de pénétration [Mamou et al.,
2008]. Clement [2007] a étendu cette approche au cas d’un transducteur multi-éléments émettant
des signaux US de fréquences aléatoires (dans une gamme étroite allant de 0.1 & 1.25 MHz) sans

focalisation, atteignant une résolution inférieure a A/10.

(a) (b)

FIGURE 2.6 — Exemple de résultat pour I'excitation codée [Chiao et Hao, 2005] d’une image ultraso-
nore en mode B du foie, avec (a) 'image classique et (b) I'image obtenue par excitation codée, dotée

d’une meilleure pénétration dans les tissus en profondeur pour une résolution équivalente.

2.2.4 Autres approches

Certains auteurs ont proposé une amélioration du formateur de faisceau standard (cf. section
1.2.3.3) afin d’en optimiser certaines caractéristiques. Ces techniques de formation de faisceau adap-
tative (ABF, « adaptive beamforming »), d’abord développées en traitement d’antennes et en radar,
sont généralement effectuées en post-traitement pour réduire le niveau des lobes secondaires [Capon,
1969; Haykin, 2003]. Ces notions seront abordées en détail dans la section 2.3.4.4.

Néanmoins, Viola et al. [2008] puis Ellis et al. [2010] se sont intéressés a cette étape de reconstruction
des signaux RF en prenant en compte des informations acquises au préalable en pré-traitement. Plus
précisément, la région d’intérét (ROI, « region of interest ») & imager est divisée en une collection
f de L x P (dimensions axiale et latérale) cibles ponctuelles hypothétiques réparties sur une grille
réguliere, avec un pas en lien direct avec la qualité de I'image reconstruite mais aussi avec le cout

calculatoire du processus de reconstruction. Pour chacune de ces LP cibles, les auteurs déterminent
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le signal recu x; de taille T par chacun des N éléments du transducteur de maniere expérimentale

pour construire la matrice de mesure V. RNTXLP

et obtiennent le modele d’observation x = Vf,
avec x la concaténation verticale des N signaux recus x; par le transducteur, de taille NT avec
NT < LP. Leur algorithme, d’abord basé sur des cibles ponctuelles (TONE : « time-domain opti-
mized near-field estimator » ) puis étendu au cas de sources diffuses ({TONE : « diffuse TONE »),
résout ce probleme largement sous-déterminé par estimation du mazimum a posteriori (MAP) f et
sera détaillé dans la section 2.3.3.4. La résolution itérative de ce probleme utilisée par les auteurs est
extrémement couteuse en termes calculatoires et c¢’est pourquoi 'essentiel des efforts a par la suite
été tourné vers 'amélioration du temps de calcul [Ellis, 2010] de cet algorithme. D’autres travaux en
US se sont intéressés a des approches ABF, comme ceux de Lediju et al. [2011] pour 'exploitation de
la corrélation spatiale locale (algorithme SLSC, « short lag spatial coherence ») et ceux de Wagner
et al. [2012] pour 'acquisition compressée via ’algorithme Xampling [Mishali et al., 2011].

Une derniere approche doit étre soulignée et concerne les travaux de Clement [Clement et al., 2005;
Clement, 2009] en matiere de reconstruction d’images US haute résolution par rétro-projection, a ne
pas confondre avec les méthodes de rétro-projections itératives détaillées dans la section 2.3.4.2.
L’idée ici est d’acquérir 'image US en champ lointain, hors du plan focal du transducteur, et de
bénéficier des caractéristiques de cette zone avant de projeter 'image dans le plan focal en utilisant
les équations de propagation et la PSF (supposée ici parfaitement connue). Le principe physique sous-
jacent de cette approche est que les objets de dimensions inférieures & la longueur d’onde génerent
des hautes fréquences et que ces dernieres affectent le contenu basse fréquence du reste du signal recu.
Une estimation initiale de I'objet imagé est d’abord faite en fonction des perturbations induites dans
le domaine spectral, fort de la connaissance de la « vraie » PSF dans des cas expérimentaux bien
particuliers (e.g., dans une cuve remplie d’eau). Cette premiere estimation est alors convoluée par la
PSF afin de créer une image candidate qui sera comparée avec un grand nombre d’autres candidats
obtenus de la méme maniere. L’image dont le spectre correspond le mieux a celui de I'image observée
est alors retenue. Soulignons ici que la notion de rétro-projection est double puisqu’elle intervient a la
fois pour ramener I'image obtenue en champ lointain dans le plan focal et pour projeter les candidats
de résolution supérieure dans ’espace des observations. Cette idée sera reprise dans un cadre différent

de post-traitement (cf. section 2.3.4) pour 'amélioration de la résolution.

2.2.5 Conclusion sur les techniques de pré-traitement

La résolution d’un systeme d’imagerie donné peut étre améliorée de maniere significative en
agissant sur le dispositif et les conditions d’acquisition des images. Dans le cas des images US, de
nombreuses avancées technologiques ont permis d’accéder a une qualité d’image supérieure, que ce
soit via 'utilisation de transducteurs adaptés ou par la paramétrisation de I'onde a I’émission. Les
autres techniques utilisent les caractéristiques de la propagation du signal US dans les tissus pour

mieux corriger toutes les limitations abordées dans la section 1.2.4.
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Si ces approches de pré-traitement bénéficient d’avantages manifestes, certaines d’entre elles sont
aujourd’hui confrontées a des limitations technologiques difficiles a surpasser. La majorité de ces
approches sont en outre extrémement dépendantes du dispositif d’acquisition et ne sont pas (ou
difficilement) transposables d’un échographe & un autre, d’'une mode d’imagerie a un autre. Enfin,
I'utilisation de matériel tres spécifique, par exemple pour I'imagerie de contraste ou pour les trans-
ducteurs a tres haute fréquence, tend a relativiser les avantages premiers de I'imagerie US ayant trait
a son cout, sa facilité d’utilisation et son innocuité.

Ainsi, plutét que de chercher & améliorer la résolution des images US en amont de leur acquisition,
il peut s’avérer intéressant de considérer des techniques de post-traitement afin de conserver les
dispositifs expérimentaux standards et les avantages afférents. Les conditions d’acquisition des images
doivent bien siir étre prises en compte pour ces approches qui essaient en quelque sorte de substituer
a un cout instrumental une autre forme de contrainte, d’ordre calculatoire. La section qui suit traite
de ces techniques, dans le cas général mais sans perdre de vue le cas de l'imagerie US, selon les
données disponibles et les informations que 1’'on peut obtenir a priori sur I'image théorique que 'on
voudrait retrouver. Les objectifs demeurent les mémes : améliorer la résolution sans dégrader (voire

en améliorant également) les autres facteurs qui caractérisent la qualité d’une image.

2.3 Techniques de post-traitement

A la différence des approches basées sur 'amélioration du matériel et/ou de la méthode d’acqui-
sition des images, les techniques de post-traitement prennent en compte toutes ces caractéristiques
pour restaurer 'image en aval. Avant de détailler ces méthodes pour 'amélioration de la résolution
selon que I'on dispose d'une séquence d’images (section 2.3.3) ou d’une seule d’entre elles (section
2.3.4), on passe en revue ’ensemble des critéres qui seront utilisés dans ce manuscrit pour quantifier

I’amélioration de la qualité des images.

2.3.1 Préliminaires

On adoptera dans la suite la notation lexicographique des images, qui fait correspondre a chaque
matrice X un vecteur x correspondant a la concaténation des colonnes de X. Par exemple, si 'on
note

Ti1  T12 ... Tine
X = : : : = [x1 X2 ... Xp,| € R"*"2 (2.1)

xnhl :L'nhg xnl’m

la notation lexicographique correspondante est alors, avec n = nj X nao,

X = [x{ x2 ... XT]T € R". (2.2)

ni
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Cette opération de vectorisation (concaténation verticale) sera notée vect ( - ) dans la suite du docu-
ment, de telle sorte que

x & vect ([x1 X2 ... Xp,]) = vect (X). (2.3)

Sauf mention contraire, les notations x € R” et y € R™ seront respectivement consacrées aux images
HR (données a restaurer) et LR (observations), avec n > m. Sans perte de généralité et par souci
de simplicité, on considerera que n est un multiple de m et que le facteur de sous-échantillonnage

(parfois appelée « facteur de super-résolution ») est le méme dans les deux directions de 'image, i.e.,

Sr,l = Sp,2 = Sp ¢

N =N1 XNy =M1 S X M282 = msz (2.4)
avec m = my X me. Un élément de x sera alors noté x; pour ¢ = 1,2,...,n tandis que ceux de X
seront dénotés x; ; pour i = 1,2,...,n1 et j = 1,2,...,no. On distinguera également ces indexations

matricielles des itérations internes d’un algorithme quelconque en notant, par exemple, la keme

itération en exposant, entre parenthéses, i.e. ).

2.3.2 Criteres de performance classiques en restauration d’images

Si la quantification de la résolution est relativement simple dans le cas de la séparation de deux
sources ponctuelles (cf. section 1.2.4.3), elle peut s’avérer moins simple dans le cas de données plus
complexes, synthétiques ou réelles, et doit s’accompagner d’autres criteres. Ces évaluations quan-
titatives sont regroupées ci-dessous et sont classées selon deux familles : les critéres nécessitant la
connaissance de I'image théorique a restaurer (principalement pour des données synthétiques ou pour

des dégradations connues) et les autres (pour les images in vivo par exemple).

2.3.2.1 Criteres nécessitant la connaissance de I'image théorique a restaurer

MSE et assimilés
L’erreur quadratique moyenne (MSE pour « mean squared error ») quantifie la différence point a
point entre deux images x,x’ € R™ ('image HR théorique et 'image HR restaurée par exemple) et
tend vers 0 a mesure que 'image restaurée se rapproche de I'image théorique. Elle s’exprime de la
fagon suivante :
1 o 5
MSE (x,x') = - Z (z; —2})”. (2.5)
i=1

On trouve également des variantes comme la RMSE (« root MSE », parfois appelée RMSD pour

« root mean squared deviation »)
RMSE (x,x") = /MSE (x,x/) (2.6)
ou encore la NRMSE (« normalized RMSE »)
_ RMSE (x,x')

NRMSE (x,x') = YR (2.7)
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ol d(X) = Tmax — Tmin représente la dynamique de 'image de référence, avec Tmax et Tmin les valeurs

maximale et minimale respectivement.

PSNR

Le peak signal-to-noise ratio!, noté PSNR, est une autre mesure de ressemblance point & point entre
deux images mais qui, a la différence d’un critere de type MSE, croit avec la qualité de la restauration.
Exprimé en décibels, il se calcule de la maniere suivante :

d(x)?
PSNR (X, X,) =10 lOglO I\/IS}E(())()(/) (28)

Dans le cas d’images optiques traitées en simulation, des valeurs caractéristiques d’une bonne res-

tauration s’échelonnent tres souvent entre 30 et 40 dB [Wang et al., 2004].

ISNR
Un dernier critere permet de mesurer la ressemblance point a point en faisant intervenir a la fois
I'image HR théorique x, I'image HR restaurée x’ et I'image observée y : c’est 'amélioration du SNR

(ISNR pour « improvement in SNR »). Défini en décibels comme

MSE (x,y)
ISN ! =101 :
SNR (Xa X 7y) 0 0810 MSE

(x,x')’

(2.9)

il ne peut étre utilisé que dans le cas m = n (pas de sous-échantillonnage) ou le terme MSE (x,y) est
défini.

SSIM

Introduit en 2004 par Wang et al. [2004] suite aux travaux sur un autre critere dénommé UQI
(« universal quality index ») de Wang et Bovik [2002], puis interprété en termes mathématiques
par Brunet et al. [2012], Pindice de similarité de structure (SSIM, « structural similarity index »)
abordait déja la problématique de la pertinence des criteres d’évaluation usuels. En partant du
constat qu'une méme valeur de MSE (ou de PSNR, de maniére équivalente) peut étre interprétée
visuellement de manieres radicalement différentes (voir la figure 2.7), les auteurs ont mis au point
un critere quantitatif se rapprochant d’une évaluation qualitative de ’ceil humain, dans le cas d’une
image optique. Ce critere fait intervenir une comparaison de la luminance I(x,y), du contraste c¢(x,y)

et de la structure s(x,y) entre deux images x et y selon les expressions suivantes [Wang et al., 2004] :

2“90#1/ +Ch .
(x,y) = 55— 1 ance), 2.10a
(x,y) H:%+M32,+Cl (luminance) ( )
20,
c(x,y) = 020y + C (contraste), (2.10Db)

02+ 02+ Cy

1. Il n’existe pas de traduction frangaise pour ce critére.
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2.3. Techniques de post-traitement

Ozy + C3

s(x,y) = m

Ha, [y, O €t oy Teprésentent respectivement les moyennes et les variances des images a comparer, et

(structure). (2.10¢)

0y leur covariance. Cr, Co et C3 sont des constantes strictement positives qui assurent la stabilité

du critere avec, en notant L la dynamique de I'image,
Vie{1,2,3}, C;=(K;L)? et K;<1. (2.11)
Le SSIM se définit alors comme

SSIM (x,y) = [1(x,y)]* - [e(x,y)]” - [s(x, y)]", (2.12)
avec «, 3,7 € R’ des parametres controlant I'importance relative de chacune des trois composantes
du SSIM. Ce critere respecte les trois conditions souhaitées dans [Wang et al., 2004] :

1. Critere symétrique : SSIM (x,y) = SSIM (y, x).

2. Critere borné : SSIM (x,y) < 1.

3. Critére admettant un unique maximum : SSIM (x,y) = 1 si et seulement si x = y.
Les auteurs proposent enfin une formulation plus simple adaptée aux cas les plus généraux en choi-
sissant a = f =y =1et C3 =C9/2:

(2papty + C1)(200y + Co)
(12 +p2 +Cr)(02 + 02+ Ca)

SSIM (x,y) = (2.13)

Ce critere est utilisé sur la figure 2.7 pour distinguer certaines dégradations mineures (ajustement de
contraste et changement de moyenne) de dégradations plus préjudiciables (compression, flou, bruit)
et illustre ainsi I'intérét de criteres tels que le SSIM.

Le critere SSIM possede d’autres propriétés et subtilités détaillées dans [Wang et al., 2004; Brunet
et al., 2012] mais qui sortent du cadre de ce travail de these, le SSIM étant avant tout destiné a
I’évaluation des images optiques. Il apporte néanmoins des informations intéressantes sur la notion
quelque peu ambigué de « critere quantitatif » et amene des questionnements que 1’on retrouve dans

tous les domaines liés a 'imagerie numérique.

2.3.2.2 Criteres ne nécessitant pas d’information sur I’image a restaurer

FWHM

La largeur a mi-hauteur (FWHM) définie dans la section 1.2.4.3 reste un critére pertinent dans des
cas tres simples ou seuls deux diffuseurs sont considérés. S’il peut renseigner sur l'efficacité d’une
méthode donnée a résoudre deux sources proches, il n’est en aucun cas un gage de qualité dans le cas
général. En effet, a titre d’exemple, la position et 'amplitude des diffuseurs restaurés n’ont aucune
influence sur ce critéere. Enfin, soulignons qu’un modeéle pour 'imagerie optique ou les deux diffuseurs

a résoudre n’ont pas la méme amplitude a été proposé par Shahram et Milanfar [2006].
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(d) SSIM = 0.6949 (e) SSIM = 0.7052 (f) SSIM = 0.7748

FIGURE 2.7 — Intérét de critéres tels que le SSIM [Wang et al., 2004] pour distinguer certaines
dégradations mineures (comme (b) un ajustement de contraste et (¢) un changement de moyenne)
de dégradations plus préjudiciables (comme (d) une compression, (e) un floutage et (f) un bruitage).

Toutes les images ont une MSE de 210 avec 'image originale (a).

CNR

Le contrast-to-noise ratio (CNR, littéralement « rapport contraste a bruit ») est un critere fréquem-
ment utilisé en US (voir Lyshchik et al. [2005] et les références a I'intérieur) permettant de mesurer
le gain en résolution de contraste d’une méthode donnée. Le contraste est une grandeur essentielle en
imagerie US et ’amélioration de la résolution spatiale ne doit pas se faire a ses dépends. Communé-
ment utilisé en traitement d’images US [Basarab et al., 2008; Filoux et al., 2010, 2011] et notamment
en élastographie, il permet de quantifier pour une image quelconque x la qualité de son contraste via

la formule 2
CNR (x) = Hin = Hout| (2.14)

[ 2 2
Oin + Oout

2. Certains auteurs utilisent une formule similaire faisant intervenir 1’écart type plutét que la variance : CNR (x) =
|N'Ln - ,U/o'u,tl/‘ain + Uout|‘
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ol Win €t loyr représentent les moyennes a l'intérieur et a l'extérieur d’une zone d’intérét, et a?n

2

Sut les variances correspondantes. Pour que cette valeur de CNR soit réellement représentative,

et o
les deux zones pour le calcul de ses parametres doivent étre de mémes dimensions et situées a des

profondeurs équivalentes en imagerie US, comme illustré sur la figure 2.8.

FIGURE 2.8 — Méthode de calcul du CNR dans le cas d’une inclusion hypoéchogene. Les parametres
fin et o2, doivent étre estimés dans la zone bleue (a l'intérieur de I'inclusion) alors que fiou: et 02,

doivent I’étre dans la zone rouge (& lextérieur et a la méme profondeur que la zone interne).

RG
Le gain en résolution (RG, « resolution gain ») est un critére mesurant le pouvoir de déconvolution
(capacité & corriger les effets induits par la PSF du systéme, voir section 2.3.4.5) en imagerie US,
qui fut introduit pour la premiére fois et de maniere indirecte par [Jensen et al., 1993]. Les auteurs
comparaient alors la largeur & —3 dB (ou largeur & mi-hauteur) de l'autocorrélation 1D des signaux
RF avant et apres traitement, et caractérisaient les performances de leur algorithme par le rapport
de ces deux largeurs. Cette notion fut ensuite étendue au cas 2D [Taxt, 1995] et fait souvent l'objet
de critere de référence dans les travaux récents liés a la déconvolution d’images US [Yeoh et Zhang,
2006; Michailovich et Tannenbaum, 2007; Yu et al., 2012a]. Dans le cas général, il permet de comparer
deux images x,y € R" (m = n) et s’écrit

~ FWHM (Ry)

RG (0 ¥) = WM ()

(2.15)

ou Ry et Ry représentent respectivement 'autocorrélation 2D des images avant et apres déconvolu-
tion, et FWHM (- ) la largeur a mi-hauteur elle aussi en 2D. Ce criteére sera étendu dans le chapitre 4
au cas général m # n en le normalisant par rapport a la taille de I'image. La figure 2.9 donne un

apercu du comportement de ce critere dans le cas simple de deux diffuseurs, convolués par une PSF

o7



Chapitre 2. Etat de l'art des techniques pour ’amélioration de la résolution

gaussienne et restaurée par la méthode de déconvolution qui sera développée dans le chapitre 4. On
voit clairement que la largeur de 'autocorrélation 2D de 'image initiale est augmentée par la convo-

lution avec la PSF, puis réduite grace a la méthode de déconvolution utilisée.

(d) (e) (f)

FI1GURE 2.9 — Comportement du critere RG dans le cas simple de deux diffuseurs convolués par une
PSF gaussienne. La figure montre les images (a) théorique, (b) observées et (c) restaurée ainsi que

les autocorrélations correspondantes (d-f). Le gain en résolution entre (b) et (c) vaut ici 23.

Les motivations originales des auteurs reposaient sur le fait que la PSF introduit une corrélation spa-
tiale entre les pixels voisins des images US. Il semble donc naturel de considérer que si une méthode
de déconvolution fonctionne correctement, elle est censée réduire cette corrélation spatiale et de ce
fait diminuer la largeur du lobe principal de la fonction d’autocorrélation que la PSF a augmentée.

Cela étant dit, ce critere souffre de certaines limitations qui méritent d’étre soulignées. De par la
fagon dont il se calcule, de nombreuses améliorations de I'image sont en effet interprétées comme des
dégradations du point de vue du RG. La largeur de ’autocorrélation d’un signal étant minimale pour
un signal de type bruit blanc, le RG atteint son maximum si 'on compare une image quelconque
avec ce bruit blanc. De maniere équivalente, tout processus de débruitage sera interprété de maniere
défavorable par le RG. La notion de « gain en résolution » sous-entendue par I'appellation de ce

critere doit donc, dans une certaine mesure, étre relativisée.
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2.3.3 Approches basées sur une séquence d’image

Les techniques dites de super-résolution (SR) ont pour but de construire une image HR & partir
d’une séquence d’images LR observées, afin de retrouver les détails haute fréquence et de pallier les
dégradations liées au processus d’acquisition. L’idée de base derriere cette reconstruction SR tient
a la quantification et & la combinaison des informations non-redondantes contenues dans les images
LR, et plus précisément dans 1’éventuel déplacement subpixellique entre chacune d’entre elles. L’idée
d’exploiter une séquence d’images plutot qu'une image unique peut paraitre artificielle dans le cadre
général, mais trouve tout son sens dans des domaines comme la vidéo ou I'imagerie US, cette derniere
bénéficiant d’une résolution temporelle importante sans comparaison en imagerie médicale.

La reconstruction d’images HR par des techniques de SR a été un domaine de recherche éminem-
ment actif depuis 1984 et les travaux pionniers de Tsai et Huang [1984] qui avaient réussi & dépasser
les limitations des méthodes d’interpolation classiques (voir la section 2.3.4.2). La littérature a ce su-
jet n’a cessé de s’enrichir depuis une vingtaine d’années et les travaux de synthese sont régulierement
proposés [Borman et Stevenson, 1998; Chaudhuri, 2001; Park et al., 2003; Milanfar, 2010], détaillant
les approches formulées dans le domaine spatial ou fréquentiel, du point de vue du traitement du
signal comme de ’apprentissage automatique. Les premiers travaux se sont majoritairement focalisés
sur la théorie originale [Tsai et Huang, 1984] établie dans le domaine fréquentiel qui ne considérait
que des mouvements de translation rigide entre les différentes images de la séquence. Ces travaux
ont exploré les propriétés de la transformée de Fourier (FT pour « Fourier transform ») en lien avec
la translation spatiale des images et le phénomene de repliement causé par le sous-échantillonnage
des observations (cf. section 2.3.3.2). Ces approches fréquentielles ont cependant atteint leurs limites
trés rapidement, étant donnée la restriction imposée par le modele d’observation sur la nature du
mouvement qui ne permet pas son utilisation dans la majorité des cas réels plus complexes. Les
techniques postérieures se sont alors successivement tournées vers des approches formulées dans le
domaine spatial (section 2.3.3.3), du point de vue statistique (section 2.3.3.4) ou déterministe (section
2.3.3.5).

2.3.3.1 Mode¢le de formation des images

Quelque soit la modalité d’imagerie considérée, 'image enregistrée par le capteur n’est pas par-
faite car elle a subi des dégradations liées au dispositif d’acquisition (voir la section 1.2.4 pour le
cas de l'imagerie US). La modélisation de ces dégradations dépend donc de I’application et des ca-
ractéristiques de la méthode de restauration. La formulation générale tient compte de 'information
disponible sur le mouvement M, de la réponse impulsionnelle spatiale (flou ou PSF) du systeme H,
du phénomene de sous-échantillonnage S d’un facteur s, dans chaque direction ne respectant pas né-
cessairement la condition de Nyquist-Shannon, caractéristique des techniques de reconstruction par

SR. Ce modele fut introduit par Elad et Feuer [1997] puis repris [Nguyen et al., 2001b; Park et al.,
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2003] et se note
vk € {1,2,...,K}, vi = SpHipMpx + ny (2.16)

ou Sy € R™*" Hj € R™" et M € R™" correspondent aux matrices définies précédemment pour
la formation de I'image LR y; € R™. x € R" représente 'image HR correctement échantillonnée que
I’on souhaite restaurer et ni € R™ le bruit additif. La figure 2.10 représente cette modélisation sous
la forme d’un schéma synoptique. Les matrices caractéristiques de ce modele d’observation seront

explicitées et plus amplement commentées dans les chapitres 3 (M) et 4 (S et H).

FIGURE 2.10 — Schéma synoptique du modele de formation d’une séquence d’images.

Les K équations linéaires formées par (2.16) peuvent étre réarrangées en un systeéme linéaire plus

explicite ) _ ) _ ) _
y1 S H; M, ng
y2 SoHoMo N np (2.17)
= X .
| YK | | SkHxMg | | ng |

ou encore, de maniere équivalente, sous la forme compacte
y=®x+n (2.18)

oty € RE™ & ¢ RE™*" ot n € RE™ représentent de maniere respective les données lexicogra-
phiques liées & yi, SpHipMj et ng, pour £ = 1,2,..., K. Ce formalisme sera repris dans le cas

particulier de 'amélioration de la résolution d’une image unique (cf. section 2.3.4), avec M = I,,.
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A cause de sa nature sous-déterminée (la matrice ® est trés mal conditionnée), le systeme (2.18)
est mal posé au sens de Hadamard, qui définissait la notion de « probléeme bien posé » [Hadamard,

1902] comme un probléme respectant les trois propriétés suivantes :
1. Une solution existe.
2. La solution est unique.
3. La solution dépend de fagon continue des données dans le cadre d’une topologie raisonnable.

La matrice ® peut en outre étre mal connue voire inconnue dans le cas d’images réelles et doit parfois
étre estimée a partir des données LR observées, rendant le probleme encore moins bien conditionné.
Certaines informations a prior: sur 'image a restaurer ou sur les conditions d’acquisition de I'image
doivent dans ce cas étre prises en compte et seront détaillées dans le cas de I'imagerie US dans le
chapitre 4. Dans la suite de cette section, on considerera que le processus de sous-échantillonnage et

la PSF sont identiques pour I’ensemble des images qui composent la séquence :
Vk e {1,2,...,K}, S, =S et Hp=H. (2.19)

Cette formulation générique englobe de nombreux modeles d’observation moins complets qui seront
détaillés dans la suite, comme ceux utilisés par la méthode fréquentielle [Tsai et Huang, 1984], la
méthode de projection sur des ensembles convexes [Stark et Oskoui, 1989] et ses améliorations [Eren

et al., 1997; Patti et Altunbasak, 2001] ou encore pour le traitement vidéo [Patti et al., 1997].

2.3.3.2 Approche fréquentielle

Les travaux pionniers en matiere de super-résolution remontent a I’approche fréquentielle proposée
par Tsai et Huang [1984], dans laquelle les auteurs ont établi pour la premieére fois un systéme
d’équations décrivant la relation entre les images LR et une image de résolution supérieure. Cette
approche utilise de maniere explicite le mouvement de translation relatif entre les images LR et le
recouvrement de spectre présent dans ces images via le sous-échantillonnage de I'image HR. La PSF
du systeme n’est pas prise en compte ici et les seuls mouvements autorisés entre images LR sont des

translations rigides. Cette approche repose sur les trois principes suivants :

1. Une translation dans le domaine spatial se traduit par la multiplication avec une exponentielle

complexe dans le domaine de Fourier.

2. Il existe une relation dite « de recouvrement » entre un échantillonnage correct de la transformée
de Fourier continue (CFT, « continuous Fourier transform ») de I'image HR et la transformée

de Fourier discrete (DFT, « discrete Fourier transform ») des images LR.
3. L’image HR est a bande limitée.
L’utilisation de ces trois principes pour la restauration théorique d’un signal HR 1D a partir d’'un

signal LR avec un recouvrement de spectre est présentée de maniere schématique sur la figure 2.11.
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FIGURE 2.11 — Tllustration schématique de la relation de recouvrement, d’apres [Park et al., 2003].
On peut retrouver les coefficients de la DFT de I'image HR (bas) & partir de ceux de 'image LR
(haut).

Remarque importante. Il est important de noter que la propriété requise par la méthode de re-
construction de Tsai et Huang [1984] (les images LR doivent avoir été mal échantillonnées et donnent
donc lieu au phénomene de recouvrement de spectre) est en fait équivalente a celle qui sera formulée
par la suite (e.g., [Vandewalle et al., 2006]) et qui porte sur la précision subpixellique requise dans
Iestimation du mouvement entre les images LR. En effet, si les images LR étaient correctement
échantillonnées, elles contiendraient toutes les mémes informations que I'image HR (aux effets aléa-
toires de bruit pres) et aucune information additionnelle ne pourrait étre extraite d’une séquence

d’image. Cette notion sera développée plus amplement dans la section 2.3.3.3.

Si 'on note x(t1,%2) 'image HR décrite dans le domaine continu avec t; et to indexant les deux

directions spatiales, les K images générées suite & un mouvement de translation rigide peuvent s’écrire

Vk € {1a2a"'7K}7 Xk(tlatQ) :X(t1+Ak17t2+Ak2) (220)

ou Ay, et Ay, représentent les translations arbitraires mais connues selon les deux directions. Les co-
efficients de la CFT de I'image originale et des images translatées sont respectivement notés x(u1, ug)
et Xx(ui,uz), avec u; et uy indexant les deux dimensions du domaine fréquentiel. En utilisant la

propriété relative aux translations de la F'T, on a

R (w1, uz) = R(ug, uz) x 2Bkt diu), (2.21)
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Ces K images sont ensuite échantillonnées avec les périodes d’échantillonnage 77 et T3 pour obtenir

les images (discretes) LR observées yi[p1,p2] € R™ (m = m1 X ma) :

Vpr €{0,1,...,m1 — 1}, Vpo € {0,1,...,ma — 1}, yi[p1,p2] = xp(n1T1 + Apy,noTo + Ay,).

(2.22)
En utilisant I’hypothese de bande limitée sur I'image HR
moT N
v > , ¥V > — =0 2.23
fur| = T Ve = 2T [, g)| =0, (223)

les coefficients de la DFT de la séquence LR, notés yx[r1, 2], peuvent étre reliés a ceux de la CFT

de la séquence HR selon la relation de recouvrement [Tsai et Huang, 1984; Tekalp, 1995] suivante :

mi1—1mo—1 o r
2
- = = = : 2.24
Yi[ri,re] = T1T2 Z Z < < N, p1>7T2 <N2 p2>) ( )

p1=0 p2=0

En combinant les équations (2.21) et (2.24), on obtient le systéeme matriciel en notations lexicogra-
phiques
y = Ux (2.25)

oit y € CK est un vecteur dont 1’élément k correspond au coefficient DFT y[ry,72] et X € C™
contient les échantillons de la CFT de x(t1,%3). ¥ € CKX™ est une matrice qui relie la DFT des
images LR observées a I’échantillonnage de la CF'T de I'image HR et qui est entierement déterminée
dans le cas d’'un mouvement parfaitement connu [Tsai et Huang, 1984].

L’idée proposée par les auteurs consiste donc a déterminer les éléments de ¥ en fonction du mou-
vement entre les images LR (mouvement connu ou & estimer avec une précision subpixellique) et a
résoudre le systeéme (2.25) pour obtenir X, et ainsi retrouver I'image HR désirée en lui appliquant une
DFT inverse.

Tsai et Huang [1984] proposaient de résoudre (2.25) en décomposant la matrice ¥ comme le
produit d’une matrice diagonale avec une matrice de Vandermonde aux propriétés d’inversion in-
téressantes. Aujourd’hui, cette méthode apparait cependant fortement limitée par les contraintes
imposée sur la nature des images LR. D’une part, le seul mouvement relatif admis est une transla-
tion rigide. D’autre part, les images LR sont supposées sans bruit ou flou et doivent étre en nombre
conséquent, ce dernier déterminant le nombre de coefficients de y dans (2.25) et donc la qualité de la
restauration de x. Cette approche a donc été par la suite étendue au cas d’images LR floues et brui-
tées par Kim et al. [1990] dans le cadre d’une formulation de type moindres carrés pondérés (WLS,
« weighted least squares »). Le cas de flous différents pour les images LR a ensuite été traité [Kim et
Su, 1993] grace a la méthode de régularisation de Tikhonov [Tikhonov, 1995] (voir la section 2.3.3.4).
Bose et al. [1993] ont ensuite proposé une formulation de type moindres carrés récursifs totaux pour
atténuer l'influence des erreurs d’estimation du mouvement contenues dans ¥. Dans [Yu-Su et Kim,

1994], un modele local de mouvement est établi en divisant I'image en blocs se chevauchant et en
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estimant le mouvement sur chacun de ces blocs. Tom et Katsaggelos [1995] ont proposé une estima-
tion simultanée du mouvement et de I'image restaurée en utilisant un algorithme d’espérance et de
maximisation (EM, « expectation-maximization »). Enfin, une approche utilisant la transformée en
cosinus discrete (DCT, « discrete cosine transform ») a la place de la DFT [Rhee et Kang, 1999] a
permis de réduire le colit calculatoire de cette méthode.

Cette approche fréquentielle pour la reconstruction d’une image HR a pour principal avantage sa
simplicité de modélisation et son cout calculatoire relativement faible. La relation entre les images
LR et I'image HR est établie de maniere explicite dans le domaine fréquentiel et la résolution du
probleme est facilement parallélisable. Cela étant dit, cette approche souffre avant tout de trés grandes
restrictions quant a la nature des dégradations observables et a 'incorporation d’information a priori
en vue d’une éventuelle régularisation du probleme général mal posé. Pour toutes ces raisons, les
méthodes de reconstruction d’image par SR se sont ensuite trés majoritairement tournées vers des

approches formulées dans le domaine spatial.

2.3.3.3 Restauration par interpolation non-uniforme

Les approches de reconstruction SR se sont rapidement tournées vers une formulation dans le
domaine spatial [Borman et Stevenson, 1998; Baker et Kanade, 2002; Park et al., 2003; Farsiu et al.,
2004a] afin de pallier les limitations inhérentes aux approches fréquentielles. Beaucoup de ces tech-
niques ont été développées a partir d’une méthodologie préalablement établie dans le cas de la restau-
ration d’une image unique, avec le méme systéeme d’équations (2.18), comme par exemple les méthodes
du maximum de vraisemblance (ML, « maximum likelihood ») et du maximum a posteriori (MAP)
qui seront abordées dans la section 2.3.3.4.

La restauration par interpolation non-uniforme est une approche non-itérative directe basée sur
une formulation simple dans le domaine spatial. Plutot que d’interpoler directement une image LR
sur une grille de résolution supérieure (cf. section 2.3.4.2), cette méthode utilise les informations
non-redondantes contenues dans les images LR pour une interpolation plus proche de 'image HR
souhaitée. En faisant ’hypothese d’une PSF qui ne varie pas dans ’espace et identique pour les K
images de la séquence LR, notée H, les opérateurs de convolution et de mouvement du modele de
formation de I'image classique (2.16) commutent [Elad et Hel-Or, 2001; Farsiu et al., 2004b; Zhang

et al., 2012], ce qui donne la formulation suivante :
Vk € {1,2,...,K}, vy = SMiHx 4+ np = SMyz + ny (2.26)

ou z représente I'image HR convoluée avec la PSF du systeme. L’algorithme de restauration par
interpolation non-uniforme, classiquement appelé reconstruction par super-résolution (SRR, « super-
resolution reconstruction ») ou plus simplement SR dans la littérature, se déroule alors en trois étapes

esquissées pour la premieére fois par Tsai et Huang [1984] et illustrées sur les figures 2.12 (schéma

64



2.3. Techniques de post-traitement

synoptique) et 2.13 (illustration du processus de reconstruction). L’algorithme 2.1 explicite ces diffé-

rentes étapes.

b4
Y2

Reconstruction
de I'image

Estimation
du mouvement
Yk

FIGURE 2.12 — Schéma synoptique de la restauration par interpolation non-uniforme en trois étapes.

La derniere étape de restauration en pointillés est indépendante et sera traitée dans la section 2.3.4.5.

Entrée : y = [y?, y7, ..., yE]T e RE™,

Sortie : x, z € R™.

[y

- % Etape 1 : estimation du mouvement

: pour k =2: K faire
Calculer My, le mouvement subpixellique relatif entre I'image de référence y; et I'image courante yy.
: fin pour

. % Etape 2 : reconstruction de l’image

: Aligner les images y par rapport a I'image de référence y; a l’aide de My.

2
3
4
5
6: Interpoler les coordonnées des images y sur la grille de résolution supérieure définie par S.
7
8: Fusionner les images y recalées pour obtenir z.

9

. % Etape 3 (optionnelle) : restauration

10: Restaurer I'image x a partir de z par une technique de déconvolution.

ALGO. 2.1: Reconstruction d’images par super-résolution.

La derniére étape liée a la restauration de l'image (en pointillés sur la figure 2.12) est totalement
indépendante et sera traitée dans la section 2.3.4.5. L’enjeu principal de cette approche réside dans
la précision de I’étape-clé d’estimation du mouvement [Protter et Elad, 2009], qui varie énormément
d’une modalité d’imagerie & une autre [Bergen et al., 1992; Zitova et Flusser, 2003], et qui doit étre
réalisée avec une précision subpixellique. Dans ces conditions, les images LR apportent une infor-
mation exploitable pour la reconstruction de I'image HR, sur une grille de résolution supérieure a
celle de la séquence observée. Mais si le déplacement (réel ou mesuré) entre les images LR est de
Pordre (un multiple) du pixel, les images recalées, au centre de la figure 2.13, coincident toutes exac-
tement sur la grille LR et I’étape d’interpolation non-uniforme n’apporte donc pas plus d’information
qu’une interpolation classique d’une seule des images LR. Cette problématique essentielle sera plus
amplement détaillée dans le cas de 'imagerie US dans le chapitre 3.

Peleg et al. [1987] ont treés tot proposé une approche posant les bases de la rétro-projection itérative

(cf. section 2.3.4.2) pour la reconstruction d’une image HR prenant en compte les mouvements de
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FIGURE 2.13 — Ilustration du processus de reconstruction. Les images LR observées (a gauche)
doivent étre recalées avec une précision subpixellique (au centre) par rapport a une image de référence

avant d’étre fusionnées en une image HR (& droite).

translation et de rotation avec une interpolation uniforme. Cette méthode sera reprise par Ur et
Gross [1992] dans le cas non-uniforme, accompagnée d'une étape de déconvolution, en se basant
sur le théoreme d’échantillonnage multi-canal généralisé introduit par Yen [1956] puis repris par
Papoulis [1977] et Brown Jr [1981]. Le mouvement est ici supposé parfaitement connu. L’acquisition
simultanée d’images LR par plusieurs appareils ont permis & Komatsu et al. [1993] de reconstruire
une image SR a ’aide de l’algorithme de Landweber [Landweber, 1951]. La méthode est ici 1égerement
différente puisque la séquence d’images est acquise au méme moment mais depuis des points de vue
différents, alors que le mouvement est estimé & 1’aide d’une technique de mise en correspondance
de blocs (« block matching », voir le chapitre 3 pour plus détails). Cette méthode est extrémement
limitée (configuration de la sceéne, position des capteurs) dans le cas ou tous les appareils ont la
méme ouverture et ce probleme fut corrigé plus tard par les mémes auteurs. Le méme algorithme de
Landweber fut ensuite utilisé pour la restauration de vidéo en couleur [Shah et Zakhor, 1999]. La
structure entrelacée de ’échantillonnage des données LR a été exploitée par Nguyen et Milanfar [2000]
a l'aide d’une interpolation efficace en ondelettes et par Alam et al. [2000] en imagerie infrarouge via
une interpolation basée sur un schéma du plus proche voisin pondéré, avec une étape de déconvolution
en temps réel a base de filtrage de Wiener (voir la section 2.3.4.2). Vandewalle et al. [2006] puis
Vandewalle et al. [2007] ont enfin proposé une nouvelle méthode d’estimation du mouvement, grace

aux propriétés de conservation de la transformée de Fourier. Cette technique n’est toutefois applicable
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qu’au cas tres simple de mouvements de translation et de rotation. Les auteurs ont également étudié
I’influence du nombre d’images LR impliquées dans le processus de reconstruction SR et ont démontré
qu’il existe un nombre optimal en-deca duquel les informations ne sont pas suffisantes et au-dela
duquel les erreurs d’estimation du mouvement deviennent prédominantes.

Ces méthodes non-itératives définies dans le domaine spatial et basées sur ’estimation subpixel-
lique du mouvement sont relativement intuitives et peuvent souvent étre implantées en temps réel
[Chiang et Boult, 2000; Farsiu et al., 2004b]. Aujourd’hui, I’étape de reconstruction de I'image HR
est classiquement réalisée via une interpolation bicubique [Keys, 1981] des données LR, cette der-
niere étant considérée comme la méthode d’interpolation la plus efficace [Vandewalle et al., 2006]
(voir section 2.3.4.2). Ces méthodes sont cependant tributaires du domaine d’application au travers
de 'estimation du mouvement qui peut fortement varier, comme nous le verrons dans le chapitre 3
consacré a la mise en place d’'une méthode de reconstruction SR pour I'imagerie US. Ces méthodes
ne permettent pas d’incorporer d’information a priori sur 'image a restaurer de maniere directe et
la gestion de la restauration de I'image HR (débruitage, déconvolution) se fait de maniére totalement
indépendante, a la fin du processus SR. Malgré tout, cette approche est encore aujourd’hui 'objet de
travaux réguliers, notamment en matiere d’algorithmes d’optimisation efficaces [Wang et Ng, 2012;
Chon et al., 2012] ou dans le cas ou la nature des observations n’est pas parfaitement connue [Takeda
et al., 2007; Su et al., 2012].

2.3.3.4 Approches statistiques

Les méthodes statistiques, aussi appelées méthodes stochastiques, jouissent d’une réputation no-
table qui tient aux nombreuses approches bayésiennes proposées dans la communauté du traitement
du signal. Ces approches permettent d’incorporer de maniere directe et flexible les informations a
priori disponibles sur I'image a restaurer. Sauf mention contraire, on considere dans cette section

que la matrice ® (i.e., S, H et M) associée au modele linéaire (2.18) est connue.

Maximum de vraisemblance

Les méthodes d’estimation bayésienne sont largement utilisées lorsqu’on peut établir (de maniere
explicite ou non) la densité de probabilité (PDF, « probability density function ») a posteriori de
I'image HR. Si ’on suppose comme loi a priori pour x une loi uniforme, aucune information n’est
apportée et on parle d’estimateur du maximum de vraisemblance (ML, « maximum likelihood »).
Quand il existe, cet estimateur tres simple ne repose donc que sur les observations en maximisant
p(y|x) & 'image des moindres carrés (LS, « least squares ») et I’équation (2.32) devient

X1, € argmin |y — ®x|3 . (2.27)
x€R™

Cette approche par estimation du ML est cependant rarement utilisée, étant donnée la nature mal

posée de la majorité des problemes de reconstruction SR formulés suivant I’équation (2.18).
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Maximum a posteriori
L’exemple de base pour I'incorporation de PDF plus élaborées est ’estimateur du maximum a pos-
teriori (MAP) de I'image HR x qui cherche & maximiser la PDF a posteriori p(x|y) de la fagon

suivante :

XnMAp = argmax p(x|y1,y2, ... yx) = p(x|y). (2.28)
x€ER™

Dans le cas ot ® devrait également étre estimée, Hardie et al. [1997] ont démontré I'indépendance
statistique de X et ®. L’équation (2.28) se reformule généralement en appliquant le théoréeme de

Bayes sur les probabilités conditionnelles et en prenant le logarithme :

Xpap = argmax log p(y|x) + log p(x). (2.29)
xER™

Cette formulation permet d’introduire de maniere explicite les lois a priori p(x) et de vraisemblance
p(y|x), définies en fonction des informations disponibles sur 'image HR et sur la nature statistique
du bruit. Cette contrainte sur I'image a restaurer fournit une régularisation stable qui peut différer
des techniques déterministes (section 2.3.3.5).

En considérant le cas d’un bruit blanc gaussien de moyenne nulle et de variance o2, indépendant et
identiquement distribué pour toutes les images de la séquence LR, la vraisemblance s’écrit typique-

ment

1
v xexp {51 Iy - @l ). (2:30)

La loi a priori p(x) est quant a elle classiquement définie en utilisant la distribution de Gibbs :

p(x) = 2 exp {~AU(x)} (2.31)

ou U(x) représente une fonction cott (ou potentiel) strictement positive et Z une constante de
normalisation. A est un parametre de régularisation qui regle le compromis entre I’attache aux données
et la quantité de régularisation liée & I’a priori formulé sur x. Le probleme MAP (2.29) peut alors
s’exprimer sous la forme

Xpap = argmin ||y — <I>x||§ + MU (x) (2.32)
x€ER™

ol \ est une constante absorbant la variance du bruit et le parameétre de régularisation défini pré-
cédemment. Cette formulation est en réalité strictement équivalente a celle du cas déterministe (cf.
section 2.3.3.5) définie par I’équation (2.53).

De tres nombreux travaux ont adopté le formalisme MAP pour la reconstruction SR et les techniques
different principalement par la nature de leur modele d’observation (imagerie infrarouge, [Kalten-
bacher et Hardie, 1996], traitement vidéo [Schultz et Stevenson, 1996], vision par ordinateur [Capel
et Zisserman, 2003]) et dans le choix de la loi a priori p(x). Les trois lois les plus fréquentes sont
présentées ci-apres, et une étude plus poussée de leur influence sur I'image HR reconstruite peut étre
trouvée dans [Capel, 2004; Elad et Datsenko, 2009).
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1. Champ de Markov gaussien (GMRF, « Gaussian Markov random field »). La loi a priori GRMF
s’écrit sous la forme

U(x) = x7'Qx, (2.33)

avec Q une matrice symétrique positive caractérisant la relation spatiale entre les pixels adja-
cents de I'image. Q est souvent définie comme I'''T', avec T' un opérateur linéaire correctement

choisi. Dans ce cas, la log-vraisemblance de la loi a prior:i s’écrit
log p(x) = —log Z — \|Tx|3 (2.34)
ou de maniere simplifiée, en omettant la constante de normalisation,
log p(x) o< | Tx|3. (2.35)

C’est la fameuse régularisation de Tikhonov [Tikhonov, 1995; Elad et Feuer, 1997; Nguyen et al.,
2001a] tres largement utilisée pour la régularisation de problémes mal posés. Hardie et al. [1997]
ont proposé une estimation MAP conjointe de 'image HR et du mouvement & ’aide d’un a
priori de type MRF gaussien sur I'image & restaurer. Tipping et Bishop [2002] ont mis en place
un a priori ou la matrice Q est construite tres simplement a ’aide de la corrélation spatiale
des pixels.

Malgré les nombreux avantages des MRF gaussiens liés a la robustesse de I'estimation MAP,
les images HR reconstruites ont souvent tendance a étre trop lisses, ce qui est percu comme une

pénalisation dans de nombreux domaines d’imagerie ou les contours sont porteurs d’information.

2. Champ de Markov-Huber (HMRF, « Huber Markov random field »). Le probléme rencontré
avec le GRMF peut étre résolu en utilisant des distributions a queues plus lourdes que la

distribution gaussienne déterminées a ’aide de la fonction de Huber

a? si|a o
p(a)z{ , Sld=e (2.36)

2alla| — @ sinon.
a représente la dérivée premiere de 'image et a est un parametre agissant sur la régularité de la
fonction de potentiel ainsi définie. Schultz et Stevenson [1994] ont d’abord appliqué les HMRF
a lagrandissement d’une image unique avant de 'utiliser pour le probleme de reconstruction
SR [Schultz et Stevenson, 1996]. Une grande quantité de travaux ont repris cette idée par la
suite, parmi lesquels on peut citer, e.g., [Borman et Stevenson, 1998; Capel et Zisserman, 2003]
et [Pickup et al., 2009].

3. Variation totale (TV, « total variation »). Le critere de pénalité TV compte parmi les criteres
les plus populaires de la littérature en débruitage et en déconvolution [Rudin et al., 1992; Li et
Santosa, 1996; Chan et Wong, 1998; Chan et al., 2001]. La pénalisation est basée sur la norme

£1 du module du gradient de 'image :
Ux) = [[Vx][;, (2.37)

69



Chapitre 2. Etat de l'art des techniques pour ’amélioration de la résolution

avec V l'opérateur gradient qui peut dans certains cas étre approximé par I’'opérateur Laplacien
[Rudin et al., 1992]. La norme ¢; du critere TV favorise donc des images dont le gradient est
parcimonieux (ou « sparse »), et préserve ainsi de maniere locale des gradients importants (au
niveau des contours) tout en autorisant un certain lissage par ailleurs. La TV basique a été
améliorée a de trés nombreuses reprises pour une meilleure robustesse, avec par exemple la TV
bilatérale [Farsiu et al., 2004b] gérant les deux gradients 2D (horizontal et vertical) de maniere
indépendante, la TV anisotropique [Hu et Jacob, 2012; Wang et al., 2013] plus complete que
la TV classique mais qui n’a pas d’écriture analytique dans le cas général et la TV non-locale
[Elmoataz et al., 2008; Peyré et al., 2008; Huang et Yang, 2012] améliorant les résultats de la

TV classique en calculant le gradient sur des zones éloignées aux propriétés similaires.

Résolution des équations (2.32) et (2.27)

La résolution du probleme général MAP (2.32) ou du cas ML (2.27) peut s’effectuer par des approches
bayésiennes (ci-dessous) ou par des approches déterministes (section 2.3.3.5).

Tom et Katsaggelos [1995] ont proposé un algorithme de reconstruction SR basé sur la formulation
ML et l'algorithme EM pour estimer simultanément le mouvement subpixellique, la puissance du
bruit des images LR et I'image HR restaurée. Toutefois, ces approches ML étant tres sensibles au
bruit et aux erreurs d’estimation du mouvement et de la PSF [Capel, 2004], I'estimateur MAP a tres
rapidement été préféré pour sa robustesse et sa meilleure régularisation.

Les premiers travaux pour la reconstruction SR basée sur le MAP utilisaient une loi a priori HMRF
[Schultz et Stevenson, 1996] qui préserve les discontinuités des images naturelles. La résolution faisait
intervenir un algorithme de block matching hiérarchique pour estimer le mouvement, avec ’hypothese
que les objets de I'image se déplacaient de maniére indépendante. Hardie et al. [1997] ont ensuite
mis au point une estimation MAP conjointe du mouvement et de I'image HR. Les seuls mouvements
considérés sont ici des translations horizontales et verticales et sont estimés de maniere itérative
avec I'image HR. Le cas d’images satellites multiples a été traité par Cheeseman et al. [1996] a I'aide
d’une formulation bayésienne utilisant une loi a priori gaussienne. Des travaux récents [Pickup, 2007;
Pickup et al., 2009] ont étudié le probleme de l'erreur d’estimation en évitant le recours a des lois

marginales classiques [Tipping et Bishop, 2002] et ont obtenu de meilleurs résultats.

La robustesse et la souplesse des approches statistiques pour l'intégration d’informations a priori
sont des avantages certains. L’estimation conjointe des différents parametres et de 'image HR est
en outre une caractéristique particulierement appréciable. Les seules limites rencontrées par ces ap-
proches sont relatives au temps de calcul assez conséquents par rapport aux méthodes déterministes
et a la complexité des lois a priori qui peuvent dans certains cas nécessiter la mise en place de straté-
gies d’échantillonnage spécifiques. Les stratégies décrites dans cette section s’adaptent naturellement

au cas d’une seule observation.
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2.3.3.5 Approches déterministes

L’équation (2.18) peut étre résolue de maniere efficace par des approches déterministes dans le
cas ou la matrice M est connue. Le probleme inverse mal posé a résoudre est formulé de la méme
maniére que dans le cas MAP (équation (2.32)) et les informations a priori peuvent étre incorporées
de la méme maniere pour sa régularisation.

Les moindres carrés contraints (CLS, « constrained least squares ») [Katsaggelos et al., 1991; Hunt,
1973] permettent de résoudre ce probléme de maniére basique en minimisant le Lagrangien associé a
(2.18) :
X = argmin ly — ®x||5 + A || Tx|3. (2.38)
xER™

I' est un opérateur de type passe-haut et A\ représente le multiplicateur de Lagrange associé a la
contrainte ¢? qui gere le compromis entre I’attache aux données et la quantité de régularisation. De
grandes valeurs de A favorisent des solutions lisses mais permettent de traiter le cas d’un probléeme
sous-déterminé (peu d’images LR & disposition) ou le cas d’observations bruitées et mal recalées.

La fonction de cott défini par (2.38) est différentiable et strictement convexe grace au terme de régu-
larisation quadratique. Il existe donc en théorie un minimum unique obtenu a partir de la condition

d’optimalité du premier ordre (la dérivée premiere de I’équation caractéristique est nulle) suivante :
(@@ + Ar'T) x = &7Yy. (2.39)

La solution peut ainsi étre approchée de maniere itérative [Katsaggelos et al., 1991; Park et al., 2003] :

%6+ — 20 4 3 [qﬂ(y — ®x) — arTTz®| (2.40)

avec ( le parametre de convergence. Cette approche est aujourd’hui utilisée de maniere plus restreinte,
depuis I'émergence des régularisations plus robustes de type ¢1 qui seront abordées dans la section
2.3.4 et utilisées dans le chapitre 4 pour le développement d’un algorithme efficace de déconvolution
adapté aux images US.
Hong et al. [1997] ont proposé une approche multi-canal régularisée pour le calcul automatique de
B sans information particuliere. Une généralisation de cette méthode appelée « déconvolution multi-
canal généralisée » fut ensuite introduite par Kang [1998]. Un modele d’observation prenant en compte
la connaissance de la PSF permit a Hardie et al. [1998] d’améliorer les performances des algorithmes
d’optimisation utilisés jusqu’a présent (descente de gradient et gradient conjugué). L’importance du
choix du parametre de régularisation a été souligné a de nombreuses reprises et Bose et al. [2001]
ont mis en place un choix automatique, toujours dans le cadre CLS, basé sur la méthode L-curve
développée par Lawson et Hanson [1974] et popularisée par Hansen et O’Leary [1993]; Hansen [1998].
Cette approche pour 'amélioration de la résolution par optimisation a pour principal avantage
son colt calculatoire peu élevé comparé aux autres approches, en lien avec ses prédispositions a

la parallélisation. La convergence de ces algorithmes reste parfois problématique, notamment en
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termes de rapidité ou de stabilité. Ces méthodes ont cependant connu de trés nombreuses évolutions,
notamment dans le cas d’'une seule image LR. L’état de I’art dans ce domaine sera donc développé

dans la section correspondante (2.3.4.2).

2.3.3.6 Conclusion sur les approches basées sur une séquence d’images

Les techniques de post-traitement pour restaurer une image HR a partir d’une séquence d’image
LR sont extrémement nombreuses et ont beaucoup évolué depuis 'approche initiale du début des
années 1980. La diversité des traitements proposés encore aujourd’hui dans la littérature est manifeste
[Yuan et al., 2010; Zhou et al., 2012; Wang et Ng, 2012] et est & mettre en corrélation avec les
tres nombreux domaines d’applications et leurs spécificités qui ont empéché 'utilisation massive des
méthodes de reconstruction SR. Certains points-clés constitutifs de la reconstruction SR sont encore
aujourd’hui 'objet de développements, en particulier en matiere d’estimation du mouvement, ce
dernier étant particulierement complexe dans la plupart des images US. Les autres pistes concernent
la réduction du cout calculatoire pour le traitement en temps réel, notamment a 1’aide de processeurs
graphiques (GPU, « graphics processing unit ») [Gomersall et al., 2011], ou encore 1’étude de la
robustesse et des limites de performances de ces techniques qui ne sont pas encore bien comprises
[Milanfar, 2010].

L’estimation du mouvement est ’étape critique qui détermine la qualité de la reconstruction SR :
elle en constitue a la fois la base nécessaire et la limite intrinseque. La précision subpixellique de
Iestimateur permet d’extraire des informations non-redondantes des images LR pour les intégrer a
I'image HR. Les erreurs s’immisgant a ce niveau du processus de restauration génerent des artéfacts
sur I'image reconstruite qui sont souvent plus préjudiciables que le flou introduit par l’interpola-
tion classique d’une image unique. La littérature regorge d’algorithmes d’estimation du mouvement
suivant les applications et les priorités considérées [Zitova et Flusser, 2003], mais certaines limites
théoriques ont été établies dans le cas pourtant trés simple des translations [Robinson et Milanfar,
2004]. Néanmoins, une solution pour la reconstruction d’images de résolution supérieure dans le cas
de I'imagerie US sera proposée dans le chapitre 3. Enfin, il est important de noter que si certaines
approches (statistiques ou déterministes) pour la résolution du probleme d’optimisation classique
ont été développées pour le cas d’une séquence d’observations, 'adaptation au cas d’une observation

unique est triviale mais a fait I’objet d’études spécifiques qui seront détaillées dans la section 2.3.4.

2.3.4 Approches basées sur une seule image

Pour la simple raison qu’elles nécessitent des informations complémentaires aux caractéristiques
du mouvement de la séquence LR, certaines approches introduites dans la section précédente s’ap-
pliquent également dans le cas ou seulement une image est disponible pour ’amélioration de la

résolution. C’est notamment le cas des approches par formulation d’un probléeme inverse, avec ses
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déclinaisons statistiques et déterministes. Ces techniques se basent majoritairement sur des informa-
tions relatives a la nature de I'image que ’on cherche a restaurer et a la PSF du systéme, qu’elle
soit connue a priori ou estimée, comme nous le verrons dans la partie consacrée aux techniques de

déconvolution (section 2.3.4.5).

2.3.4.1 Modéele de formation de I’image

Le modele d’observation de I'image est tres proche de celui défini par (2.18) dans le cas d’une
séquence d’observations LR. Si I’on ne considére qu’une seule image, il n’y a plus d’information sur

un quelconque mouvement (K =1 et M =1,,) et le modele s’écrit dans le cas général

y=SHx+n=®x+n (2.41)

2
r

trices liées a la convolution H € R™ ™ (PSF) et au sous-échantillonnage S € R™*" et enfin le

avec cette fois-ci I'image LR y € R™, 'image HR a restaurer x € R" avec n = s2 X m, les ma-
bruit additif n € R™. & € R™*™ représente ici la matrice du systeme englobant les opérations de
convolution avec la PSF et de sous-échantillonnage. Les vecteurs y, x et n adoptent toujours ici la
notation lexicographique. Cette formulation générale permet de traiter une grande variété de tech-
niques pour 'amélioration de la résolution, de la déconvolution pure (S = I,,) & 'interpolation ou
ré-échantillonnage (H = I,;) en passant par les méthodes mixtes (S et H # I,,). Le schéma corres-

pondant au modele de formation d’image lié a (2.41) est illustré sur la figure 2.14.

FIGURE 2.14 — Schéma synoptique du modele de formation d’une image unique.
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Le probleme (2.41) est ici aussi mal posé au sens de Hadamard [Hadamard, 1902] puisqu’il existe de
maniere évidente une infinité d’images HR x produisant via ce modele les mémes observations y. La
matrice S (ou de maniere équivalente le facteur s,) est en général supposée connue mais ce ne sera
pas toujours le cas pour la matrice H. Les sections qui suivent détaillent les techniques de résolution
de (2.41), des approches les plus basiques (section 2.3.4.2) ne prenant en compte que certaines in-
formations a priori aux méthodes plus avancées comme ’analyse spectrale haute résolution (section

2.3.4.4) et la déconvolution (section 2.3.4.5).

2.3.4.2 Approches déterministes basiques

Interpolation

Les premiers travaux ont traité le cas du ré-échantillonnage (H = I,,) sur une grille réguliére par
différentes méthodes d’interpolation dans le cas 1D, avant d’étre étendues au cas 2D par produit
tensoriel [Keys, 1981]. Les interpolations classiques n’utilisent pas d’information a priori sur le modele
d’observation et se basent uniquement sur les données et leur gradient. Elles sont définies par le degré
du polynoéme utilisé pour le ré-échantillonnage, 1 dans le cas linéaire (ou bilinéaire en 2D) et 3 dans
le cas cubique (bicubique en 2D). L’interpolation basée sur des polynome d’ordre 0, appelée méthode
du plus proche voisin, ne tient pas compte des informations liées au gradient de I'image ; celle d’ordre
2 (bicarrée) n’est pas utilisée en traitement d’images en raison des conditions dissymétriques qu’elle
impose a l'image et au gradient. Des méthodes d’interpolation plus sophistiquées ont vu le jour,
comme par exemple celle proposée par Li et Orchard [2001] dans le cas des images optiques, prenant
en compte des informations sur la structure locale de I'image afin d’en préserver les contours.
L’interpolation bicubique est souvent considérée comme la plus efficace des méthodes d’interpolation
[Vandewalle et al., 2006] dans le cas général, en raison de son cotit calculatoire peu élevé et de ses
résultats lisses adaptés & un certain confort visuel. A la différence de l'interpolation bilinéaire qui
ne prend en compte que 2 x 2 pixels, 'approche bicubique considere un voisinage de 4 x 4 pixels
pour le ré-échantillonnage de l'image. Elle garantit en outre la continuité du gradient de l'image
HR [Keys, 1981; Cotasson, 2005]. Toutes ces propriétés sont illustrées sur la figure 2.15 dans le cas
des interpolations d’ordre 0, 1 et 3 d’observation y € RY distribuées selon une loi normale centrée
réduite. Les noyaux correspondants de chacune de ces trois interpolations sont présentés sur la méme
figure.

Les performances de ces techniques d’interpolation sont toutefois tres limitées, de par la simplicité
du modele considéré qui ne permet pas de prendre en compte des informations élaborées sur 'image

a restaurer.

Projection sur des ensembles convexes
La méthode de projection sur des ensembles converes (POCS, « projection onto convex sets »),

développée a l'origine par Stark et Oskoui [1989], consiste & définir un certain nombre d’ensembles
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(d) () ()

FIGURE 2.15 — Interpolations classiques (haut) d’ordre 0 (méthode du plus proche voisin), 1 (interpo-
lation bilinéaire) et 3 (interpolation bicubique) de données LR représentées par les points et noyaux

correspondants (bas).

convexes fermés, notés {C;}, <i<c et décrivant les propriétés désirées pour l'image HR, et a projeter
de maniere itérative une estimation initiale sur ces ensembles. Cette approche est tres flexible car elle
permet d’incorporer des contraintes et des a priori de natures tres différentes, non-linéaires et méme
non-paramétriques.
Quelques exemples d’ensembles les plus courants pour ces méthodes POCS sont définis ci-apres de
maniere générique.
— Attache aux données :
¢ = {x t.q. |ly — SHx|J; < al}. (2.42)
— Contrainte de régularité et/ou de parcimonie liée & la norme ¢, :
Cy = {x taq. ||ITx], < az} . (2.43)

— Contrainte d’amplitude (positivité, valeurs bornées) :

C3 = {X t.gq. A1 <ax; < Ag} . (244)
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En considérant un groupe de K ensembles convexes fermés, la solution HR x appartient a l'intersection

C de ces ensembles :

C
xeC={C. (2.45)
i=1

L’algorithme POCS suggere ainsi, a partir d’une estimation initiale xy et sans garantie d’unicité ni

de convergence rapide, d’approcher la solution optimale de la maniere itérative suivante :
1) = PePe_y ... PyPix ), (2.46)

ot P;, i =1,2,...,C est l'opérateur de projection sur ensemble C; et %¥) représente lestimation
de x a I’étape k. L’opération de projection P; n’est pas toujours triviale mais reste plus simple que
la projection P sur C en une seule étape [Stark et Oskoui, 1989)].

Les premieres améliorations de ’algorithme originel ont porté sur la prise en compte d’une PSF
variant spatialement dans I'image et ’adaptation au cas d’images multiples avec le flou de mouvement
[Patti et al., 1997]. Eren et al. [1997] ont ensuite proposé une approche similaire basée sur la détec-
tion et la segmentation d’objets d’intérét via des cartes de validité autorisant ou empéchant certaines
projections. Elad et Feuer [1997] ont analysé et comparé I’amélioration de la résolution par des tech-
niques ML, MAP et POCS et ont mis au point une approche hybride qui en fait la syntheése. Enfin,
Patti et Altunbasak [2001] ont étendu leurs précédents travaux pour réduire les artéfacts propres a
cette méthode.

Malgré leur facilité de mise en ceuvre et la facilité d’incorporation de tout type d’informations, les
méthodes POCS sont connues pour leur cout calculatoire excessivement élevé, la mauvaise connais-
sance de la convergence et I’absence d’unicité de la solution. Enfin, elles considerent la matrice H

parfaitement connue.

Rétro-projection itérative

Irani et Peleg [1991] ont formulé les premiers cette approche de rétro-projection itérative (IBP, « ite-
rative back-projection ») pour la reconstruction SR en s’inspirant du processus de reconstruction
utilisé en tomographie. La méthode IBP consiste a mettre a jour une estimation initiale de 'image
HR en rétro-projetant dans ’espace HR l'erreur (i.e., la différence) entre I'image LR observée et une
image LR obtenue par simulation du processus d’acquisition (via les matrices H et S). Ce procédé est

répété de maniere itérative afin de minimiser ’énergie de cette erreur, selon la récurrence suivante :
£+ — 5 ®) L Kpp (y - Sch(k)) , (2.47)

avec Xx*) I'image HR restaurée & l'étape k, y et SHX®) les images LR observées et simulées et
Kpgp le noyau (ou kernel) de rétro-projection qui détermine la contribution adéquate de 'erreur LR
y — SHx®) 3 I'image HR x(*+1). Cette approche est dépeinte de manitre schématique sur la figure
2.16.
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FIGURE 2.16 — Principe schématique de la méthode de rétro-projection itérative, d’apres [Park et al.,
2003].

A la différence de la PSF du systeme H, le noyau de rétro-projection Kgp peut étre choisi de maniere
arbitraire et distribue I’erreur de maniere uniforme dans la plupart des cas. Cependant, ce choix peut
affecter de maniere conséquente la qualité de la restauration dans le cas usuel ou la matrice ® n’est
pas parfaitement connue [Irani et Peleg, 1991].

Malgré les quelques améliorations qui ont suivies, notamment en matiere de caractérisation de la
convergence et pour 'adaptation au cas d’images multiples pour le traitement vidéo [Irani et Peleg,
1993; Mann et Picard, 1994], cette méthode simple et intuitive demeure limitée de maniere intrinseque
par la non unicité de sa solution, la difficulté du choix du noyau de rétro-projection et I'impossibilité
d’incorporer des informations a priori supplémentaires. Notons enfin que si cette méthode utilise
des informations sur la PSF, elle ne cherche pas a en atténuer les effets et n’entre donc pas dans la

catégorie des techniques de déconvolution (section 2.3.4.5).

Approches classiques pour la résolution des probléemes inverses

En se basant sur le modele d’observation (2.41), ’approche la plus simple et la plus intuitive pour
trouver x quand y est connue consisterait a inverser de maniere directe la matrice caractéristique du
systeme ®. Cependant, méme dans les cas extrémement favorables ol la matrice ® est parfaitement

connue, en l'absence de bruit et avec n = m (condition nécessaire pour l'existence de 'inverse),

77



Chapitre 2. Etat de l'art des techniques pour ’amélioration de la résolution

I'inversion est tres instable en raison du mauvais conditionnement de la matrice ® [Hansen, 1998].
Dans le cas n # m, la matrice ® n’est pas carrée et le systéme est alors sur ou sous-déterminé par
définition, impliquant I’absence de solution dans le premier cas et une infinité dans le second.

La premiére solution a ce probleme d’inversion basique fait appel a la matrice pseudo-inverse [Albert,
1972; Ribés et Schmitt, 2008], aussi appelée matrice de Moore-Penrose. Il s’agit de la solution du
probléme de minimisation similaire & celui formulé dans le cas de 'estimateur ML (2.27) au sens des

moindres carrés usuels

argmin ||y — ®x||3, (2.48)
xeR”

mais ou 'on cherche dans le cas général, via une approche de type filtrage inverse [Cadzow, 1996],
une matrice ®71 € R"*™ telle que

x =& ly. (2.49)
pin

vérifiant les quatre conditions suivantes [Albert, 1972] :

Dans le cas n > m, la pseudo-inverse ® € R™ ™ est définie de maniére unique comme la matrice

P!

pinv

®=2, (2.50a)

-1 -1 -1
q>pirl\/q:)<:l:)pinv = <I)pinv’ (250b)
31 ) —pa !
< PinV> - pinv? (2.500)
o, L) —o,l @ 2.50d
pinv — T pinv ™~ ( . )
-H dénote les opérations de transposition et de conjugaison. La pseudo-inverse s’écrit alors de maniere
explicite
_ -1
e =(2"®) @ (2.51)

avec ®7® une matrice carrée inversible de taille m x m. La pseudo-inverse respecte en théorie les
deux premiéres conditions de Hadamard (existence et unicité de la solution) mais la stabilité de la
solution n’est pas acquise, notamment a cause de la présence du bruit.

La connaissance de la nature du bruit peut étre intégrée au processus d’inversion afin d’en amé-
liorer la stabilité. Cette méthode, appelée filtrage de Wiener, nécessite la connaissance a priori des
matrices de covariance des images HR C, et LR C,. Elle minimise 'erreur quadratique moyenne
(MMSE, « minimum mean squared error ») et prend la forme suivante [Hillery et Chin, 1991; Ribés

et Schmitt, 2008] :
@—1

Wiener

T ~— N e~
= (®'c,'e+C.') @'c,. (2.52)
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Si la matrice d’autocorrélation relative a I'image LR peut étre estimée directement, celle liée a I'image
a restaurer est bien entendu inaccessible et nécessite la formulation de certaines hypotheses, notam-
ment sur la nature du bruit (blanc et gaussien, typiquement). [Hillery et Chin, 1991] ont proposé
une méthode de calcul itératif prenant en compte des erreurs dans ’estimation de cette matrice
et des travaux ultérieurs [Strela, 2001] ont étudié I'utilisation conjointe de cette méthode et d’une
décomposition en ondelette pour améliorer la qualité de la restauration.

Une autre classe d’approches classiques pour la résolution de ce genre de problemes est reconnue
sous la dénomination régularisation de Tikhonov [Tikhonov, 1995], semblable aux approches de type
CLS. La formulation simple (2.48) est enrichie en ajoutant un terme de régularisation identique a
celui présenté dans le cas d’une séquence d’images (équation (2.38), section 2.3.3.5) :

argmin ||y — ®x||3 + A | Tx|3. (2.53)
x€eR”

L’inversion est alors assurée avec la parametre de régularisation A, choisi de maniere expérimentale

[Nguyen et al., 2001b] ou par L-curve [Lawson et Hanson, 1974] :

—1 T T L T
Pritonoy = (2T @+ AT'T) @1, (2.54)

Il est par ailleurs possible d’introduire une matrice N € R™*" définie positive afin de modifier la
mesure liée a la norme euclidienne ¢5 de I'attache aux données [Ribés et Schmitt, 2008] de la facon
suivante :

B ooy = (BTN® +AT7T) ! 7N, (2.55)

Le filtrage de Wiener défini précédemment apparait alors ici comme un cas particulier de cette
formulation en prenant N = C;l et \ATTT = C 1.

L’inversion de matrices singulieres rectangulaires est un aspect central de la résolution de pro-
blemes inverses. Dans certains cas, il peut étre judicieux d’utiliser la célebre décomposition en valeurs
singuliéres (SVD, « singular value decomposition ») définie pour une matrice ® quelconque de taille
m x n par [Eckart et Young, 1936]

® =UDVT (2.56)

avec U=[uj uy ... uy] ER™ ™ et V= [vy vy ... v,,] € R"*" les matrices unitaires contenant un
ensemble de vecteurs de base dits « d’entrée » et « de sortie » et D € R™*" une matrice diagonale
constitués des éléments [d; da ... dm]T € (R*)™ ordonnés de maniere décroissante, appelés valeurs

singuliéres. Une inversion relativement stable peut alors étre calculée comme
—1 —1y7T
®,p =VD_. U (2.57)

T
ott D! est une matrice diagonale de R™ ™ construites avec les éléments [(% e gﬂ} € (RT)™.
m
Le choix des coefficients (¢;)1<i<m controlant l'inversion des valeurs singulieres conduit a différentes

techniques de régularisation. Par exemple, le choix ¢; = d?/(d? + A\?), i = 1,2,...,m correspond en
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réalité a la régularisation de Tikhonov (2.54) dans le cas I' = I,,. L’utilisation des techniques SVD
pour l'analyse et la résolution de problémes inverses est courante et a été étudiée en détails [Hansen,
1998].

Dans certains cas courants en pratique (e.g., en grande dimension), toutes les techniques évoquées
dans cette partie peuvent s’avérer inappropriées, de par le coiit calculatoire imposé par toutes ces
techniques d’inversion. En effet, dans le cas de la restauration d’'une image de taille 200 x 200 a
partir d’observations décimées d’un facteur 2, ces techniques manipulent des matrices ® de taille
10000 x 40000. Ces considérations ont conduit a I’élaboration de techniques d’inversion rapide par
transformée de Fourier rapide (FFT, « fast Fourier transform ») et d’algorithmes plus efficaces qui

seront abordés et développés pour I'imagerie US dans le chapitre 4.

2.3.4.3 Approches par apprentissage

Les approches par apprentissage adoptent une philosophie sensiblement différente, dans le cas ou
le modele d’observation décrit par I’équation (2.41) n’apporte pas suffisamment d’information pour
la reconstruction correcte d’'une image HR [Baker et Kanade, 2002]. A la différence des méthodes
utilisant les informations a priori sous la forme de contraintes sur 'image HR entiére, les approches
par apprentissage mettent a profit des exemples tirés directement et localement d’autres images.
Ces approches ont connu un fort engouement depuis une dizaine d’années et le développement de
la théorie de 1'échantillonnage compressé (CS, « compressive sampling » ou « compressed sensing »)
par Donoho [2006a] et Candes [2006] pour la résolution des problemes /.

Les premiers travaux ont d’abord considéré 1'utilisation directe de ces exemples [Freeman et al., 2002],
via deux ensembles de P patchs pour la phase d’apprentissage notés {pz,i}<;«p €t {Py,i} <;<p POUr
les images HR et LR respectivement. Chacune des paires de patchs (pm,_p;i) vérifient I’é_quation
(2.41) liée au modele d’observation. La connaissance de ces correspondances entre patchs LR et HR
est ensuite appliquée a la restauration par blocs d’une nouvelle image test, notés p;i, par prédiction
des patchs HR correspondants et a l’aide d’un formalisme MRF. La taille des patchs doit étre dé-
terminée avec soin car elle détermine les performances de cette approche : des patchs trop petits ne
lui permettront pas d’établir une correspondance viable entre images LR et HR alors que des patchs
trop grands nécessiteront une quantité de données considérable pour que la phase d’apprentissage
soit valable.

Si 'approche la plus basique consiste a trouver, pour I’ensemble des patchs d’une image LR donnée,
les patchs HR correspondants au sens du plus proche voisin, des artéfacts conséquent apparaissent
inévitablement & cause de la nature mal posée du probleme d’augmentation de la résolution [Elad et
Datsenko, 2009]. Freeman et al. [2002] ont ainsi proposé une approche basée sur les k plus proches
voisins qui maximise la compatibilité entre patchs adjacents. Des améliorations ultérieures ont inté-
gré le processus IBP ([Irani et Peleg, 1993], voir section 2.3.4.2) en post-traitement afin d’imposer la

relation de consistance des données sur toute 'image.
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Des approches ont ensuite étudié la possibilité d’utiliser un volume de données réduit pour ’appren-
tissage a l'aide de la méthode du « neighbor embedding » [Tenenbaum et al., 2000]. Pour chacun des
patchs p;i de 'image test a restaurer, I’algorithme développé par Chang et al. [2004] trouve ses k
plus proches voisins N; a partir des {py,i},.,«p et calcule les coefficients de reconstruction @, par
« neighbor embedding » : o

2

W, = argmin p;i — Z Wy Py.i t.q. Z wy = 1. (2.58)
Wy

Py,iGJ\ft 2 py,iEM

Les patchs HR correspondants sont alors générés a l'aide de ces coefficients et des patchs HR de la

phase d’apprentissage

pl,= Y rPa (2.59)
p:c,ie-/\/t

et les problemes de compatibilité entre patchs adjacents sont résolus en effectuant une moyenne des
régions se chevauchant.

Yang et al. [2010] ont proposé une autre approche directement dérivée du CS avec les garanties
afférentes concernant la précision de la reconstruction [Donoho, 2006a; Candes, 2006]. Les auteurs
modélisent les ensembles d’apprentissage comme deux dictionnaires Dy, = [x1 X2 ... xp] et D; =
[yi1y2 ... YD Etant donné un patch pgﬂ- de I'image LR test, leur approche utilise des contraintes

propres au CS et résout le probleme de minimisation ¢; [Donoho, 2006b]
. . 2
W = argmin ||w|; t.q. sz,i - Dle2 <a. (2.60)
w

Ce probleme, reformulé de maniere équivalente comme un probléme d’optimisation sans contrainte,
est tres largement connu sous son appellation Lasso dans la littérature statistique [Tibshirani, 1996].

Les patchs HR sont alors restaurés de la méme maniere selon ’équation
p.; =Dy (2.61)

Cette reconstruction ¢; est connue pour étre, dans certaines conditions (domaine de parcimonie bien
établi, données corrompues par des points aberrants), plus robuste que toutes les méthodes basées
sur des patchs précédemment abordées.

Une critique habituellement formulée a I’égard de ces approches concerne leur caractere local
qui va a l’encontre d’une estimation globalement optimale. Cette problématique a été étudié par
Baker et Kanade [2002] qui ont formulé de maniére explicite une régularisation assurant la continuité
des dérivée spatiales de 'image HR globale. Des travaux récents ont combiné cette approche avec
la technique de reconstruction SR afin de détecter des similarités au sein d’une méme image via la
redondance de certains patchs [Glasner et al., 2009]. Malheureusement, ces méthodes ne sont vraiment
efficaces que lorsque les images a restaurer ne sont pas trop diversifiées et conservent une certaine

typologie commune [Elad et Datsenko, 2009], comme par exemple en imagerie SAR (« synthetic

81



Chapitre 2. Etat de l'art des techniques pour ’amélioration de la résolution

aperture radar ») [Wang et Wang, 2009]. C’est aussi le cas notamment pour les images contenant du
texte ou des visages, ces derniéres ayant donné naissance aux célebres algorithmes dénommés « face

hallucination » depuis les travaux pionniers de Baker et Kanade [2002].

2.3.4.4 Analyse spectrale haute résolution

L’amélioration de la résolution peut aussi étre envisagée sous un angle différent, en travaillant
sur la densité spectrale de puissance (DSP) des signaux a l’aide de méthodes basées sur une ana-
lyse spectrale haute résolution. Ces approches, congues en 1D avant d’étre étendues aux signaux
multidimensionnels, permettent de connaitre plus finement la composition de leur spectre que via
les estimateurs classiques (périodogramme, corrélogramme). Ces techniques ABF, paramétriques ou
non-paramétriques, ont été développées a 'origine pour le radar et le traitement d’antennes mais ont
ensuite été largement appliquées en traitement du signal et de I'image dans le cas général [Haykin,
2003].

Dans la suite de cette section, on considere des processus stationnaires et ergodiques.

Méthode de Capon

La méthode de Capon [Capon, 1969] estime le spectre d’un signal x de N échantillons & partir d’une
modélisation non-paramétrique. Le signal est filtré afin d’obtenir le signal y défini en discret comme
[Kay, 1988]

y(n) = apx(n — k). (2.62)
k=0

p représente l'ordre de la méthode et les coeflicients ap doivent étre choisi de facon a minimiser la
puissance du signal de sortie y, sous la contrainte qu'une sinusoide pure, de fréquence f, ne soit pas

distordue en sortie de 'opération de filtrage :
p .
> ape T = 1. (2.63)
k=0

L’idée derriere ce procédé est d’atténuer 'amplitude des lobes secondaires, c’est-a-dire de préserver
la puissance d’'une fréquence donnée en minimisant celle des autres fréquences composant le spectre.

Si I'on note a = [ag a; ... ap)’ les coefficients du filtre, on a
E (ly(n)]*) = a"R,a (2.64)

avec R, la matrice d’autocorrélation de x. Le probleme peut alors étre formulé de la maniere suivante :

mina?R,a t.q. e(fla=1 (2.65)

a
ot e(f) = [1 e?™f ... ei2™f]T correspond & un vecteur d’exponentielles complexes lides aux coeffi-

cients du filtre par la contrainte de non distorsion. Le vecteur a satisfaisant ces conditions peut étre
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obtenu tres facilement a ’aide de la méthode de Lagrange et est donné par

R le
= (DR e() (209
Le spectre estimé par la méthode de Capon se calcule alors comme
Scaron(f) = H;_l (2.67)
e (f)Rz e(f)

Cette approche fait I’hypothese d’'un signal décrit comme un processus stationnaire au sens large
et permet d’obtenir une meilleure résolution que les estimateurs classiques de la DSP comme le

périodogramme, notamment dans le cas ou ’on dispose de peu d’échantillons.

Méthodes paramétriques
A la différence de I’analyse classique, 1’analyse spectrale paramétrique fait classiquement ’hypothese
d’un modele ARMA(p, q) (autorégressif & moyenne ajustée, ou « autoregressive moving average »)

sur le signal, défini par I’équation de récurrence [Kay, 1988]
P q
z(n) = — Z agz(n —k) + Z bru(n — k). (2.68)
k=1 k=0

u(n) peut étre vu comme lentrée d’un filtre linéaire ayant x(n) pour sortie et est généralement
considéré comme un bruit blanc gaussien de puissance 2. Il existe deux cas particuliers classiques :
— Le modele AR(p), avec AR(p) = ARMA(p,0), défini par le filtre « tout-pole »

P
z(n) = — Z arz(n — k) + u(n), (2.69)
k=1
— Le modele MA(q), avec MA(q) = ARMA(O0, ¢), défini par le filtre « tout-zéro »
q
z(n) = Z bru(n — k). (2.70)
k=0

L’estimation de la DSP s’écrit dans ce cas

2

q .
1+ > bke_ﬂﬂ'kf
k=1

2eq (f)bbey(f)

S’ARMA fl=0o =0 = 2.71
() ef(f)aaHep(f) p o 2 ( )
1+ Z ape JeT f
k=1
avec les notations a = [ag a1 ... ap]T, b = [bg b1 ... b7, e,(f) = [1 27/ ... eI2f]T e

e (f) =[1e? .. ei?maf]T,
L’estimation des parametres a et b a fait I’objet de nombreux travaux, depuis la méthode histo-
rique de Yule-Walker basée sur les équations du méme nom jusqu’aux algorithmes de Levinson, de

Burg et des moindres carrés [Kay, 1988; Haykin, 2003].
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Autres méthodes

Il existe de nombreuses autres approches pour ’analyse spectrale haute résolution, et beaucoup
d’entre elles utilisent les informations contenues dans les matrices de covariance du signal et du bruit.
Les techniques les plus avancées se basent sur des représentations dites sous-espaces [Marcos, 1998],
comme 'algorithme MUSIC [Schmidt, 1986] pour le sous-espace du bruit, adapté aux signaux com-
posés de sommes de sinusoides noyées dans un bruit blanc gaussien et additif, ou encore ’algorithme
ESPRIT [Roy et al., 1986] fondé sur le sous-espace signal qui offrent une meilleure résolution que les
approches traditionnelles. Cette approche par analyse spectrale haute résolution a été appliquée a

I'imagerie US [Ploquin, 2011] pour la prédiction de la résolution maximale dans ces conditions.

2.3.4.5 Déconvolution

Introduction
Tous les dispositifs d’acquisition introduisent au moment de la formation de 'image une dégradation
liée a la réponse inpulsionnelle spatiale du systéeme, la PSF. En imagerie optique, typiquement, la
PSF prend la forme d’une gaussienne 2D anisotropique qui limite grandement la résolution spatiale
native des systemes d’imagerie, selon la définition introduite dans la section 1.2.4.3 dans le cas de
I'imagerie US. Dans de trés nombreuses applications en traitement d’image, cette dégradation doit
étre corrigée par des techniques dites de déconvolution qui reprennent 1’équation (2.41) dans le cas
S=I,(n=m):

y =Hx +n. (2.72)

Les approches de type déconvolution cherchent ainsi & annuler les effets de H dans ce modele convolu-
tionnel communément admis dans le cas général et que nous adoptons ici. En théorie, ce modele n’est
toutefois valide en imagerie US que dans certains tissus biologiques ol la condition de faible diffusion
(« weak scattering ») est vérifiée [Jensen, 1991; Szabo, 2004]. Dans notre cas, y € R" représentent
les données RF, H € R™*" la PSF du systeme et x € R™ est appelée fonction de réflectivité des tissus
(TRF, « tissue reflectivity function »). Dans ce modele linéaire, n prend en compte le bruit classique
(i.e., de mesure) mais aussi en partie 'erreur induite par le modele de convolution strict.

Les techniques de déconvolution, les approches considérées et leurs dénominations varient en fonc-
tion des informations disponibles sur la PSF. Dans le cas relativement peu fréquent en pratique ou
la PSF est parfaitement connue, on parle de déconvolution classique. L’objectif est alors d’inverser le
systeme décrit par (2.72), a I’aide de cette connaissance sur H, en prenant en compte la présence du
bruit (cf. section 2.3.4.2). Dans le cas ou la PSF n’est pas connue, on parle plutét de déconvolution
aveugle, ou déconvolution semi-aveugle (parfois appelée myope) si des informations partielles peuvent
étre obtenues. Dans ce cas, la PSF doit étre estimée en totalité ou en partie directement depuis les
observations LR. Ces techniques sont utilisées dans une tres grande variété de domaines, e.g., en

astronomie [Takahata et al., 2012], en télédétection [Kundur et Hatzinakos, 1996], en photographie
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[Almeida et Almeida, 2010], en optique [Rostami et al., 2012] et bien str en imagerie médicale [Kaa-
resen et Bolviken, 1999].

Enfin, notons que si dans le cas général, la PSF ne peut pas étre considérée comme invariable spatia-
lement dans toute I'image (notamment selon la direction axiale en US), il est possible de diviser le
probléme initial en une série de sous-probléemes ou la PSF peut y étre considérée comme telle. Pour
ce faire, on divise I'image en une série de blocs (avec ou sans chevauchement) suffisamment restreints
pour pouvoir appliquer un modele de convolution classique. Dans la suite, on considerera le cas d’'un
probléme de déconvolution basé sur ’hypothése d’'une PSF invariable dans I'espace, 'image entiére
pouvant étre reconstruite en combinant les résultats locaux obtenus sur chacun des blocs, comme
lont démontré Nagy et O’Leary [1997, 1998] dans le cas général et Alessandrini [2010] en imagerie
US. La matrice H est alors entierement déterminée par une seule de ses lignes ou de ses colonnes,
que 'on notera h et qui sera plus amplement détaillée dans le chapitre 4. L’implantation efficace de
I'opération de convolution associée, ainsi que son extension au cas d’une PSF variable dans ’espace,

sont détaillées dans ’annexe A.

Stratégies pour la déconvolution

En imagerie US comme dans toutes les autres modalités, il existe deux grandes classes d’approches
pour la déconvolution quand la PSF n’est pas connue, toutes deux utilisant des informations sur
cette derniére mais différant dans I’étape ou elles sont estimées et/ou incorporées. Les approches
séquentielles estiment la PSF indépendamment de I'image et utilisent ensuite cette information dans
le processus de restauration de I'image [Ellis et al., 2010]. Les autres approches, appelées conjointes,
estiment la PSF et I'image HR simultanément, e.g., [Chan et Wong, 1998; Bronstein et al., 2005;
Babacan et al., 2009; Almeida et Almeida, 2010; Yu et al., 2012a]. Elles incorporent typiquement
une connaissance a priori relative a 'image HR ou aux dégradations du modele d’observation (2.72)
dans le processus d’estimation.

Soulignons enfin que les performances de ces méthodes varient énormément d’'un domaine d’imagerie
a un autre. Aussi, nous nous focaliserons sur le cas de I'imagerie US, sauf mention contraire, dans

des sections suivantes.

Approches séquentielles pour la déconvolution classique
Les approches historiques pour la déconvolution d’images US se basaient sur I’estimation séquentielle
(ou disjointe) de la PSF et de la TRF, la premieére étant un pré-requis a la seconde.

Les premiers travaux concernant l’estimation de la PSF se sont appuyés sur la théorie de I'iden-
tification des systémes et sur une modélisation paramétrique ARMA [Jensen et al., 1993; Abeyratne
et al., 1995]. Ces méthodes fonctionnaient relativement convenablement avec des données brutes 1D
mais leur extension au cas 2D s’est tres vite avérée limitée d’un point de vue calculatoire. Le fait

qu’elles nécessitent I'estimation de statistiques d’ordre 2, comme les matrices de covariance du bruit

85



Chapitre 2. Etat de l'art des techniques pour ’amélioration de la résolution

et de la TRF, a contribué a leur abandon au profit des approches basées sur le cepstre.
Une maniere plus efficace de réaliser cette estimation s’appuie sur une théorie non-paramétrique, celle
du filtrage homomorphique, e.g., [Oppenheim et Schafer, 1989]. L’idée de base repose sur une écriture
alternative du modele convolutionnel (2.72), dans lequel la PSF et la TRF seraient plus facilement
dissociables. Plus précisément, ces méthodes utilisent 1’estimation du cepstre classique des images
US [Jensen et Leeman, 1994; Taxt, 1995] ou de ses versions plus complexes [Taxt, 1997; Taxt et
Strand, 2001]. Ainsi, en prenant la transformée de Fourier (FT) de I’équation (2.72) et en omettant
la contribution du bruit, on a

y=hox (2.73)

ouy, h et x représentent les F'T 2D respectives de y, h et x en notations lexicographiques et © le
produit matriciel « point & point » de Hadamard. L’expression du cepstre réel est alors obtenu en

prenant successivement le module et le logarithme de cette équation :
log |§| = log |h| + log |X|. (2.74)

La phase du cepstre dans le cas complexe plus général peut étre obtenue de fagon analogue. On
parle ainsi d’approche homomorphique car la convolution entre h et x de 'équation (2.72) a été
transformée en une addition entre log |h| et log |%| dans (2.74).

L’hypothese fondamentale de toutes ces méthodes de déconvolution homomorphique est que le cepstre
de la PSF, log ]f1|, peut étre estimé par filtrage passe-bas du cepstre des observations, log |y|. Jensen
et Leeman [1994] et Taxt et Frolova [1999] ont en effet justifié cette hypothese en observant que la
contribution de la PSF au cepstre total est confinée dans une bande en basses quéfrences (équivalent
pour le cepstre des fréquences du spectre), alors que celle de la TRF est distribuée de maniere diffuse
sur ’ensemble du cepstre. Cette approche a ensuite été étendue au cas 3D par Taxt [2001].

Une fois le cepstre réel estimé, il faut dans le cas général procéder a une étape de restitution de
la phase, qui s’avere quant a elle beaucoup plus problématique d’un point de vue calculatoire. En
effet, en pratique, la phase ne peut étre calculée que dans sa forme principale (i.e., modulo 27) et la
résolution du probleme de déroulage de phase qui en découle est une tache extrémement complexe
mais cependant indispensable pour la déconvolution homomorphique [Strand et al., 1999; Ghiglia et
Pritt, 1998; Taxt et Jirik, 2004].

Il existe toutefois une simplification en US permettant de s’affranchir de cette étape de déroulage de
phase. En effet, certains auteurs [Jensen et Leeman, 1994] ont formulé ’hypothése de phase minimale 3
sur la PSF qui, si elle est vérifiée, établit une relation simple et directe entre le module et la phase du
cepstre. Les motivations des auteurs se basaient essentiellement sur un théoreme stipulant que toute
fonction de transfert peut se décomposer comme la mise en cascade d’un systeme a phase minimale

et d’un systéme passe-tout [Oppenheim et Schafer, 1989]. On montre en effet (voir annexe B) qu’a

3. Un systeme est dit & phase minimale si tous les poles et zéros de sa fonction de transfert sont situés a l'intérieur
du cercle unité. Plus de détails sont disponibles en annexe B.
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partir du cepstre réel calculé précédemment, on obtient la phase du cepstre complexe en appliquant
une simple transformée de Hilbert. Cette hypothése est applicable dans le cas particulier de certains
échographes mais ne semblent pas pouvoir étre étendu a I’ensemble des dispositifs US [Michailovich et
Tannenbaum, 2007; Jensen et Leeman, 1994; Taxt, 1995; Adam et Michailovich, 2002]. L’algorithme
2.2 donne la procédure du filtrage homomorphique classique [Jensen et Leeman, 1994] dans le cas de
N signaux 1D, oit F { -} et F~1{ -} représentent les transformées de Fourier directe et inverse, w une
fenétre d’apodisation limitant les effets de bord et f(-) un opérateur de filtrage passe-bas approprié.
Cette approche peut étre étendue aux dimensions supérieures en définissant pour le filtrage du cepstre
plusieurs « quéfrences de coupure » (équivalant aux fréquences de coupure du spectre), comme on le

verra dans le chapitre 4.

Entrée : y;,y2, ..., yn € R™.
Sortie : h € R’
1: pour ¢ =1: N faire
2 % Calcul du cepstre des signaux RF fenétrés
3 ey = F log|F {y: 0w} |}
4: fin pour
5

: % Moyenne
1 N
6: €y = — > Cy,, avec N <y
N =
7: % Filtrage passe-bas
8: ¢n = f(cy)
9: % Restitution de la PSF estimée

10: h = F~ ' {exp F {&n}}

ALGo. 2.2: Filtrage homomorphique ultrasonore pour ’estimation de la PSF 1D.

De nombreux travaux paralleles se sont concentrés sur 'amélioration de I’estimation cepstrale de la
PSF en évitant de réaliser un filtrage passe-bas directement sur les coefficients cepstraux : on parle
alors de filtrage homomorphique généralisé [Michailovich et Adam, 2002]. Ils reposent principalement
sur la décomposition du cepstre total sur une base adaptée, de type ondelettes. Si les résultats peuvent
étre meilleurs dans certains cas, la paramétrisation de ces algorithmes n’en demeure pas moins difficile
en pratique : le choix de la base de décomposition la plus adaptée, le niveau de décomposition multi-
échelle, le nombre de lignes RF & traiter, etc. [Michailovich et Adam, 2002; Adam et Michailovich,
2002; Michailovich et Adam, 2005; Ng et al., 2007; Michailovich et Tannenbaum, 2007; Michailovich
et Adam, 2003].

Une fois l'estimation de la PSF obtenue, la restitution de la TRF peut étre mise en ceuvre a
I’aide d’une technique de déconvolution a proprement parler. Toutes les approches présentées dans

la section 2.3.4.2 ou la PSF est considérée comme connue peuvent alors étre utilisées. Les premieres
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tentatives ont adopté le formalisme du filtrage classique de Wiener [Jensen et al., 1993], avant d’étu-
dier l'influence de I’hypotheése de phase minimale [Abeyratne et al., 1995] et différentes approches
pour estimation du cepstre [Taxt, 1997]. Husby et al. [2001] ont proposé une approche bayésienne
utilisant la méthode de Monte-Carlo par chaines de Markov (MCMC, « Markov chain Monte Carlo »)
pour générer I'image restaurée. Taxt et Strand [2001] puis Jirik et Taxt [2006] ont travaillé a l'ex-
tension des filtrages homomorphique et de Wiener au cas 2D a ’aide de techniques de déroulage
de phase robustes au bruit. Ils utilisent le signal analytique complexe en phase / quadrature (IQ,
« in phase / quadrature ») qui permet d’accéder rapidement au signal enveloppe et qui supporte
mieux le sous-échantillonnage grace a un processus de démodulation. Lingvall [2004a,b] a proposé
une approche prenant en compte des informations sur la PSF au moment de la formation des lignes
RF pour remplacer l'algorithme de délais et sommes (DAS) standard. Une combinaison des tech-
niques de filtrage de Wiener et des moindres carrés contraints a ensuite été proposée pour la prise
en compte d’une incertitude sur les observations [Yeoh et Zhang, 2006], produisant des résultats
meilleurs que ceux de chacune des méthodes prises indépendamment. La théorie du filtrage inverse
[Cadzow, 1996] a également été adaptée a la déconvolution d’images US par Michailovich et Adam
[2003] avant d’étre étoffée pour diminuer la sensibilité au bruit de ces approches a l'aide du filtrage
homomorphique généralisé [Michailovich et Adam, 2005; Michailovich et Tannenbaum, 2007; Dolui
et Michailovich, 2011]. L’approche EM a également été envisagée pour la déconvolution d’images US,
avec une solution itérative obtenue par filtrage de Wiener et par débruitage en ondelettes [Ng et al.,
2007]. Enfin, des travaux récents ont élaboré une méthode de déconvolution du signal enveloppe [Yu
et al., 2012b] et du signal RF [Yu et al., 2012a] a 1’aide de techniques d’optimisation ¢; efficaces et

d’une formulation multi-canal.

Approches conjointes pour la déconvolution aveugle

A Tinverse des méthodes qui estiment la PSF et I'image restaurée de maniere successive, les approches
conjointes adoptent une philosophie sensiblement différente : elles partent du principe que ’estimation
de chacune de ces deux grandeurs peut aider a mieux estimer ’autre dans ce qui s’apparente a un
cercle vertueux. Le développement et 'utilisation concréte de cette théorie ont été principalement
apportés par Cadzow [1996] et Kundur et Hatzinakos [1996], qui ont introduit le cadre théorique
du filtrage inverse en méme temps que le probleme de déconvolution aveugle associé. L’approche
utilisée pour sa résolution était formulée dans un cadre bayésien faisant intervenir des statistiques
d’ordres élevés. La jonction entre les approches variationnelles et les approches bayésiennes a fait
l'objet de nombreuses études, et Chan et Wong [1998] ont établi les liens existant entre les différents
parametres des deux formulations dans le cadre d’un a priori TV sur I'image et sur la PSF. Kaaresen
et Bolviken [1999] ont proposé une approche bayésienne spécifique aux US utilisant une distribution
bernouilli-gaussienne pour la TRF, en alternant les estimations des deux inconnues dans un cadre

MAP. Cette approche sera reprise par Almeida et Almeida [2010] dans le cas d’images optiques et
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avec une amélioration du critere TV basique. La théorie de la séparation de source [Takahata et al.,
2012], célebre en géophysique et notamment en sismologie [Takahata et al., 2012], a été adaptée
dans la méme logique par Bronstein et al. [2005], mais avec une résolution par quasi-ML prenant en
compte des approximations sur les différentes PDF du modele. I’adaptation de ce cadre bayésien a la
déconvolution homomorphique en US a ensuite été proposée par Jirik et Taxt [2008], avec un filtrage
de Wiener alterné prenant en compte des informations sur ’estimation de la PSF. La diminution
du cout calculatoire de ces approches a fait I’objet de nombreux travaux, comme ceux de Babacan
et al. [2009] adoptant une stratégie de type bayésien-variationnel et une structure hiérarchique pour
U'a priori TV, ainsi que ceux de Gomersall et al. [2011] pour la résolution efficace des problemes
d’optimisation correspondants en 3D, via une implantation sur GPU.

Ces approches aveugles sont certainement plus complexes que les approches classiques qui supposent
la PSF parfaitement connue au moment de la déconvolution. Elle sont néanmoins 1'objet de tres
nombreux travaux dans la littérature récente, parmi lesquels on peut citer la minimisation ¢; de
Perreur de la PSF [Ji et Wang, 2012], la déconvolution aveugle efficace du flou de mouvement [Cai
et al., 2012], la déconvolution multi-canal avec estimation du spectre de la PSF en imagerie US [Yu
et al., 2012a], ou encore la combinaison de ces méthodes aveugles avec une reconstruction CS [Amizic

et al., 2013].

2.3.4.6 Conclusion sur les approches basées sur une seule image

A la différence des méthodes présentées dans la section 2.3.3 qui extraient les informations conte-
nues dans une séquence d’images LR, les approches basées sur une seule image utilisent uniquement
des informations formulées a priori sur I'image a restaurer et les parametres du modele d’observation
considéré. Suivant la précision de ces informations, on peut s’orienter vers des techniques plus ou
moins complexes pour améliorer la résolution de I'image LR, des approches classiques telles que le
filtrage de Wiener jusqu’aux techniques avancées d’analyse spectrale. Notons que méme dans le cas ou
tous les parametres du modele seraient parfaitement connus, le probleme inverse qui en découle reste
mal posé. Dans ce cas, les approches simplistes comme la pseudo-inverse ne garantissent aucunement
une résolution stable et robuste en pratique.

Enfin, si 'approche par apprentissage semble étre une tache ardue voire impossible a réaliser de
maniere efficace en imagerie US, étant donnée I'extréme diversité des images dans le cas général, la
notion de parcimonie et les algorithmes d’optimisation qui en ont découlé n’en restent pas moins
attractifs pour 'amélioration de la résolution pour cette modalité. Les problemes ouverts sont encore
aujourd’hui trés nombreux, comme notamment la modélisation des images US et des parametres du
modele d’observation, ainsi que le choix de la base de décomposition adaptée a ces techniques /7. Le
chapitre 4 reviendra amplement sur ces points et proposera une solution efficace dans les cas ou la

PSF est supposée parfaitement connue ou non.
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2.4 Orientations choisies

Ce chapitre a proposé un état de 'art pour 'amélioration de la résolution en imagerie, depuis les
approches instrumentales de pré-traitement jusqu’aux techniques numériques de post-traitement. La
premiere catégorie souffre aujourd’hui de certaines limitations principalement liées a des considéra-
tions technologiques qui en atténuent la portée, sans pour autant nuire a 1’étendue considérable de
leur utilisation. La seconde catégorie adopte une stratégie différente en prenant acte des dégradations
liées au processus d’acquisition et en essayant de restaurer une image de haute résolution a poste-
riori. Ces méthodes ont tres souvent été développées dans la cadre de 'imagerie optique classique
avant d’étre adaptées a I'imagerie ultrasonore et a ses spécificités au sein des modalités d’imagerie
médicale.

Ce travail de these s’est donc consacré a 1’élaboration de méthodes numériques d’amélioration de
la résolution dédiées a I'imagerie ultrasonore. Les contributions s’articulent autour de deux grandes
classes d’approches, selon que les données disponibles prennent la forme d’une séquence d’images ou

d’une image unique. Dans ce manuscrit, chacune de ces deux approches sera ’objet d’un chapitre.

Reconstruction haute résolution basée sur une séquence d’images

Bien que cette approche puisse paraitre contre-intuitive dans le cas de I'imagerie classique (hors trai-
tement vidéo), elle se justifie de maniere directe en imagerie ultrasonore par la trés bonne résolution
temporelle offerte par cette modalité. Ce constat nous a poussés a nous intéresser dans un premier
temps a I'exploitation de ces observations disponibles en nombre, dans le cadre de la super-résolution

basée sur une séquence d’images.

Déconvolution d’une image unique pour ’amélioration de la résolution

La prise en compte d’informations pertinentes sur le modele de formation de I'image permet d’adopter
une stratégie différente basée sur la résolution d’un probleme inverse correctement régularisé. La
prise en compte de différentes hypothéses sur les connaissances a priori des parametres du modele

d’observation dans le cas le plus général constituera le coeur de notre réflexion.
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par super-résolution
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Nous nous intéressons dans ce chapitre a I’amélioration de la résolution par « super-résolution »,
c’est-a-dire via l’exploitation d’informations non-redondantes contenues dans une séquence d’images
de faible résolution [Morin et al., 2012b]. La restitution de 'image originale est assurée par compen-
sation du mouvement relatif et dépend donc essentiellement de la précision de son estimation. Les
spécificités de I'imagerie US en la matiere, ou les mouvements sont non-rigides, non-planaires et en-
tralnent une décorrélation du speckle ont constitué un obstacle au développement de ces techniques.
Ce chapitre se base ainsi sur un algorithme d’estimation du mouvement performant en imagerie US,
originellement développé pour 1’élastographie. Des images de simulation réalistes permettront de va-
lider la méthode avant de l'appliquer a des images d’'un fantéme contenant une inclusion et a des

données in vivo de thyroide.

3.1 Introduction

La reconstruction d’images haute résolution par SR se justifie en imagerie US par la trés bonne

résolution temporelle offerte par cette modalité. Des applications comme 1’élastographie collectent
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des séquences d’images de la méme scene, a intervalles réguliers et proches, afin d’analyser les dé-
formations complexes des tissus et de caractériser d’éventuelles pathologies. A condition de pouvoir
estimer le mouvement entre les images de ces séquences avec une précision suffisante, ces données

peuvent étre exploitées de maniere directe dans le cadre de la reconstruction SR.

3.1.1 Préliminaires

L’amélioration de la résolution & partir d’une séquence d’images US est une tache complexe qui
a fait I'objet de peu de travaux dans la littérature. La précision requise par les algorithmes SR pour
I’estimation du mouvement a constitué le principal obstacle et a contraint la majorité des travaux a
se tourner vers les techniques d’imagerie composée en spatial pour la réduction du speckle [Li et Wu,
2001; Li et Chen, 2002; Lin et al., 2005]. Des travaux se sont consacrés a ’estimation du mouvement
3D [Krucker et al., 2002; Shekhar et Zagrodsky, 2002] (mouvement réel), naturellement plus riche
que dans le cas de sa projection en 2D (mouvement apparent). Ces approches ont en grande partie
permis d’explorer le recalage multi-modal, notamment entre les modalités IRM et US 3D [Narayanan
et al., 2009] et entre imageries CT et US 3D [Wein et al., 2008] avec I'application & la caractérisation
de la prostate [Mitra et al., 2010]. En imagerie US, les seuls travaux ayant opté pour 'approche SR se
sont consacrés a l'imagerie de I'artére carotide [Zhang et al., 2010], en se basant sur 1’algorithme de
rétro-projection itérative [Irani et Peleg, 1991] et en adoptant le formalisme du flux optique développé
par Lucas et Kanade [1981].
A la différence des approches citées précédemment, notre démarche [Morin et al., 2012b] consiste &
montrer qu’'une estimation du mouvement efficace en imagerie US peut étre mise a profit pour la

reconstruction par SR d’images haute résolution.

3.1.2 Modele d’observation

Dans ce chapitre, nous nous focalisons sur la reconstruction d’images US haute résolution par
compensation du mouvement relatif de la séquence d’observations. L’étape de restauration ultérieure
(troisieme étape du processus, cf. figure 2.12 et algorithme 2.1) est totalement indépendante et ne
sera pas traitée ici mais dans le chapitre 4.

Le modele d’observation (2.18) se réécrit ainsi dans notre cas
y =SHMx+n=SMHx+n=SMz+n (3.1)

grace a la commutation des matrices H et M [Elad et Hel-Or, 2001; Farsiu et al., 2004b; Zhang et al.,
2012]. L’objectif de ce chapitre est la reconstruction de I'image z a partir de la séquence d’observations
y. Les criteres quantitatifs tels que la FWHM et le RG définis dans la section 2.3.2 ne seront donc
pas utilisés dans cette partie puisqu’ils caractérisent principalement les performances des techniques

de déconvolution.
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3.2 Estimation du mouvement en imagerie ultrasonore

La difficulté dans ’estimation du mouvement peut varier selon la modalité d’imagerie et la com-
plexité du mouvement considéré. Ainsi, un mouvement de translation rigide en imagerie optique
sera vraisemblablement plus facile a estimer qu'un mouvement élastique en imagerie US. Les pre-
mieres méthodes dans ce domaine ont été proposées dans les années 1980 mais cette problématique
reste d’actualité, en témoignent les travaux récents de Byram et al. [2013a,b] pour Pestimation du

mouvement US dans un cadre bayésien.

3.2.1 Contexte

Il existe principalement deux grandes familles d’approches pour I'estimation du mouvement, se-
lon les hypotheses formulées sur la nature et les propriétés du mouvement : les méthodes de mise en
correspondance de blocs (voir ci-dessous) et les approches différentielles.

Les approches différentielles se basent sur la variation spatiale et temporelle de 'intensité lumineuse
des pixels des images. L’hypothese formulée ici est tres forte : on considere que l'intensité lumineuse
d’un pixel est conservée au cours du mouvement. Cette hypothése est caractérisée par une équation
dite « du flux optique » [Lucas et Kanade, 1981] qui n’est pas respectée en imagerie US et qui néces-
site une régularisation locale du champ de déplacement estimé [Pellot-Barakat et al., 2004].

Il en existe d’autres, comme les approches statistiques (formulation probabiliste du champ de dépla-
cement), les méthodes paramétriques (utilisées dans le cas de transformations géométriques) et les
méthodes spatio-temporelles (utilisées dans le cas de redondance temporelle de I'information), qui

sont étudiées plus en détails dans [Basarab, 2008].

Méthodes de mise en correspondance de blocs.

Les méthodes de mise en correspondance de blocs (BM, « block matching ») sont les approches assez
largement plébiscitées en pratique et consistent a découper I'image considérée, y1, en blocs de pixels,
aussi appelés région d’intérét (ROI, « region of interest »). Une zone de recherche de cette ROI est
alors définie pour 'image a recaler y2 et le meilleur candidat est retenu en fonction d’un critere de
ressemblance donné, comme illustré sur la figure 3.1. Notons que la taille de la zone de recherche
impose de maniere implicite un déplacement maximum pour la recherche du meilleur candidat.

Le critere utilisé pour la recherche du meilleur candidat est exprimé dans le domaine spatial ou dans un
domaine transformé et les plus utilisés sont la somme des différences absolues (SAD, « sum of absolute
differences »), la somme des carrés des différences (SSD, « sum of squared differences »), 'information
mutuelle, ainsi que les coefficients d’intercorrélation classique ou normalisé. La stratégie de recherche
et le choix du ou des criteres de ressemblance ont une influence manifeste sur les performances de
cette approche, que ce soit du point de vue du temps de calcul ou de la précision de ’estimation.

Certains criteres sont parfois plus adaptés que d’autres pour une application donnée : par exemple,
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(a) (b)

FIGURE 3.1 — Principe des méthodes de mise en correspondance de blocs, avec (a) une région d’intérét
(ROI) considérée dans 'image de référence et (b) une zone de recherche dans I'image & recaler, avec

le meilleur candidat localisé a ’intérieur.

en recalage multi-modal, 'information mutuelle est un critere plus performant que les autres [Wein
et al., 2008; Narayanan et al., 2009].

La recherche du meilleur candidat peut s’effectuer de maniere exhaustive, en testant I’ensemble des
blocs de la zone de recherche, mais cette approche est trés couteuse en termes calculatoires et est
souvent délaissée au profit de techniques non-exhaustives, non-optimales mais plus efficaces. Enfin,

notons qu’en imagerie US, la méthode BM est plus connue sous la dénomination « speckle tracking ».

3.2.2 Meéthode de mise en correspondance de blocs déformables
3.2.2.1 Motivations

Les méthodes classiques de mise en correspondance de blocs définies dans la section précédente
sont adaptées a ’estimation de mouvements locaux de type translation rigide. Cette caractéristique
limite sensiblement son application aux déformations complexes présentes dans les tissus mous en
imagerie US et ne peut étre utilisé pour la reconstruction par SR. Dans cette partie, nous avons
choisi d’utiliser la méthode proposée par Basarab et al. [2008, 2009], consacrée a Iadaptation de
la méthode BM pour le cas d’une transformation paramétrique bilinéaire qui sera définie dans la

prochaine section.

3.2.2.2 Modéle de mouvement

A la différence de la méthode BM classique, la méthode de mise en correspondance de blocs

déformables (BDBM, « bilinear deformable block matching ») prend en compte des transformations
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3.2. Estimation du mouvement en imagerie ultrasonore

géométriques plus complexes que de pures translations. Un modele bilinéaire pour le mouvement a

été proposé pour controler la déformation locale des blocs.

Considérons la séquence de K images y = {y1, y2, ..., Yx} indexées dans les directions axiales
et latérales par p =1,2,...,my et ¢ = 1,2,...,mg. On note ainsi yx(p, q) la valeur de 'image yj au
pixel de coordonnées (p, q), pour k € {1,2,..., K}. Les deux composantes du mouvement 2D, notées

ui(p, q) et vi(p,q) entre les images k et k + 1, représentent le champ dense reliant deux images

consécutives de la séquence selon I’équation

Ye+1(0, @) = yr(p + w(p, @), ¢ + vi(p, q))- (3.2)

La méthode BDBM définit des ROI rectangulaires et un modeéle paramétrique de mouvement estime
les translations locales de ses quatre coins afin de suivre la déformation. Cette estimation est assurée

par la technique BM classique, comme le montre la figure 3.2.

(b)

FIGURE 3.2 — Principe de la méthode de mise en correspondance de blocs déformables avec la dé-
formation bilinéaire d’une maille rectangulaire des points de vue (a) du maillage global et (b) de la

région d’intérét locale. D’apres [Basarab et al., 2008].
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3.2.2.3 Estimation locale des parameétres et raffinement

Contrairement a la méthode classique de speckle tracking, cette approche utilise ensuite un modele

bilinéaire comportant huit parametres pour décrire le champ dense entre les images k et kK + 1 :

w,(p,q) = ay.p + bu.q + cy.p.q + duy, (3.3a)

Vi(D, @) = ay-p + by.q + cop.q + dy, (3.3b)

avec ar, by, cr,, dy, représentant respectivement les parametres d’échelle, de rotation, de cisaillement et
de translation pour L € {u, v}. Ces huit parametres sont estimés localement via un systéme linéaire
pour chacune des ROI de I'image, comme le montre la figure 3.2.

La précision de I'estimation de ces parametres étant dépendante de celle des translations des quatre
coins de chaque ROI, une stratégie de recherche multi-échelle itérative est mise en place. Le principe
est de déformer localement I'image courante a l'aide des parametres estimés a l'itération précédente
et de relancer I'estimation en raffinant les grilles des zones de recherche. Cette technique permet de

diminuer Perreur d’estimation au cours des itérations [Basarab, 2008].

3.3 Reconstruction d’images ultrasonores par super-résolution

La technique BDBM utilise I’estimation du mouvement pour produire des cartes denses permet-
tant de caractériser la rigidité et les déformations des tissus imagés en élastographie. Ici, une fois que
le mouvement est connu avec une précision subpixellique suffisante, les images sont toutes alignées
par rapport a une image de référence. Une fois que la séquence d’images LR est exprimée dans les
coordonnées de cette référence (cf. figure 2.13), les valeurs de I'image HR sont obtenues sur la grille
réguliére correspondante par interpolation bicubique (cf. algorithme 2.1). La précision du mouvement
estimé intervient ici et [Vandewalle et al., 2006] ont & ce sujet montré qu’'une erreur d’estimation de
I’ordre du pixel conduisait fatalement & une image HR reconstruite de moins bonne qualité qu’'une
interpolation bicubique basique d’une seule des images LR de la séquence.

Le choix du nombre optimal d’images a utiliser & également été étudié. Ce nombre dépend de nom-
breux parametres comme la précision du recalage, du modele d’observation considéré et du contenu
spectral des images [Vandewalle et al., 2007]. On pourrait croire intuitivement que ’erreur de recons-
truction décroit de maniere strictement monotone a mesure que le nombre d’observations disponibles
augmente. Il existe cependant une limite a ’amélioration que I'on peut espérer et méme un tres grand
nombre d’images LR ne permet pas de reconstruire parfaitement I'image HR théorique (quand elle
existe). La PSF du systeme, le bruit et les inexactitudes du modele d’observation (3.1) bornent le
pouvoir de résolution de ces méthodes. Comme le montre la figure 3.3 dans le cas d’images synthé-

tiques avec un processus de dégradation parfaitement connu, les performances de 1’algorithme en
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terme de MSE évoluent rapidement avec les premieres images mais ont tendance a s’atténuer puis
stagner a partir d’'un certain moment. Dans notre application, en considérant notre modele et ’algo-
rithme BDBM, une séquence de 15 images LR correspond au meilleur compromis entre qualité de la

reconstruction et cout calculatoire.

F1GURE 3.3 — Erreur de reconstruction en fonction du nombre d’images utilisées dans ’algorithme
de super-résolution. Il existe une limite au-dela de laquelle chaque image supplémentaire n’apporte

plus d’information significative.

3.4 Résultats

Les performances de la reconstruction par SR dépend essentiellement de la précision du mouve-
ment estimé. Aussi, avant de présenter des résultats sur des images d’un fantéme (section 3.4.2) et
d’une thyroide in vivo (section 3.4.3), une étape de validation est proposée ci-apres, dans le cadre
d’une simulation d’images US réalistes. Dans les résultats qui suivent, le facteur de super-résolution

lié a 'interpolation des données LR est fixé & 9 et le nombre d’images de la séquence vaut 15.

3.4.1 Images synthétiques

Afin d’évaluer les performances de notre algorithme de reconstruction d’images US par SR, nous
nous intéressons ici a la simulation d’une séquence d’images US réalistes, a I'aide du programme
FIELD II [Jensen, 1996, 2004], pour lesquelles le mouvement subpixellique serait parfaitement connu.
Alessandrini et al. [2012] ont proposé une telle approche dans le cas de la valve cardiaque et ont mon-

tré I'intérét de ce cadre de travail pour I’évaluation des méthodes d’estimation du mouvement.
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Simulation d’images d’ultrasonores réalistes

Dans cette partie, on désire simuler une séquence d’images synthétiques ys = {¥s,, ¥sos --+» Ysx }-
La premiere image de la séquence, ys,, est générée a 'aide d'une image US expérimentale yexp
qui peut étre vue comme un gabarit. Nous utilisons ici I'image d’un fantome expérimental de taille
50 mm X 50 mm x 50 mm contenant une inclusion cylindrique hypoéchogene de 5 mm de diametre,
acquise a ’aide d’un transducteur linéaire dont la fréquence centrale vaut 7.5 MHz.

La premiere étape pour la simulation de y,, consiste a générer une carte de diffuseurs dont les
positions sont distribuées selon une loi uniforme [Jensen, 1996, 2004]. Nous nous limitons ici & une
image 2D de taille 30.04 mm x 34.72 mm (2311 x 217 pixels) centrée sur 'inclusion. Le nombre de
diffuseurs D, fixé & 5 x 10* dans notre simulation, a été choisi de sorte que l'image simulée soit
visuellement acceptable sans induire un cout calculatoire trop important sous FIELD II. Dans la
suite de cette partie, on notera (p; i, ¢; 1) la position et a; ; 'amplitude du diffuseur ¢ appartenant a
I'image k de la séquence, pour t =1,2,...,Detk=1,2,... K.

L’amplitude des diffuseurs de cette premiere image est obtenue en échantillonnant la valeur de 'image

gabarit yexp aux coordonnées correspondantes :

Vi € {1’ 2,..., D}7 ai1 = yexp(pi,la Qi,l)y (34)

ol Yexp représente I'enveloppe interpolée de I'image RE avant la compression logarithmique du mode
B. Une fois cette premiere image générée, la séquence est alors obtenue directement en appliquant

a la carte de diffuseur initiale les champs de mouvements successifs estimés a partir d’une séquence

expérimentale, notés 0y et V. On a alors, pour i =1,2,...,Detpour k=1,2,... K —1
Pik+1 = Pik + r(Pik, Gik), (3.5a)
Qik+1 = Qik + Vie(Diks Gik)- (3.5b)

La caractere réaliste de la simulation vient du fait que les champs de mouvements utilisés ici sont
issus d’une séquence d’images d’un fantome US réel, comme nous le verrons dans la section suivante.
Enfin, Pamplitude des diffuseurs reste la méme sur toute la séquence, apres application du mouvement,

afin de préserver la cohérence du speckle. En d’autres termes, pour:=1,2,...,Det k=2,3,..., K,

Qi = Q1. (3.6)

Une fois que toutes les cartes de diffuseurs de la séquence sons calculées, les images US associées
sont simulées & 1’aide du programme FIELD II [Jensen, 1996, 2004]. Les parameétres utilisés sont les
mémes que ceux de la sonde utilisée pour ’acquisition des images réelles : une fréquence centrale de
7.5 MHz, une fréquence d’échantillonnage de 60 MHz, une barrette piézoélectrique composée de 512

éléments de taille 5 mm x 0.2 mm (hauteur et largeur, respectivement) avec une zone active de 128

98



3.4. Résultats

éléments.
La figure 3.4 montre une image de la séquence ainsi simulée, centrée sur 'inclusion, et I'image HR

reconstruite par SR en utilisant les champs de mouvement estimés.

(a) (b)

FIGURE 3.4 — Simulation d’images ultrasonores réalistes, avec (a) une image parmi les 15 qui com-

posent la séquence et (b) la reconstruction haute résolution correspondante.

Une étude des profils de lignes axiaux de 'image en mode B permet de quantifier 'amélioration de
la résolution. Une moyenne mobile de ces profils axiaux situés a 10 + 1 mm (dimension latérale) est
présentée sur la figure 3.5. Les délimitations théoriques du fantéome sont symbolisées par les deux
traits verticaux. Notons que dans cette figure, la dimension horizontale correspond & la distance axiale
et non latérale.

Afin d’évaluer I'influence de I’estimation du mouvement sur le processus de reconstruction, cette figure
regroupe deux résultats distincts. La reconstruction de 'image HR a été réalisée dans un premier
temps en utilisant le mouvement réel qui a servi a simuler les images de la séquence, connu avec
exactitude. Pour vérifier que I'estimation du mouvement par BDBM est suffisamment précise pour
notre application, ce mouvement a ensuite été estimé dans un second temps directement a partir de
la séquence d’images US synthétiques. Ces résultats sont regroupés sur la figure 3.5 : I'image générée
avec les mouvements réel ou estimé sont sensiblement les mémes. Les performances sont également
évaluées en termes quantitatifs a ’aide du CNR (défini dans la section 2.3.2) et des caractéristiques
de l'interface de I'inclusion. Ces données sont regroupées dans les tables 3.1 et 3.2 et seront comparées
avec les résultats expérimentaux.

L’amélioration de la résolution a ainsi été quantifiée grace aux caractéristiques connues du fantome.

La position théorique de l'interface de 'inclusion étant précisément localisée, on peut déterminer
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FIGURE 3.5 — Profils axiaux de l'image ultrasonore enveloppe pour l'image du fantéme simulé (cf.
figure 3.4). En trait plein bleu, une image LR de la séquence originale; en trait plein vert, I'image
HR reconstruite en utilisant le mouvement exact ; en trait pointillé rouge, I'image HR reconstruite
en utilisant le mouvement estimé. Les traits verticaux délimitent la position théorique de I'inclusion

cylindrique.

Fantome simulé (section 3.4.1)

Images LR | Interpolation | SR basique | SR adaptée
CNR 0.331 0.335 0.332 0.421
(amélioration) | (-) (+1.2%) (+0.1%) (+27.2%)
Fantome expérimental (section 3.4.2)
Images LR | Interpolation | SR basique | SR adaptée
CNR 0.507 0.528 0.522 0.573
(amélioration) | (-) (+4.1%) (+2.9%) (+12.9%)

TABLE 3.1 — Comparaison du CNR des différentes méthodes pour les fantémes simulé et expérimental.

les performances d’une méthode selon sa capacité a délinéer avec précision sa position. La transition
entre les régions interne et externe de I'inclusion, qui doit donc a ce titre étre aussi ténue que possible,
permet de discriminer différentes méthodes en quantifiant sa largeur et sa pente, comme indiqué dans

la table 3.2. La pente est calculée par régression linéaire au sens des moindres carrés.

Remarque. 1l est important de noter que les délimitations entre les zones interne et externe de
Iinclusion peuvent ne pas toujours exister de maniere claire. La position du début et de la fin de

la région associée a 'interface dépend notamment de la qualité des images LR. Cependant, dans la
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Simulé (section 3.4.1) | Expérimental (section 3.4.2)
Images du fantome
LR HR LR HR
Interface 1 - largeur (mm) 1.48 0.76 1.98 0.53
Interface 2 - largeur (mm) 1.47 1.10 1.93 2.14
Interface 1 - pente moyenne 3.08 7.27 2.46 9.91
Interface 2 - pente moyenne 2.64 3.79 2.47 3.42

TABLE 3.2 — Amélioration de la résolution au niveau de 'interface du fantome, dans les cas des

fantomes simulé et expérimental.

majorité des cas que nous avons traités, les versions HR du fantome offrent des délimitations de ses

interfaces plus précises.

Le CNR est calculé comme indiqué dans la section 2.3.2, en définissant des régions interne et
externe par rapport a l'inclusion hypéchogene. Ces zones sont choisies a la méme profondeur pour
que les valeurs de contraste soient comparables. Le CNR est calculé en prenant une image LR de la
séquence puis successivement les images HR, obtenues par interpolation bicubique, par reconstruction
SR & l’aide d’une estimation basique du mouvement [Vandewalle et al., 2007] et par la reconstruction
SR proposée ici. Le tableau 3.1 résume toutes ces informations et on constate une amélioration

d’environ 27% du CNR avec notre méthode.

Remarque sur ’amélioration du CNR. Notons que ’amélioration d’un critere donné, en 1'oc-
currence le CNR, n’est qu'une indication sur le comportement d’une méthode mais ne reflete pas
son comportement général. Ainsi, méme si la reconstruction SR basée sur un modele de mouvement
composé de translations et de rotations conduit & une amélioration du CNR de 0.1% (cf. table 3.1),
I'image US subit de séveres dégradations comme le montre la figure 3.6. Dans ce cas de figure, cette
reconstruction par SR s’apparente a une méthode d’imagerie composée spatiale. Enfin, il est a noter
que l'interpolation bicubique améliore le CNR alors qu’aucune information n’est prise en compte lors

du processus de reconstruction de I'image HR.

3.4.2 Images de fantome

La méme reconstruction par SR a ensuite été testée sur la séquence d’images US du fantome expé-
rimental, avec les caractéristiques décrites dans la section précédente. La figure 3.6 donne un apercu
de ces résultats avec une image parmi les quinze de la séquence et le résultat de la reconstruction par
SR, dans les cas d’une estimation du mouvement simple [Vandewalle et al., 2007] et adaptée aux US
[Basarab et al., 2008]. Les commentaires de la section précédente sont encore valables ici. Une étude

des profils de ligne axiaux est également proposée sur la figure 3.7. Ces deux figures correspondent

101



Chapitre 3. Reconstruction d’images ultrasonores par super-résolution

(c)

FIGURE 3.6 — Reconstruction haute résolution d’images expérimentales d’un fantoéme, avec (a) une
image de la séquence et les reconstructions SR en utilisant (b) une estimation du mouvement basique

et (c) une estimation adaptée a 'imagerie ultrasonore.

ainsi aux versions expérimentales des résultats présentés respectivement sur les figures 3.4 et 3.5.

D’un point de vue qualitatif, il est intéressant de remarquer que l'inclusion est mieux définie sur
I’image HR avec sa structure cylindrique plus aisément discernable. Les résultats quantitatifs relatifs
au CNR et aux caractéristiques de l'interface de l'inclusion sont regroupés dans les tables 3.1 et
3.2. Le CNR est amélioré de 13% environ et les parametres de I'interface sont meilleurs que ceux de

I’image LR dans la majorité des cas. Notons enfin que les meilleurs résultats quantitatifs sont atteints
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en simulation, le mouvement effectif étant parfaitement connu.

FIGURE 3.7 — Profils axiaux de I'image ultrasonore enveloppe pour I'image du fantéome expérimental
(cf. figure 3.6). En bleu, une image de la séquence originale; en rouge, l'image haute résolution

reconstruite. Les traits verticaux délimitent la position théorique de I'inclusion cylindrique.

3.4.3 Images de thyroide in vivo

Le dernier jeu de données correspond a des images in vivo de thyroide avec une tumeur maligne.
Ici aussi, les images ont été acquise a 'origine dans le cadre de ’élastographie statique, en appliquant
une compression de faible amplitude directement a ’aide de la sonde US. Plus de détails concernant
ces données de thyroide ainsi que sur les conditions expérimentales de l'acquisition peuvent étre
trouvées dans la référence [Basarab et al., 2009]. Les résultats de la reconstruction par SR ainsi
qu'une image LR de la séquence sont présentés sur la figure 3.8.
L’évaluation quantitative de notre méthode sur ces données in vivo est légérement plus complexe
puisque la vérité terrain n’est pas connue. D’une maniere générale, les contours de la thyroide sont
mieux délimités sur I'image HR. Les différentes régions, avec la glande thyroide et la tumeur maligne,
ont été tracées par un spécialiste et sont superposées sur I'image LR.
Le CNR a ici été calculé d’une maniere différente, les régions interne et externe n’étant pas clairement
établies. La zone interne a ainsi été choisie a 'intérieur de la région tumorale, dans la partie inférieure
et sombre de I'image. La zone externe a quant a elle été sélectionnée dans la région saine, dans la
partie supérieure et claire de I'image. Ces délimitations respectent bien entendu les contours définis
par le spécialiste. En suivant cette procédure, le CNR a été amélioré de 24.2% par rapport a I'image

LR originale.
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()

F1GURE 3.8 — Reconstruction haute résolution d’images in wvivo d’une thyroide avec une tumeur
maligne. (a) Une image de la séquence et (b) la reconstruction par SR correspondante. Les régions

de la thyroide ont été délimitées par un spécialiste (c) : T - glande thyroide, Tm - tumeur maligne.
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3.5 Conclusion

Nous avons proposé dans ce chapitre un cadre de reconstruction par super-résolution adapté a
I’imagerie ultrasonore. Les performances de ces techniques de reconstruction dépendant principale-
ment de la précision de I'estimation du mouvement de la séquence d’image de faible résolution, une
méthode efficace originellement développée pour ’élastographie nous a permis de reconstruire des
images ultrasonores haute résolution. Les mouvements élastiques caractéristiques des tissus mous en
imagerie ultrasonore sont estimés avant de reconstruire I'image haute résolution via une interpolation
bicubique des données basse résolution alignées avec une précision subpixellique.

La validation de notre approche sur un jeu de données de simulation a fourni un cadre expérimental
aux améliorations maximales que 'on peut espérer atteindre. Une séquence d’images d’un fantéome
expérimental a servi a générer les images synthétiques avant d’étre elles-mémes traitées. Dans les deux
cas, des améliorations ont été mesurées en termes qualitatifs et quantitatifs. Le traitement de données
in vivo de thyroide présentant une tumeur maligne a également été proposé et évalué dans les mémes
termes. Ces résultats illustrent ainsi I'intérét des techniques de reconstruction par super-résolution
en imagerie ultrasonore.

La prise en compte des erreurs locales d’estimation du mouvement, au travers de cartes de validité
disponibles au moment de la reconstruction, constitue la principale piste pour améliorer les résultats
de cette approche. Le mouvement differe énormément d’une zone a I'autre, en fonction de la rigidité
des tissus imagés, et la détection de ces zones complexes permettraient de mieux sélectionner les

images de la séquence a utiliser pour la reconstruction haute résolution.
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Ce dernier chapitre aborde 'amélioration de la résolution sous un angle différent, celui des ap-
proches de déconvolution. Le modele d’observation ne considere ici qu’'une seule image basse résolu-
tion, mais il prend en compte la réponse impulsionnelle spatiale du systeéme (point spread function).
Le but est donc de restaurer, I'image originale et de retrouver les informations perdues via la convo-
lution avec un noyau produisant un effet de flou. Nous nous consacrerons dans un premier temps au
cas de figure dans lequel ce noyau est considéré comme parfaitement connu, de maniere théorique
ou expérimentale, et nous proposerons un algorithme efficace pour la résolution du probleme inverse
mal posé associé [Morin et al., 2012a]. Dans un second temps, nous étudierons 'influence de erreur
d’estimation du noyau sur les performances de la déconvolution et nous introduirons un nouveau
cadre algorithmique pour I’estimation conjointe de I'image haute résolution et de la réponse impul-
sionnelle du systeme, sous I'hypotheése qu’une estimation initiale puisse étre obtenue [Morin et al.,
2013b,a]. Tous les résultats seront évalués de maniére qualitatives et quantitatives sur des données

synthétiques et expérimentales.

4.1 Introduction

A la différence de I’approche abordée dans le chapitre précédent qui visait & extraire les in-
formations sous-jacentes d’une séquence d’image US, nous nous intéressons ici au cas d’une image
unique a restaurer. Le traitement ne repose donc plus sur le mouvement entre plusieurs images de
la méme scéne mais sur les informations dont on dispose a priori sur la nature de I'image et des
conditions d’acquisition. De la précision de ces informations dépendra la nature et les performances
de ’approche considérée, notamment concernant ’estimation de la PSF du systeme. Ces informations

seront synthétisées dans le tableau 4.1.

4.1.1 Préliminaires

Les travaux portant sur la déconvolution ou sur la seule estimation de la PSF sans traitement
ultérieur sont relativement abondants en imagerie US. Quelque soient les approches de déconvolution
considérées (séquentielle ou concurrente, cf. section 2.3.4.5), les informations a priori et 'estima-
tion de la PSF sont des points capitaux. Aprés une premiere approche par estimation paramétrique
ARMA et filtrage de Wiener [Jensen et al., 1993], essentiel des travaux se sont tournés vers le filtrage
homomorphique avec I'hypothese de phase minimale [Taxt, 1995] ou avec une étape de déroulage de
phase [Strand et al., 1999; Jirik et Taxt, 2006] souvent considérée comme problématique. Michai-
lovich et Tannenbaum [2007] ont ensuite adapté la théorie du filtrage inverse [Cadzow, 1996] pour
la technique du filtrage homomorphique généralisé. Récemment, Yu et al. [2012a] ont proposé un
algorithme d’optimisation ¢; pour l'estimation du spectre de la PSF et de 'image déconvoluée dans

un cadre SIMO (« single-input multiple-output »).
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4.1. Introduction

Notre contribution consiste & montrer, dans un premier temps, qu’'un cadre algorithmique efficace
basé sur la méthode des directions alternées peut étre mis en place pour I'amélioration de la ré-
solution [Morin et al., 2012a]. Nous introduirons dans un second temps une méthode d’estimation

semi-aveugle pour estimer I'image HR et la PSF de maniere conjointe [Morin et al., 2013b,a].

4.1.2 Modele d’observation

Si 'hypothese formulée sur la nature potentiellement sous-échantillonnée des signaux d’intérét
persiste dans ce chapitre, ’étape-clé ici n’est plus la compensation du mouvement mais la correction

des effets induits par la PSF. On rappelle que le modele d’observation adopté ici s’écrit
y = SHx + n. (4.1)

Les cas S = I, (ou de maniere équivalent s, = 1, cf. annexe A) et H = I,, correspondent aux cas
particuliers respectifs de déconvolution et de ré-échantillonnage purs. Notons que si la présence de
la matrice S était essentielle aux approches de reconstruction par SR présentée dans le chapitre 3,
I’amélioration de la résolution est ici principalement liée a la présence de la matrice H et a son

inversion.

4.1.2.1 Echantillonnage

La justification du modele comprenant la matrice S n’est pas directe dans le cas général. L’échan-
tillonnage du signal RF, selon la direction axiale, est suffisant pour la plupart des transducteurs
récents en imagerie US. Le probléeme de la faible résolution se pose de maniére plus évidente dans
la direction latérale, ou le nombre de colonnes de I'image excede rarement 128, pour une dimension
physique semblable a la composante axiale qui compte en générale dix fois plus d’échantillons. Cette
caractéristique est intrinsequement liée a la formation des images US par balayage, comme décrit dans
la section 1.2.3.2. Néanmoins, la matrice S permet dans le cas général, RF ou mode B, de se doter
d’une certaine liberté pour I'estimation de I'image HR. Elle autorise également une comparaison avec
les techniques d’interpolation classiques dans le but de s’assurer que les outils proposés disposent de

meilleures performances.

Remarque. La structure du probléme (4.1), si 'on met de c6té la composante H liée & la décon-
volution, rappelle fortement celle des approches de type CS [Donoho, 2006a; Candes, 2006]. Elles
partagent en effet ces aspects liés & des données manquantes, de maniére volontaire ou involontaire.
Cependant, cette matrice est connue de maniere déterministe dans le cas présent, alors qu’il s’agit
nécessairement d’une matrice aléatoire en CS. Les philosophies qui en découlent pour la résolution
des problemes inverses associés sont par contre totalement différentes, voire antagonistes dans cer-

tains cas. Si les techniques de CS cherchent & représenter les images US « brutes » (notées z dans
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Chapitre 4. Amélioration de la résolution par déconvolution d’images ultrasonores

le chapitre 3) dans des domaines favorisant leur parcimonie (voir, e.g., [Quinsac et al., 2012]), essen-
tiellement dans I'optique de diminuer le temps d’acquisition ou les échantillons stockés, I'approche
basée sur I’amélioration de la résolution percoit ces données manquantes ou non observées comme
une contrainte et non comme un but. Le but n’est donc pas de reconstruire les images US brutes mais
bien la TRF x, qui ne s’exprime pas avec le méme degré de parcimonie dans les domaines abordés

précédemment.

4.1.2.2 Estimation de la réponse impulsionnelle spatiale

Les informations disponibles sur la PSF, que ce soit via son estimation en amont des méthodes
séquentielles ou via son modele au sein des méthodes concurrentes (cf. section 2.3.4.5), déterminent
la nature des méthodes envisageables ainsi que leurs performances. S’il peut étre pratique de la
considérer parfaitement connue dans un premier temps (section 4.2), nous verrons par la suite que
le raffinement de son estimation possede de nombreux avantages en termes de stabilité et de qualité

de la restauration (section 4.3).

Les hypotheses formulées sur la nature de la PSF en imagerie US ont énormément varié durant
les deux dernieres décennies, suivant le signal US considéré. Bien que les toutes premieres approches
aient considéré une modélisation ARMA [Jensen et al., 1993], l'utilisation de statistiques d’ordres
élevés [Abeyratne et al., 1995] ou encore une formulation bayésienne MAP [Kaaresen et Bolviken,
1999], la quasi-totalité des travaux qui ont suivi se sont focalisés sur le filtrage homomorphique
(classique [Taxt et Frolova, 1999] ou généralisé [Michailovich et Adam, 2003]) pour l’estimation de
la PSF. Les modeles utilisés sont également tres diversifiés, puisque les signaux considérés varient de
la représentation RF [Jensen et al., 1993] a celle IQ [Taxt et Strand, 2001], avec des dimensions 1D
[Adam et Michailovich, 2002], 2D [Jirik et Taxt, 2006] ou 3D, les travaux de Taxt [2001] étant les
seuls a s’étre consacrés a cette dimension. Une grande majorité des méthodes de déconvolution se sont
cantonnées au formalisme du filtrage de Wiener pour I'inversion de la matrice H, en passant par FT
de maniere globale [Jirik et Taxt, 2006] ou en décomposant I'image en blocs [Michailovich et Adam,
2005]. Toutes ces informations sont complétées et synthétisées dans la table 4.1 qui classe de maniére
chronologique et aussi exhaustive que possible tous les travaux de déconvolution avec estimation de
la PSF en imagerie US. Les travaux dédiés uniquement & ’estimation de la PSF comme ceux de
Jensen et Leeman [1994] ou de Taxt [1997] ont été abordés dans le chapitre 2 (section 2.3.4.5) et ne
sont pas recensés ici.

Dans ce chapitre, la stratégie adoptée pour I'estimation de la PSF dépend des deux formulations

pour la résolution de (4.1) et sera spécifiée au début de chacune des sections afférentes 4.2 et 4.3.
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4.2. Premiere approche : déconvolution classique par ADMM
Travaux Signal PSF Méthode
[Jensen et al., 1993] RF 1D Estimée (ARMA) Wiener (FFT)
[Abeyratne et al., 1995] RF 1D Estimée (MC) Wiener (FFT)
[Taxt et Frolova, 1999] RF 1D Estimée (FH) Wiener (bloc)
[Kaaresen et Bolviken, 1999] RF 1D Estimée (MAP) MAP
[Taxt et Strand, 2001] 1Q 2D Estimée (FH) Wiener (bloc)
[Taxt, 2001] RF 3D Estimée (FH) Wiener (bloc)
[Adam et Michailovich, 2002] RF 1D Estimée (FH) Filtrage inverse
[Michailovich et Adam, 2003] RF 1D Estimée (FHG) Wiener (bloc)
[Taxt et Jirik, 2004] 1Q 2D Estimée (FH) Wiener (bloc)
[Michailovich et Adam, 2005] 1Q 2D Estimée (FHG) Wiener (bloc)
[Jirik et Taxt, 2006] RF 2D Estimée (FH) Wiener (FFT)
[Yeoh et Zhang, 2006] RF 2D Estimée (FH) Wiener + CLS
[Ng et al., 2007] IQ 2D | Simulée avec FIELD II | Wiener (itératif)
[Michailovich et Tannenbaum, 2007] || IQ 2D | Estimée (FHG itératif) {1 hybride
[Gomersall et al., 2011] IQ 2D | Simulée avec FIELD II | Wiener (GPU)
[Yu et al., 2012b] IQ 1D Estimée (FHG) 0y classique
[Yu et al., 2012a] RF 1D | Estimée (FHG itératif) 4y classique

TABLE 4.1 — Différentes approches pour la déconvolution dans la littérature ultrasonore, d’apres
[Alessandrini, 2010]. Acronymes utilisés uniquement dans ce tableau : MC - méthode des cumu-
lants [Cadzow, 1996]; FH - filtrage homomorphique [Oppenheim et Schafer, 1989]; FHG - filtrage

homomorphique généralisé [Michailovich et Adam, 2005].

4.2 Premiere approche : déconvolution classique par ADMM

On s’intéresse dans un premier temps a ’hypothese selon laquelle une estimation de la PSF peut

étre obtenue avec une précision suffisante pour la déconvolution.

4.2.1 Hypotheses de travail

La diversité des approches existantes pour l'estimation de la PSF en imagerie US présentées
dans le tableau 4.1 témoigne d’une certaine complexité dans le cas général. Il existe cependant des
hypotheses simplificatrices et des situations favorables qui permettent d’obtenir une estimation rapide
de la PSF. Deux cas de figure dictent la démarche a adopter : celui ot les conditions d’acquisition sont
connues, pour lequel la simulation numérique de la PSF est possible, et celui ou elles sont inconnues,

nécessitant une estimation directement depuis les observations.
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4.2.1.1 Conditions d’acquisition connues

Pour certaines images US, les conditions expérimentales d’acquisition et les caractéristiques du
transducteur utilisé sont parfaitement connues. C’est le cas de figure le plus favorable car il est alors
possible de simuler avec une certaine précision (via le programme FIELD II par exemple) cette PSF.
Cette étape peut étre effectuée en amont du processus de déconvolution, avec I’échantillonnage désiré
et de maniere rapide. La figure 4.1 montre le résultat d’une telle simulation avec les parametres

typiques synthétisés dans le tableau 4.2.

Parametres Valeurs

Fréquence centrale (fo) 7.5 MHz
Fréquence d’échantillonnage (fs) || 100 MHz

5 | Vitesse du son (c) 1540 m-s~*

§ Nombre d’éléments physiques 512

g Nombre d’éléments actifs 32

;‘E Largeur des éléments (A = ) 205 pm
Hauteur des éléments 5 mm
Espace inter-éléments (« kerf ») | 10.3 pm
Dimension axiale 50 mm

— | Début de la surface du fantome || 30 mm

jif Dimension latérale 40 mm

= Dimension azimutale 10 mm
Nombre de colonnes de I'image 256

TABLE 4.2 — Parametres typiques du programme FIELD II pour la simulation d’une PSF.

Il est en outre possible de simuler une PSF 2D de maniére analytique en utilisant ’expression suivante :

h(u,v) = sin (27 fou) exp <_7T <:1)2) exp <_7r (;>2> (4.2)

ou u et v indexent respectivement les directions axiale et latérale, fy représente la fréquence centrale
du transducteur et o7 et o3 correspondent aux variances des enveloppes gaussiennes dans les deux

directions, avec en général o? < o3.

4.2.1.2 Conditions d’acquisition inconnues

Si les caractéristiques de la sonde utilisée pour ’acquisition ne sont pas entiérement connues,
Iestimation de la PSF doit étre réalisée a partir des observations. La figure 4.2 montre un exemple
de résultat obtenu par filtrage homomorphique étendu au cas 2D avec des FT bi-dimensionnelles et

deux quéfrences de coupure (cf. section 2.3.4.5 et annexe B). L’'image US utilisée est un rein de souris
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4.2. Premiere approche : déconvolution classique par ADMM

(c) (d)

FIGURE 4.1 — PSF simulée, avec (a) la vue 2D, les profils (b) latéral et (c) axial, et (d) une vue 3D.

acquis a ’aide d’une sonde dont la fréquence centrale vaut 25 MHz.

Il est important de noter que si 'on formule ’hypothése de phase minimale, cette approche parvient
a estimer correctement la fréquence centrale de la PSF mais pas ses enveloppes (axiale et latérale).
La figure 4.3 illustre ce résultat selon la direction axiale, dans le cas d’une estimation par filtrage
homorphique sur une image US simulée et pour lesquelles la PSF réelle est parfaitement connue. La
RMSE normalisée entre la PSF réelle h et la PSF estimée h vaut ici NRMSE (h, fl) =24 x 1072
On verra que ces imprécisions devront étre réduites pour la déconvolution de signaux RF (cf. section
4.3.3). Une étude plus approfondie de cette estimation de la PSF par filtrage homomorphique peut

étre trouvée en annexe B.

4.2.2 Formulation et régularisation du probléme inverse

Comme indiqué dans le chapitre 2, section 2.3.4, la résolution brute de (4.1) par pseudo-inverse
est un probléme mal posé car I'unicité de la solution n’est aucunement garantie. Des informations
supplémentaires concernant I'image a restaurer ou les parametres du modele doivent étre incorporées

afin d’assurer la stabilité de l’estimation de x. Comme en atteste la table 4.1 en imagerie US, de
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(c) (d)

FIGURE 4.2 — PSF estimée par filtrage homomorphique, avec (a) la vue 2D, les profils (b) latéral et

(c) axial, et (d) une vue 3D.

tres nombreux travaux se sont focalisés sur des approches relativement simples de déconvolution par
filtrage de Wiener, avec une régularisation de Tikhonov de type £2. Ces approches ont un cott calcu-
latoire faible mais sont dans le cas général tres sensibles au bruit et offrent des choix de régularisation

lisse relativement limités [Afonso et al., 2011].

4.2.2.1 Probléme inverse générique

On s’intéresse ici a des approches variationnelles efficaces pour la résolution du probleme d’opti-
misation ¢; générique avec contraintes suivant :
min ||Tx,

x€ER? ) (43)
ta |y - SHx|} <o,

qui s’écrit aussi, dans sa forme sans contrainte équivalente [Chambolle, 2004; Ng et al., 2010; Afonso
et al., 2011],
min | Tx||, + 7 |ly — SHx|3. (4.4)
xER™
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FIGURE 4.3 — Erreur d’estimation commise par filtrage homomorphique, selon la direction axiale,

dans le cas d’une image US simulée. La NRMSE vaut 2.4 x 1072.

«a et 7 sont des parametres de R, permettant de fixer le compromis entre les deux termes liés a
I’attache aux données ¢5 et a la régularisation ¢1. I" est un opérateur linéaire de taille kn x n décrivant
un espace dans lequel I'image HR x est aussi parcimonieuse que possible. Dans le cas d’un a priori TV
classique [Rudin et al., 1992], k = 2 et T' = V € R?™ " correspond aux versions discretes du gradient
et se décompose en deux opérateurs vertical et horizontal de taille n x n : V = [V] Vg]T. Chacune
de ces deux composantes a la méme structure circulante que la matrice de convolution H avec les
noyaux respectifs Vi = [-11]7 et Vo = [~11] et peut étre calculée de manidre efficace (cf. annexe
A). I'x est donc un vecteur de longueur 2n que 1'on peut réarranger selon les deux composantes du
gradient pour former la matrice D = [d; dg] € R™*2 avec di = Vix et dy = Vox € R™. La norme

|Tx]||; € RT se calcule alors comme

def
ITx[[, = [I[DI[l, = [Id]; (4.5)

avec d = |D| € (R")" défini par

d=+d ©d +d2Ody, (4.6)
lopération ® correspondant au produit matriciel de Hadamard (« terme a terme ») et la racine carrée
étant prise terme a terme. On remarque enfin que |||D|||y = |[|D||y pour N = 2.
4.2.2.2 Contexte des algorithmes d’optimisation efficaces

Durant les dix dernieres années, les méthodes développées pour la résolution de problemes de la
forme (4.3) ou (4.4) ont connu un regain d’intérét manifeste, en lien avec la robustesse aux points

aberrants (« outliers ») [Beck et Teboulle, 2009] et avec une certaine optimalité [Donoho, 2006b]
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Chapitre 4. Amélioration de la résolution par déconvolution d’images ultrasonores

de cette formulation /1. Les algorithmes d’optimisation classiques comme les méthodes de points
intérieurs [Ben-Tal et Nemirovski, 2001] ont été rapidement écartés car ils n’étaient pas adaptés aux
grandes dimensions des applications classiques en traitement d’image, ol les variables a manipuler
comportent souvent plusieurs millions d’éléments. Ces limitations ont motivé le développement d’al-
gorithmes de type descente de gradient, pour lesquels le cotit calculatoire est relativement faible et
dominé par des multiplications entre matrices et vecteurs impliquant H et H” [Figueiredo et al.,
2007]. Les méthodes les plus populaires pour la résolution efficace de (4.4) appartiennent a la fa-
mille des algorithmes de seuillage itératif (ISTA, « iterative shrinkage-thresholding algorithms »),
aussi connus dans la littérature sous les appellations (non-exhaustives) « méthode de Landweber »
et « débruitage itératif » [Chambolle et al., 1998; Daubechies et al., 2004; Hale et al., 2007; Vonesch
et Unser, 2008]. Ces approches, outre les opérations H et H”, ont recours & des étapes de seuillage

doux et peuvent se résumer a I’étape générale
x(FHD) = softy, (x(k) —2HT (Hx®) — y)) , (4.7)

avec t le pas de la méthode et softs (x) P'opération de seuillage doux (« soft thresholding ») [Donoho,

1995] définie de maniere vectorielle sur R™ par !

softs (x) = % ® max(|x| — 4,0), (4.8)
ou encore de maniere scalaire, pour ¢ = 1,...,n, par
soft (x) (i) = é?' max(|z;| — 6, 0). (4.9)

Notons que pour tout z; tel que |z;| = 0, le seuillage doux vaut par définition softs (x) (7) 0. La
figure 4.4 illustre la différence entre le seuillage classique, parfois qualifié de « dur », et le seuillage
doux dans le cas .

Dans la littérature de 'optimisation numérique, 'origine des algorithmes ISTA et leurs ramifi-
cations remontent aux méthodes Forward-Backward itératives [Bruck Jr, 1977; Passty, 1979], aux
approches primales-duales [Rockafellar, 1973; Chambolle, 2004], a l'algorithme de split Bregman
[Goldstein et Osher, 2008; Esser, 2009], aux méthodes des directions alternées (ADMM, « alternating
direction method of multipliers ») ou Douglas-Rachford [Eckstein et Bertsekas, 1992] et au cadre plus
général de la séparation de variables (voir Esser [2009], [Facchinei et Pang, 2003, chapitre 12] et les
références a l'intérieur). Dans le cas ou la matrice H du systeme linéaire est connue, le choix de la
méthode & adopter dépend principalement de la nature du bruit (e.g., 'algorithme de Richardon-Lucy
pour la déconvolution en présence de bruit de Poisson [Sarder et Nehorai, 2006]) et de l’application
(e.g., I'échantillonnage compressé par ADMM de Yang et Zhang [2009]). L’analyse approfondie des

performances de ces algorithmes, de leurs spécificités et de leur potentiel, notamment en terme de

1. L’opération de seuillage doux peut étre étendue au cas d’'un argument complexe, cf. [Wright et al., 2009].
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4.2. Premiere approche : déconvolution classique par ADMM

FIGURE 4.4 — Comparaison des seuillages classique (« dur ») et doux, avec § = 2.

vitesse et de stabilité de convergence, peut étre trouvée dans [Beck et Teboulle, 2009; Combettes et
Pesquet, 2011]. Esser [2009] a par ailleurs étudié les liens existant entre les approches ADMM et split
Bregman.

Les algorithmes ISTA ont connu de trés nombreuses améliorations et variantes au cours des dernieres
années, afin d’en améliorer la vitesse de convergence, avec notamment les versions en deux étapes
TwIST (« two-step IST ») [Bioucas-Dias et Figueiredo, 2007] et FISTA (« fast ISTA ») [Beck et
Teboulle, 2009] ainsi que la version accélérée SpaRSA (« sparse reconstruction by separable approxi-
mation ») [Wright et al., 2009]. On notera également par souci d’exhaustivité les méthodes récentes
de type Lagrangien augmenté (AL, « augmented Lagrangian ») pour la résolution des problemes
non-contraints (SALSA, « split augmented Lagrangian shrinkage algorithm » [Afonso et al., 2010])
et contraints (C-SALSA, « constrained SALSA » [Afonso et al., 2011]), ainsi que I’algorithme NESTA
proposé par Becker et al. [2011] et basé sur la méthode du premier ordre de Nesterov pour le lissage
de fonctionnelles non-lisses [Nesterov, 2005].

Les techniques Forward-Backward itératives et primales-duales énoncées plus haut ont I’avantage
de ne faire intervenir que des produits matrices-vecteurs, a la différence des approches par ADMM
ou Douglas-Rachford qui nécessitent la résolution de systemes linéaires plus complexes. Ainsi, dans
le cas général et d’un point de vue strictement calculatoire, le premier type d’approches semblerait
tout indiqué. Mais dans notre cas, comme nous le verrons dans la section 4.2.3, une grande majorité
des calculs font intervenir des opérateurs proximaux diagonalisables par FT [Afonso et al., 2010;
Combettes et Pesquet, 2011; Zuo et Lin, 2011] et offrent ainsi une prédisposition intéressante pour
le traitement de données en grande dimension et pour les architectures paralléles [Gomersall et al.,
2011; de Vieilleville et al., 2011]. Le formalisme ADMM procure en outre une certaine flexibilité, en
théorie comme en pratique, d’une part au niveau de la dimension des opérateurs impliqués dans la

déconvolution et de celle des données a traiter, et d’autre part, au niveau du nombre de termes que
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contient la fonctionnelle (4.4) [Almeida et Almeida, 2010].

4.2.3 Résolution efficace du probleme inverse

Dans cette partie, on montre que la résolution du probléme inverse (4.3) qui nous intéresse, faisant
intervenir les opérations de convolution avec la PSF et de sous-échantillonnage, peut étre formulée

dans le cadre ADMM et effectuée de manieére efficace.

4.2.3.1 Probleme générique et séparation de variables

Considérons le probleme d’optimisation générique suivant :

min  fi(u) + f2(Au)

t.q. ueRn (4.10)

avec A € RPX% un opérateur connu et f1 : R — R et fy : RP — R des fonctions convexes connues,
avec R = RU {—o00, +00}. La séparation de variables est une procédure simple qui consiste & créer
une nouvelle variable, que ’'on note v, affectée comme argument de la fonction fs, sous la contrainte

v = Au. Le cas le plus général s’écrit

min  fi(u) + fa(v)

(4.11)
t.q- ueRY veR2 Au+Bv=c

avec ici A € R4, B € RP*%2 ¢ € R?, f; : R — Ret fo : R2? — R (on utilise de maniere abusive
la méme notation pour fo que dans (4.10) en prenant p = ¢2). La motivation implicite justifiant
cette approche est que dans certaines situations, la résolution du probléme avec contraintes (4.11)

est plus simple que celle de la version non-contrainte (4.10) [Bioucas-Dias et Figueiredo, 2007; Yin
et al., 2007; Goldstein et Osher, 2008; Esser, 2009).

4.2.3.2 Résolution par la méthode du Lagrangien augmenté (ALM/MM)

L’équation (4.11) peut étre vue comme un probléeme d’optimisation avec p contraintes d’égalité

linéaires. On peut alors définir le Lagrangien augmenté
La(a,v,A) = fi(u)+ fo(v)+ (X, Au+Bv —c) + g |Au+ Bv —c; (4.12)

avec A € RP le vecteur contenant les multiplicateurs de Lagrange associés aux contraintes linéaires,
B € Ry une pénalité associée a la violation de ces contraintes et (-, - ) le produit scalaire usuel associé
4 la norme euclidienne : ¥x € R”, (x,x) = ||x[3 € R,.

Etant donné un Ao € R? initial, la méthode du Lagrangien augmenté (ALM, « augmented Lagrangian
method »), parfois appelée méthode des multiplicateurs (MM), consiste alors & alterner, de maniére
itérative et séquentielle, entre la minimisation de £4(u, v, A) par rapport au couple (u, v), a A fixé,

et la mise a jour de A, a (u, v) fixé. Ces différentes étapes sont synthétisées dans I’algorithme 4.1.

118



4.2. Premiere approche : déconvolution classique par ADMM

Entrée : g € Ry et A € RP.
Sortie : 1 € R" et v € R%.
1: % Initialisation
2: Fixer k = 0, choisir 8 € R4 et un Ag € RP? initial.
3: répéter
% Etape 1 : minimisation du AL par rapport a (u, v)
(uFHD | vHDY € argmin L4(u, v, A®) t.q. ueRn, v eR®

>

5

6 % Etape 2 : mise a jour des multiplicateurs de Lagrange
7o AT — (k) B(Aut+D) 4 Bv(k+l) _¢)
8

9

k+—k+1

: jusqu’a validation d’une condition d’arrét.

ALGO. 4.1: Méthode du Lagrangien augmenté (ALM/MM) pour la résolution de (4.11).

Remarque. Quelque soit ’algorithme d’optimisation itératif considéré, une condition d’arrét doit
étre définie. Elle peut étre déterminée en fonction du nombre total d’itérations, en fonction de 'erreur
entre les images restaurée et originale (quand cette derniére est connue) ou de la convergence d’'un
critere quelconque (PSNR, SSIM, etc.), ou encore en fonction de la MSE terme & terme de I'image
restaurée, i.e., = ||x; — xp,_1||5. Des critéres spécifiques aux méthodes ADMM seront étudiés dans la
section correspondante. Dans la suite, sauf mention contraire, on optera pour un critere d’arrét basé
sur le nombre total d’itérations, qui a ’avantage d’assurer un temps de calcul constant pour tous les
traitements. Notons que ce nombre maximum d’itérations est fixé en s’assurant que ’algorithme a

correctement convergé.

Malgré sa popularité pour la résolution de problemes d’optimisation génériques avec des contraintes
d’égalité linéaires, l'implantation directe de la méthode ALM pour résoudre notre probléme (4.11)
n’est pas judicieuse. Cette approche briserait en effet la symétrie qu’il existe entre u et v et la
structure séparable qui en découle, a la fois au niveau de la fonctionnelle et des contraintes. La
minimisation simultanée du couple (u, v) n’est pas triviale car, dans la plupart des cas, elle fait
intervenir des termes quadratiques non-séparables (et potentiellement non-lisses) qui ne peuvent pas
étre interprétés comme des opérateurs proximaux (voir la section suivante). Les techniques ADMM

apportent une solution efficace a ce probleme.

4.2.3.3 Résolution par la méthode des directions alternées (ADMM)

Plutot que d’attaquer de front le probleme (4.11), les méthodes ADMM [Eckstein et Bertsekas,
1992] utilisent une stratégie alternant les minimisations par rapport a u et v, en gardant a chaque fois
I’autre variable fixée. Cette technique est connue dans la littérature sous 'appellation « non-linear

block-Gauss-Seidel » [Ben-Tal et Nemirovski, 2001]. Les preuves de convergence de cette méthode
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ont été démontrées par Eckstein et Bertsekas [1992, théoreme 8]. Les étapes de la méthode ADMM

sont décrites dans I’algorithme 4.2.

Entrée : § € Ry, vo € R et A\g € RP.
Sortie : &1 € R? et v € R%2.
1: % Initialisation
2: Fixer k = 0, choisir 8 € Ry, un Ag € RP et un vg € R? initiaux.
3: répéter
4: % Etape 1 : minimisation du AL par rapport a u
u* D) € argmin L4 (u, v® A®)) tq. ueR®

% Etape 2 : mainimisation du AL par rapport a v

v+ € argmin L4 (u® D), v, AW)  tq. v e Re

% Etape 8 : mise a jour des multiplicateurs de Lagrange
AEFD — (k) 4 B(AutD L Bv(ktl) _¢)

10: k< Ek+1

11: jusqu’a validation d’une condition d’arrét.

ALGO. 4.2: Méthode des directions alternées (ADMM) pour la résolution de (4.11).

Ainsi, la méthode ADMM hérite du cadre algorithmique des méthodes ALM avec 'avantage de
minimiser u et v de maniere séquentielle, via la résolution de deux sous-problemes de complexité
moindre. L’approche ADMM est en ce sens une variante des techniques ALM particulierement adaptée
a la résolution des probleémes structurés comme (4.11). Comparée aux approches ALM classiques, elle
est plus adaptée au cas de fonctionnelles non-quadratiques, non-lisses et dont le gradient n’est pas
Lipchitz différentiable? (voir [Ng et al., 2010] et [de Vieilleville et al., 2011] ainsi que les références
se trouvant a l'intérieur). Enfin, cette méthode autorise des approximations internes (étapes 1 et 2)
sans affecter la stabilité de la convergence [He et al., 2002], ce qui en fait un outil puissant et robuste
comparé aux techniques classiques.

Une extension au cas ou la fonctionnelle & minimiser dans (4.11) comporte plus de deux termes a
été récemment proposée par [Afonso et al., 2010], en profitant de I'architecture ADMM qui se préte

facilement a la parallélisation. Le probléme générique s’écrit dans ce cas

J
min Y f; (Aju) tq. ueR® (4.13)
j=1
ou les f; : RP — R sont des applications convexes et les A; € RP*% des matrices arbitraires, pour
i=12,...,J.
Ces techniques ADMM ont notamment été utilisées pour les problemes de reconstruction (sans dé-

convolution) en IRM [Ramani et Fessler, 2011], pour I'estimation des caractéristiques du milieu ainsi

2. Une application f : X C R — R est dite k-lipschitzienne s’il existe une constante k € Ry telle que V(z1,z2) €
X2 |f(w1) — f(z2)| < k|z1 — z2|. 11 s’agit d’une propriété de régularité plus forte que la continuité.
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imagé en IRM [Allison et al., 2013] et en tomographie photo-acoustique (PACT, « photoacoustic com-
puted tomography ») [Huang et al., 2013]. Des résultats concernant I’extrapolation de ces techniques

au cas de conditions de bord non-circulaires sont présentées dans 'annexe A.

Remarque sur A. Des algorithmes ADMM avancés permettent d’améliorer la vitesse de conver-
gence de 'algorithme 4.2, par exemple en introduisant lors de I’étape 3 (mise & jour des multiplicateurs
de Lagrange) un parametre de relaxation sur 4 appartenant a 'intervalle (O, 1+—2\/5) [Ng et al., 2010]
ou encore en utilisant des méthodes de descente construites directement a partir des itérations uy et
vy générées par 'ADMM [Eckstein et Bertsekas, 1992].

Remarque sur le critére d’arrét. Les remarques formulées pour les méthodes ALM sont encore
valables ici. Il existe cependant un critere spécifique & ’ADMM qui prend en compte les spécificités de
son architecture. Ng et al. [2010] ont ainsi proposé un critére d’arrét prenant la forme de la condition

suivante :

max (ey(k), ek(k)> < €, (4.14)

avec € € RY et eyr) s €y(k) € Ry les erreurs relatives définies comme

eyt = HATB (y(k) - y(k+1)) HQ, (4.15a)

et

e\ = ; [a® — At (4.15)
Remarque sur 5. D’un point de vue théorique, les méthodes ADMM convergent pour n’importe
qu’elle valeur de la pénalité 8 € R [Ben-Tal et Nemirovski, 2001; He et al., 2002]. Il peut cependant
s’avérer nécessaire dans certaines situations d’ajuster ce parametre de maniere dynamique, au cours
des itérations, afin d’atteindre les performances optimales. Les preuves de convergence de TADMM
dans le cas d’une pénalité variable peuvent étre trouvées dans [He et al., 2002]. Deux principales
approches sont envisageables pour cette stratégie [Ng et al., 2010] : soit un changement de métrique
dans le calcul du Lagrangien augmenté, avec une nouvelle norme et un produit scalaire associé faisant
intervenir deux matrices symétriques définies positives, soit une mise & jour dynamique directe de 3

de la forme

2 o
Bl = gﬂ(k) Sl min <6y<k>, 6>\<k>> < 0.9,

4.16
") sinon. ( )

4.2.4 Implantation ADMM

On montre ici que le formalisme ADMM est adapté a notre probléeme, moyennant une nouvelle

formulation. Chacune des étapes décrites dans la section précédente peut étre implantée de maniere
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efficace a l'aide d’opérations point a point et d’opérateurs proximaux disposant de solutions analy-
tiques. Sans perte de généralité dans I’écriture des équations, on considére dans cette section le cas
de I’a priori TV T = V € R en gardant & l'esprit que toute transformation linéaire T' € RF?*"
serait également valable, e.g., les opérateurs FT 2D (k = 1) ou 1D (k = 2 pour les 2 FT a l'instar

des deux gradients dans le cas TV) et la matrice identité (k = 1).

4.2.4.1 Adaptation au formalisme ADMM

Plutot que d’assimiler terme & terme les équations (4.4) et (4.11) sous leur forme non-contrainte 3,
Parchitecture ADMM est plus adaptée & la formulation contrainte (4.3), qui peut se réécrire de
maniere équivalente

min ||€2{{],

(4.17)
t.q. xeR" QeR"™2 Q=TIx, zc Z.

Q € R"*2 est un vecteur originellement de taille 2n remanié en une matrice de taille n x 2 selon les
deux composantes de T' (dans le cas TV), comme explicité dans la section 4.2.2. Z est un ensemble
englobant la contrainte d’attache aux données de (4.3), en prenant soin de dissocier les composantes
HetS:

Z:{ZGR" t.q. z=Hxet HY—SZ||§§0¢}. (4.18)

Cette nouvelle formulation permet d’établir un lien direct avec le formalisme ADMM (4.11) en consi-
dérant les choix suivants :

—u=x€R"et v=vect([Qz]) = [vlTVQTV;ﬂT € R3",

— fi(u) =0 et fo(v) =]|Q||]; + xz(2z), avec xz la fonction indicatrice de I’ensemble Z définie

comime

xz(2) = { 0 sizelZ ’ (4.19)

400 sinon
- A= [vIviun’

Notons que dans notre cas, ¢ = n et ¢o = p = 3n. Le Lagrangien augmenté (4.12) s’écrit désormais

€ R¥ " B = —I3, et ¢ = 03,,.

plus simplement (f; =0, B = —1I3, et ¢ = 03,,)
£00,v. ) = fo(v) + (A Au—v) + 2 Au— v, (4.20)
avec les multiplicateurs de Lagrange regroupés dans un vecteur de longueur 3n :
A = vect ([A1 A2 As]) = AT AT AT (4.21)

Les deux étapes de minimisation de 'algorithme ADMM 4.2 sont les principales difficultés ici et sont

détaillées dans les sections suivantes.

3. Cette formulation conduit & un probleme d’optimisation qui ne se résout pas de maniere efficace.
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4.2.4.2 Résolution de I’étape 1 : moindres carrés diagonalisables

L’étape 1 de l'algorithme ADMM 4.2 s’écrit

ub D e argmin £(u, v, AK)

ucR”
. 8 ) (4.22)
= argmin <>\(’“), Au - v(k)> + 5 Au— v,

ul#*t1 est donc la solution d’un systéme linéaire au sens des moindres carrés qui s’écrit, en omettant

les termes indépendants de u

u** = argmin AW Ay + s (uTATAu — 2V(k)TAu) . (4.23)
ucR” 2
L’équation normale que doit satisfaire la fonctionnelle de ce probleme est
ATAR) 4 g (2ATAu<k+1> - 2ATV<’f>) =0 (4.24)
et conduit a I’équation caractéristique
AR
ATAuFH) = AT [ y(0) Yk (4.25)
La solution est alors donnée par
_ (k)
ulF+) — (ATA) LAT (v(k:) _ A,B) ) (4.26)

En prenant en compte chacune des 3 composantes liées & Vi, Vy et H, en notant que ATA =
VlTV1 + V2TV2 + HTH et en utilisant ’hypothese de conditions au bord circulaires, les opérateurs

inclus dans A sont diagonalisables par FFT et la solution explicite se calcule rapidement comme

(k) (k) (k)
Flor (v M) U pler(vp A2 N U plgr (0 A
kD) — 71 B B B

F{ViVvi+V;V,+HH}

(4.27)
Toutes les opérations sont effectuées point a point dans le domaine spectral et tous les opérateurs
(V1, V3 et H) sont calculés exclusivement par FFT a l'aide de matrices de taille ny x ny (et non

plus de taille n x n), cf. annexe A.

4.2.4.3 Résolution de I’étape 2 : opérateurs proximaux

L’étape 2 de 'algorithme ADMM 4.2 s’écrit

VER?’W‘

= argmin fo(v) + <)\(k),Au(k+1) - V> + g |Ault+ — sz

veR3n
(k)
vV — <Au(k+1) + Aﬁ)

(4.28)
2

= argmin fo(v) + g

3
veRsS® 9
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ou la derniere égalité est obtenue en ajoutant un terme indépendant de v pour compléter la forme
quadratique. Cette étape met en évidence ’équivalence entre les méthodes ADMM et split Bregman
itérative [Goldstein et Osher, 2008; Esser, 2009].

Pour la résolution de cette derniere équation, on peut faire appel aux opérateurs proximaux, parfois
appelés opérateurs de Moreau, qui ont été popularisés par des travaux comme ceux de Combettes et

Wajs [2005]. L’opérateur proximal associé a la fonction convexe f est définie pour xg € R™ par

) 1

prox; (xp) = argmin f(x) + 3 | x — xol|3 - (4.29)
xER™

Ces opérateurs proximaux sont des outils treés puissants pour la résolution de problemes d’optimi-

sation tels que (4.28) car dans certains cas, la solution est unique et peut étre obtenue de maniere

analytique [Combettes et Wajs, 2005]. En particulier, si f = 8|||-]||;, cet opérateur proximal par-

Rknxn

ticulier correspond a l'opération de seuillage doux. Pour Dy € , en opérant composante par

composante et en notant que ||| - |||, = || - ||y (cf. section 4.2.2), on a

, 1
proxg||. |||, (Do) = softg (Do) = §£§fﬁﬁ 1D}y + 5 D ~ Do|3. (4.30)

On montre dans 'annexe C que I’équation (4.28) peut alors étre résolue comme

(k+1) (k+1) A
\% = proxy, /5 | Au + 5 (4.31)
en notant
V) et ([0 500)). (4.32)
On obtient
!
QU+ — softy /s [V1u(k+1) Vgu(k+1)] + 5 € R™? (4.33a)
et
(1) _ 1 (), AY
g H - 5 . 4'
Sz T5¢ S u + 3 +Qqy (4.33b)

1+1+4+c/a
2 Y
explicitée en annexe C.

avec ( = ¢ € R* étant une constante solution d’une équation du second degré

k+1) observés

Il est important de remarquer que lors cette derniere étape, seuls les éléments de z
(i.e., ceux qui appartiennent a l’espace LR défini par S) sont mis & jour. Pour terminer, notons qu’en
pratique, on substitue & la matrice S un masque binaire de taille ny x ng (plutét que les dimensions
m x n définies précédemment) pour effectuer cette opération de maniére efficace. Plus de détails

peuvent étre trouvés dans I'annexe A.
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4.2.5 Résultats

La méthode proposée dans les sections précédentes a été évaluée a I’aide de plusieurs criteres et sur
des données variées, des images synthétiques pour lesquelles I’ensemble du processus de dégradation
est connu jusqu’a des images US in vivo. Lorsque I'image théorique a restaurer est connue, des criteres
objectifs (PSNR, SSIM, cf. section 2.3.2) permettent d’attester du bon niveau de la restauration, ce
qui n’est pas le cas des images US réelles dont la déconvolution ne sera évaluée qu’en termes de RG.
Tous les résultats ont été obtenus avec une implantation MATLAB sous Windows 7, avec un proces-

seur (CPU, « central processing unit ») Intel Xeon a 2.40 GHz et 4.0 Go de mémoire vive.

4.2.5.1 Images synthétiques classiques

On s’intéresse dans un premier temps au traitement d’images synthétiques, pour lesquelles le
processus de dégradation est parfaitement maitrisé, afin d’évaluer les différentes performances de
notre algorithme. Toutes les données quantitatives liées a ces résultats sont regroupées dans les
tableaux 4.3 (caractéristiques du modele et parametres de 1’algorithme) et 4.4 (résultats quantitatifs).
Les parameétres ADMM sont sélectionnés manuellement afin d’obtenir les meilleurs résultats.

Ici, la PSF est une fonction gaussienne 2D dont les variances dans chaque direction dépendent de la
taille du support. On fixe pour une PSF de taille a x b des écarts types respectifs o, = aé et op = b%,
avec par exemple g = 3. La valeur de k doit étre suffisamment importante pour que 'essentiel de
I’énergie de la PSF ainsi générée soit contenu dans son support fini. On caractérise ainsi directement

I’étalement de la PSF par ’étendu de son support. Enfin, le SNR est calculé comme
Py
o

avec Py la puissance du signal utile (variance de I'image théorique) et o2 la puissance du bruit.

Lena
La figure 4.5 présente les premiers résultats obtenus avec I'image de Lena, pour un détail particulier

de 80 x 80 pixels extraits de I'image originale de 512 x 512 pixels (figure 4.6).

FIGURE 4.5 — Traitement ADMM de 'image de Lena (détails). De gauche a droite : images originale
et observée (convolution avec une PSF gaussienne 2D, sous-échantillonnée et bruitée), résultats par

interpolation bicubique et par 'approche ADMM proposée (avec une PSF parfaitement connue).
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FIGURE 4.6 — Restauration de I'image compléte de Lena. De gauche a droite et de haut en bas : images

originale et observée, résultats par interpolation bicubique et par I’approche ADMM proposée.

Le facteur de sous-échantillonnage est fixé a 4 (version complete) 2 (détail) pour des valeurs de SNR
de 30 et 40 dB (voir table 4.3). Les temps de calculs et les résultats quantitatifs correspondants
sont synthétisés dans le tableau 4.4, pour les parametres o = 0.1 et § = 0.2 : on note des gains
de 5 dB pour le PSNR et de 4.5% pour le SSIM par rapport a la meilleure des interpolations, i.e.,
I'interpolation bicubique. Notons que les résultats obtenus par interpolation bicubique ne servent que
de base a la comparaison et ne sont présentés ici que pour quantifier ’amélioration apportée par la
méthode proposée, a I'image du critere ISNR. En effet, les méthodes classiques de déconvolution ne
prennent pas en compte la matrice S et rendent impossible 1'utilisation des criteres usuels tels que le
PSNR ou le SSIM.
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Image synthétique basique et fantome de Shepp-Logan
Si les résultats précédents évaluent la capacité de I’algorithme a déconvoluer correctement I’image en
présence de sous-échantillonnage, ceux présentés dans la figure 4.7 attestent plutdt de sa capacité de

débruitage dans les mémes conditions.

FIGURE 4.7 — Traitement ADMM d’images synthétiques. De gauche a droite : images originale,
observée et restaurée par I'approche proposée. De haut en bas : données traitées (lignes 1 et 3) et

variation totale (lignes 2 et 4).

Les images traitées sont une image synthétique simple et le fantome de Shepp-Logan (200 x 200
pixels), tres populaire en traitement d’images médicales, avec un SNR valant ici 5 et 10 dB respecti-

vement. Cette figure présente la méme gamme de résultats que précédemment, avec en supplément
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les images correspondant au critere de parcimonie |||I'x|||;, sa répartition spatiale et son évolution
au fur et a mesure des dégradations et des traitements. Toutes les données et résultats sont présents
dans les tables 4.3 et 4.4. Les gains en PSNR et en SSIM sont de l'ordre de 2 dB et 5%.

Il est intéressant de noter que la méthode proposée tente de reconstruire I'image originale en struc-
turant les informations liées & la parcimonie (ici, la variation totale). On voit cependant la limite
de notre méthode, dans ce cas précis, puisque le niveau global des dégradations ne permet pas de
résoudre correctement les trois zones tres limitées présentes dans la partie inférieure de 'image théo-
rique du fantéme de Shepp-Logan. De méme, concernant 'image synthétique basique, le niveau de la
zone étroite sur la partie gauche n’est pas restaurée avec I'amplitude originale. Les résultats obtenus
par interpolation bicubique, étant relativement limités en termes de déconvolution comme en terme
de débruitage, ne sont plus représentés. Enfin, une étude d’un profil de ligne (horizontal) située
a I’échantillon 60 du fantome de Shepp-Logan, présentée sur la figure 4.8, permet de comprendre

rapidement le comportement de la méthode proposée en 1D.

FIGURE 4.8 — Analyse d’un profil de ligne (horizontal) pour I'image du fantome de Shepp-Logan.

Stabilité et vitesse de convergence de ’ADMM

La convergence de ’architecture ADMM peut étre évaluée a l'aide des critéres de performance clas-
siques et de l'erreur MSE terme a terme, mais également via ’étude des énergies liées a la fonctionnelle
du probleme d’optimisation (4.4) que l'on désire minimiser. Toutes ces informations sont présentées
dans les figures 4.9 et 4.10, pour le traitement de I'image de Lena. On peut notamment remarquer
que lors des premieres itérations, 1’énergie de la contrainte du probleme d’optimisation ||y — SHX||§
sert de variable d’ajustement pour la convergence de l'algorithme ADMM. Ce n’est qu’a partir de la

10eme itération qu’elle décroit réellement de maniere monotone.
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4.2. Premiere approche : déconvolution classique par ADMM

(a) (b) (c)

FIGURE 4.9 — Analyse des performances ADMM, en termes de (a) MSE terme a terme, (b) de PSNR
et (c) de SSIM.

(a) (b)

FIGURE 4.10 — Analyse des performances ADMM via (a) I’énergie de la contrainte ||y — SHX||§ et

(b) et I’énergie totale de la fonctionnelle.

Etudes de sensibilité

L’architecture ADMM converge, en théorie, quelle que soit la valeur du parametre 5. La figure 4.11
illustre cette propriété pour la restauration de I'image de Lena, pour différentes valeurs de 8 proches
de la valeur optimale. On note que si la convergence est effectivement assurée dans chacun de ces

cas, la vitesse est directement affectée par la valeur de ce parametre.

Enfin, il peut étre intéressant d’apprécier 'influence du parametre « lié a ’attache aux données.
La figure 4.12 illustre ce comportement, avec plusieurs valeurs de ce parametre autour de la valeur
considérée comme optimale. Plus a croit, plus la contrainte d’attache aux données est relaxée au

profit de la contrainte TV de parcimonie : I'algorithme favorise dans ce cas les solutions constantes
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FIGURE 4.11 — Etude de sensibilité pour le parametre 3.

par morceaux dont la TV est minimale. Inversement, si a décroit, le bruit présent dans les observations

est peu a peu considéré comme une information utile et corrompt la qualité de la restauration.

(a) a=0.01. (b) @ =0.1. (¢) a=100.
FIGURE 4.12 — Etude de sensibilité pour le parametre .

Il existe toutefois pour chacun de ces deux parametres une plage de valeurs confortable qui garantit
une restauration de bonne qualité.
Les tableaux suivants regroupent ’ensemble des données de simulation, avec les caractéristiques du

modele (table 4.3) et les résultats quantitatifs (table 4.4).

4.2.5.2 Signaux ultrasonores synthétiques

Dans cette partie, on étudie le cas intermédiaire de signaux US synthétiques (1D et 2D) géné-
rés a l'aide de PSF simulées ou estimés. Toutes les données et résultats quantitatifs sont comme

précédemment synthétisés dans les tableaux 4.3 et 4.4.
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Images Taille S H SNR (dB) || Nb. itér. | « 8
Gaussienne
Lena 1 512 x 512 | 4 30 100 0.1 0.2
(15 x 15)
Gaussienne
Lena 2 80 x 80 2 50 100 0.1] 0.2
(15 x 15)
. Gaussienne
Synthétique || 200 x 200 | 2 5 100 8 0.1
(9 x9)
Gaussienne
Shepp-Logan || 200 x 200 | 2 10 100 5 0.1
(9x9)
FIELD II
Diffuseurs 1 22 x 22 2 50 3000 0.1 ] 0.2
(15 x 15)
Estimée
Diffuseurs 2 65 x 65 2 5 1000 8 |0.01
(65 x 65)

TABLE 4.3 — Caractéristique du modele d’observation et parametres de ’algorithme pour la restau-

ration par ADMM de toutes les images synthétiques.

Tmages PSNR SSIM Temps

Interpolation | ADMM | Interpolation | ADMM | CPU (s)
Lena 1 24.1 29.3 94.1 98.5 40.1
Lena 2 23.8 31.1 92.9 98.7 4.8
Synthétique 18.8 20.4 94.1 96.1 6.1
Shepp-Logan 20.7 92.1 89.2 94.3 8.4
Diffuseurs 1 24.1 30.9 24.2 87.8 14.8
Diffuseurs 2 20.7 26.1 19.9 67.3 32.0

TABLE 4.4 — Criteres de performances et temps de calcul pour toutes les images synthétiques.

Signal ultrasonore 1D

La figure 4.13 montre le traitement d’un signal US synthétique généré a I’aide d’une PSF analytique,
cf. équation (4.2). Le signal utile est composé de 16 diffuseurs d’intérét (représentés par les impulsions
verticales rouges sur la figure) et on fixe s, = 2 et le SNR a 50 dB afin de se concentrer dans un
premier temps sur les aspects liés a la déconvolution. Les parametres ADMM sont tels que o = 0.1
et 8 =1, pour un total de 1000 itérations. Ainsi, lorsque toutes les caractéristiques du modele sont
connues, il est possible de reconstruire avec une bonne précision le signal correspondant a la TRF.
La FWHM, calculée & partir du signal enveloppe, est diminuée d’un facteur 16 et le RG vaut ici 5.0.
Ces criteres quantifient ainsi I’amélioration pour I'image déconvoluée et la capacité de I'algorithme a

retrouver la TRF. Le PSNR n’indique quant a lui qu’une valeur de 13.05 dB, illustrant la limitation de
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ce genre de criteres pour ’évaluation des performances des techniques de déconvolution en imagerie

US.

FIGURE 4.13 — Traitement ADMM 1D pour la résolution de diffuseurs. De haut en bas : signal RF
observé et résultat ADMM. La position et 'amplitude des diffuseurs théoriques sont indiquées en

rouge sur le graphe inférieur.

Image ultrasonore enveloppe

On s’intéresse maintenant au cas de la déconvolution d’une image US en mode enveloppe, avant de
traiter le cas des signaux RF en 2D. La figure 4.14 montre le résultat du traitement d’une image
synthétique tres simple, constituée de deux diffuseurs et dont la PSF (fréquence centrale de 3 MHz)
a été préalablement simulée sous FIELD II. Les autres parametres restent inchangés (tableaux 4.3 et
4.4). La figure 4.14 montre clairement que le processus de dégradation transforme les deux diffuseurs
distincts en une observation d’une réponse en apparence unique qui ne permet pas de distinguer les
deux points sources. Pour le traitement de cette image, on étudie I'influence du critére de régula-
risation ¢ a travers deux formulations : le cas I' = V (a priori TV) et le cas I' = 1 (a priori de
parcimonie formulé directement dans le domaine spatial). Au bout de 1000 itérations, ce dernier a
permis une convergence plus rapide vers la solution optimale, I'image originale étant naturellement
plus en adéquation avec cette formulation.

L’hypothese formulée sur le domaine parcimonieux a donc non seulement une influence sur la nature
de I'image restaurée en favorisant certaines solutions, mais également sur la qualité de la convergence
(vitesse et stabilité) des algorithmes comme ’ADMM. La figure 4.15 étudie en outre le profil de ligne

passant par les deux diffuseurs pour les images théorique, observée (rehaussée sur le graphe pour une
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4.2. Premiere approche : déconvolution classique par ADMM

FIGURE 4.14 — Traitement ADMM 2D simple pour la résolution de diffuseurs. De gauche a droite :
image originale, image observée et résultats par I’approche proposée avec a priori TV et avec a priori

de parcimonie dans le domaine spatial.

meilleure lisibilité) et restaurée par ADMM dans le cas des deux a priori proposés précédemment. La
restauration des deux diffuseurs originels a partir des observations apparait alors de maniere claire

sur ce graphe.

FIGURE 4.15 — Analyse d’un profil de ligne pour la déconvolution de deux diffuseurs.

Image ultrasonore RF

Afin de tester les capacités de la méthode proposée, on étudie le cas d’une image ultrasonore RF
avec un faible SNR fixé a 5 dB. Comme le montre la figure 4.16, ce cas trés bruité n’est pas réaliste
mais permet d’évaluer les limites de performances de ’algorithme. Encore une fois, toutes les données
relatives a cette section peuvent étre trouvées dans les tableaux 4.3 et 4.4.

L’image est restaurée avec un PSNR de 26.1 dB (amélioration de 5 dB par rapport a 'image HR
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obtenue par interpolation) et un SSIM de 67% (amélioration de 47%). Les observations sont repré-
sentées sur la figure 4.16 en RF et en mode B alors que les images théorique et restaurée le sont

uniquement en échelle naturelle.

FI1GURE 4.16 — Traitement ADMM 2D plus complexe pour la résolution de diffuseurs. De gauche a

droite : image originale, image observée (visualisations RF et mode B) et résultat par ADMM.

Dans ces conditions, il est donc possible de retrouver la position et ’amplitude des diffuseurs d’inté-
rét avec une précision correcte. Toutefois, lorsque les caractéristiques du modele d’observation sont
fixés, il peut s’avérer impossible de retrouver compleétement les diffuseurs d’intérét si leur densité est
trop élevée. Cette limite est illustrée sur la figure 4.17 dans laquelle tous les diffuseurs ne sont pas

restaurés.

FIGURE 4.17 — Limites du traitement ADMM pour la résolution de diffuseurs. De gauche a droite :

image originale, image observée (visualisation en mode B) et résultat par approche proposée.

4.2.5.3 Images ultrasonores in vivo

Les derniers résultats concernent des données RF in vivo d’un rein et d’une vessie de souris,
obtenues a l'aide d’'un transducteur fonctionnant a 25 MHz. La PSF est ici estimée par filtrage
homomorphique 2D comme décrit dans la section 4.2.1. Les parametres ADMM et les performances
évaluées via le RG sont regroupés dans la table 4.5.

La figure 4.18 montre 'image originale, I'image traitée par ’algorithme de débruitage Chambolle
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[2004] et les résultats obtenus par ADMM, toutes les données étant représentées en mode B. Les
parametres de I’algorithme de Chambolle [2004] sont A = 1 (équivalent du 5 dans notre cas), 7 = 0.25
(équivalent de «) et un nombre d’itérations fixé a 200. Notons que cet algorithme ne prend pas en

compte la matrice de sous-échantillonnage dans son modele d’observation.
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FIGURE 4.18 — Traitement ADMM d’images in vivo de rein et de vessie de souris. De gauche a
droite : image originale, résultat de l'algorithme de [Chambolle, 2004] et résultats par l’approche
ADMM proposée. De haut en bas : deux détails de I'image US. Tous les traitements portent sur les

données RF mais les résultats sont représentés en mode B.

Le critere RG vaut 2.4 pour la premiére image restaurée par ADMM (respectivement 2.6 pour la

seconde) et 1.2 pour celle restaurée par [Chambolle, 2004] (respectivement 1.1 pour la seconde).
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Notons que cet algorithme est tres sensible au choix de ses parametres notamment concernant \ mais
qu’il est tres rapide : les temps de calculs sont de 2.5 secondes (8.2 en ADMM) pour la premiere

image et de 9.0 secondes (30.8 en ADMM) pour la seconde. Si les critéres quantitatifs indiquent

Images Observations Parametres Critere RG
(détails) Taille | S H Nb. itér. | @ | B | CPU (s) | Chambolle | ADMM
Rein 1 || 260 x 50 | 2 | Estimée (FH) 100 10 | 0.8 8.2 1.2 2.4
Rein 2 || 500 x 90 | 2 | Estimée (FH) 100 10 | 0.8 30.8 1.1 2.6
Vessie 1 || 350 x 50 | 2 | Estimée (FH) 200 20 1 21.2 0.4 1.5

TABLE 4.5 — Caractéristiques quantitatives de la restauration d’images ultrasonores RF in vivo. FH :

filtrage homomorphique.

clairement un gain en résolution pour I'image du rein, on remarque que le traitement de I'image de
la vessie donne lieu a une légere amélioration (traitement ADMM proposé) voire a une dégradation
(traitement par [Chambolle, 2004]) du RG. En effet, les images US de la vessie étant beaucoup plus
bruitées que celle du rein, les algorithmes doivent fournir un effort de débruitage supplémentaire
et limitent de fait 'amélioration d’un tel critére (qui est maximal en présence d’un bruit blanc, cf.
section 2.3.2). Le traitement de ces données de vessie illustrent en outre I'importance de la prise en
compte des matrices H et S. En effet, si les deux résultats illustrés sur la figure 4.18 attestent de
Pintérét du débruitage des algorithmes respectifs, le traitement ADMM avec déconvolution et sur-
échantillonnage limite le gommage des détails inhérent a la formulation TV et s’adapte a la diversité

des cas traités en imagerie US.

Enfin, les figures 4.19 et 4.20 montrent le résultat du traitement global des images entieres in
vivo de rein et de vessie de souris. Les caractéristiques de la restauration sont les mémes que pour le
traitement des détails abordé plus haut et peuvent étre trouvées dans le tableau 4.5. Les temps de
calcul pour ces images de 2048 x 512 pixels sont d’environ 2 minutes. Les parametres utilisés pour
la restauration des images US sont sensiblement les mémes. Le critere RG nécessitant le calcul de
fonctions d’autocorrélation 2D de taille n x n (i.e, environ 10° x 10% pour les images in vivo traitées
ici), il ne peut étre estimé directement depuis ces images de grandes dimensions.

La restauration globale de ces images nous renseigne sur de nombreux aspects importants des tech-
niques de déconvolution en imagerie US.

Ces données ont été restaurées a 1’aide d’une seule PSF (considérée comme invariable sur I’ensemble
des images) et montrent que cette hypothese simplificatrice permet d’obtenir des résultats intéres-
sants. La restauration par ADMM permet de mettre en évidence les vascularisations du rein (figures
4.18 et 4.19) et de mieux délimiter ses contours. Dans le cas général, le traitement des images dans

leur ensemble est toutefois plus sensible que celui des détails car 'appréciation du niveau de bruit
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FIGURE 4.19 — Restauration de I'image ultrasonore d’un rein de souris. De gauche a droite et de haut
en bas : images originale, interpolée, restaurée par [Chambolle, 2004] et par ADMM avec un a priori

TV. Tous les traitements portent sur les données RF mais les résultats sont représentés en mode B.

(nécessaire pour fixer le parametre «) est moins évident. Ces aspects se remarquent plus particulie-
rement dans la partie inférieure de I'image, ou les caractéristiques de sa formation sont moins bien
maitrisées. Soulignons enfin que les méthodes prenant en compte la matrice de sous-échantillonnage
(interpolation et méthode proposée) dans leur modele mettent en évidence la perte de certaines lignes
RF de I'image, notamment au niveau de I’échantillon latéral 90, cette derniere étant due au balayage
mécanique de la sonde utilisée.

Le traitement des données de vessie (figures 4.18 et 4.20) illustre un aspect différent, cette derniere
comportant des zones fortement bruitées (intérieur de la vessie). Un débruitage direct [Chambolle,
2004] dans ces conditions occasionne une perte notable du signal utile, notamment au niveau de la
membrane. La prise en compte des dégradations supplémentaires via la formulation ADMM permet
cependant de tempérer le débruitage en conservant un niveau de détail supérieur dans les zones

d’intérét, au niveau des parois de la vessie.
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FIGURE 4.20 — Restauration de I'image ultrasonore d’une vessie de souris. De gauche a droite et de
haut en bas : images originale et interpolée, résultats par [Chambolle, 2004] et par ADMM avec un

a priort TV. Les traitements portent sur les données RF et sont représentés en mode B.

4.2.6 Conclusion intermédiaire

Nous avons vu dans cette premiere section que lorsque les parametres du modele d’observation
sont bien connus, la restauration de 'image haute résolution peut s’effectuer dans de bonnes condi-
tions. Méme dans le cas de fortes dégradations, une régularisation efficace du probléme d’optimisation
original accompagné d’une résolution robuste permettent d’atteindre des résultats intéressants.

Une hypothese forte limite toutefois les performances de cette méthode : la connaissance supposée
parfaite de la réponse impulsionnelle spatiale du systeme. Cette limitation apparait de maniere évi-
dente dans la restauration des images ultrasonores in vivo pour lesquelles les parametres ne sont pas
parfaitement maitrisés et ne permettent pas d’accéder a un niveau de performances comparable aux
données synthétiques. La section qui suit tentera ainsi d’élargir le cadre de cette approche par décon-
volution classique, en explicitant des hypotheses différentes et en proposant un cadre algorithmique

efficace, dans la lignée de la méthode proposée dans cette partie.
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4.3 Seconde approche : déconvolution semi-aveugle

Nous avons proposé dans la section précédente une méthode d’optimisation efficace pour I'amé-
lioration de la résolution par déconvolution. Méme dans le cas ou la PSF n’est pas connue, son
estimation est effectuée a priori et n’évolue plus une fois cette étape terminée. Il s’agit pourtant
d’une phase cruciale dans toutes les méthodes de déconvolution, pour les approches séquentielles
comme concurrentes (cf. section 2.3.4.5), et des erreurs méme mineures & ce niveau peuvent conduire
a de trés mauvais résultats [Taxt, 1995; Michailovich et Tannenbaum, 2007; Takahata et al., 2012].
Par ailleurs, on a vu que l'estimation classique par filtrage homomorphique de la PSF en imagerie
US est une technique rapide mais sans aucune garantie quant a sa précision, et plus particulierement
dans le cas ou 'on considere des images US diversifiées pour lesquelles ’hypothese de phase minimale
n’est pas toujours valable [Jensen et Leeman, 1994]. L’influence de ces erreurs d’estimation de la PSF
est illustrée de manieére schématique sur la figure 4.21, dans le cas de la déconvolution d’une image
classique. Un détail de 'image de Lena est restauré dans les mémes conditions que précédemment
(voir la section 4.2.5 pour les parametres du modele), a la différence pres que deux PSF gaussiennes
différentes sont utilisées ici : la premiere correspond a celle qui a été effectivement utilisée dans le
processus de dégradation, avec un support de taille 5 x 5 et un écart type o = 1.73; 'écart type
de la seconde est fixé a 2.24. Les résultats présentés sur la figure 4.21 ont été obtenus en ajustant
les parametres o et 3, dans chacun des cas, afin d’obtenir les meilleures performances. Les PSNR
respectifs sont de 31.1 et 27.3 dB.

FIGURE 4.21 — Restauration ADMM avec une erreur sur la PSF. La figure présente (a) I'image
originale, (b) I'image restaurée avec la vraie PSF et (c) I'image restaurée avec une PSF erronée. Les

parametres ADMM ont été sélectionnés afin d’obtenir les meilleurs résultats dans chacun des cas.

Il apparait ainsi intéressant d’étudier le cas certes plus complexe de ’estimation conjointe de 'image
HR et de la PSF afin d’améliorer la robustesse de la déconvolution. Certains travaux ont étudié la

faisabilité de cette approche dans le cas de 'imagerie optique, en modélisant 1'erreur d’estimation
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commise sur la PSF dans un domaine de parcimonie adapté [Almeida et Almeida, 2010; Ji et Wang,
2012] dans le cas de méthodes de résolution numérique classique de type descente de gradient. Ces
travaux se sont appuyés sur les premiers résultats obtenus par Chan et Wong [1998] dans le cas
d’un a priori TV formulé sur la PSF pour sa régularisation. Notons également que Yu et al. [2012a]
ont proposé une approche basée sur le formalisme multicanal en travaillant exclusivement dans le

domaine spectral.

4.3.1 Formulation du probléme de déconvolution semi-aveugle

L’approche proposée ici differe des techniques classiques de déconvolution aveugle. Plutot que
d’estimer la PSF a priori par filtrage homomorphique (classique ou généralisé) et de considérer cette
estimation comme définitive, plutot que d’estimer directement la PSF de maniére concurrente dans
le cadre d’un probleme d’optimisation généralisé, notre stratégie consiste a prendre en compte le
fait que le filtrage homomorphique classique produit une estimation rapide mais approximative de
la PSF. Une fois cette estimation réalisée, nous proposons d’intégrer le raffinage de son estimation
a l'architecture proposée dans la section précédente, en complétant la fonctionnelle associée (4.4)
avec un terme de régularisation adapté. Il ne s’agit donc ni d’une déconvolution aveugle, dans le
sens ou des informations sur la PSF sont incorporées au processus itératif d’optimisation, ni d’une
déconvolution classique qui considérerait la PSF parfaitement connue.

Les informations introduites dans le paragraphe précédent se formulent en termes mathématiques,
dans une forme non-contrainte semblable & 1’équation (4.4), de la maniere suivante :

min ||y — SHx||3 + 7 [|[Tx|||; + 7 [|h — ho|)3 (4.35)
x€R™, heR¢

avec hg € R I’estimation initiale de la PSF # obtenue par filtrage homomorphique et v un parametre
de régularisation controlant la régularisation de la PSF. De grandes valeurs de ~ assurent une solution
proche de hg alors que des valeurs plus faibles laissent une plus grande latitude dans I’estimation de
h. Notons qu’'un terme de régularisation o similaire a celui qui est ici attaché a h a été proposé par
Besson et al. [2010] pour la calibration d’antennes.

Au lieu de résoudre ce probleme d’optimisation de maniére directe (estimation concurrente complexe)
par rapport au couple (x, h), on peut décomposer (4.35) en deux sous-problemes séquentiels, résolus
de maniere alternative par rapport & x et h [Almeida et Almeida, 2010; Yu et al., 2012a]. Etant

donnée 'estimation initiale hy de la PSF, ’algorithme résout ainsi de maniere itérative

2
x40 — argmin ||y — SHOx||” + 7|0l (4.362)
xcR™ 2
et
2
h*+Y = argmin Hy - SX(kH)PhH +7lh - hOH% : (4.36Db)
heR? 2

4. 11 s’agit plus précisément du noyau 2D de la PSF vectorisé.
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L’équation (4.36b) est obtenue en remarquant que 1’équation de convolution Hx peut s’écrire de
maniere équivalente XPh en faisant porter 'aspect circulaire sur x plutét que sur h comme précé-
demment. La matrice P € R"*¢ est une matrice & structure simple permettant de relier le vecteur des
¢ coeflicients du noyau vectorisé de la PSF a un vecteur de longueur n adapté a la convolution. Cette
matrice & un role majeur dans la résolution efficace de cette étape puisqu’elle spécifie le support de
la PSF estimée et nous permettra de limiter grandement la taille des matrices & inverser (¢ < n).
X € R™™ est une matrice circulante dont la structure est calquée sur celle de H, avec le noyau

analogue x € R". Plus de détails concernant cette formulation peuvent étre trouvés dans I’annexe D.

Remarque. Soulignons le fait que la fonctionnelle décrite dans 1’équation (4.35) est strictement
convexe par rapport & x ou h de maniere distincte, mais qu’on ne dispose d’aucune garantie quant
a sa convexité par rapport au couple (x, h). Le probléme résolu selon I’architecture (4.36) est donc
un probléeme sous-optimal et ne garantit qu'une convergence vers des solutions locales pour X ou h
[Almeida et Almeida, 2010]. La précision de I'initialisation de cet algorithme, ¢’est-a-dire I’estimation
initiale hg, peut donc en affecter les performances. Cependant, comme on le verra dans la suite, cette
étape est réalisée dans des conditions suffisamment correctes pour assurer une convergence rapide et
stable dans tous les cas traités ici. Notons enfin qu’il peut s’avérer judicieux de mettre en place une
stratégie de mise a jour d’un ou de plusieurs parametres de notre algorithme (i.e., o, 5 ou ) afin
d’obtenir les meilleurs résultats. Cette derniere remarque sera explicitée et mise en pratique dans la

section suivante.

L’algorithme 4.3 présente les principales étapes de ’approche par déconvolution semi-aveugle
proposée, ou ’équation (4.36a) est formulée dans sa version contrainte afin de respecter la formulation

de la section 4.2.

4.3.2 Résolution efficace du nouveau probleme inverse

La résolution de (4.36) se fait donc de maniére alternée, a h ou x fixés. Les sections suivantes

donnent les détails de cette procédure a chaque itération.

4.3.2.1 Résolution de (4.36a)

La résolution de équation (4.36a) a l'itération k + 1, lorsque h(¥) est fixé, consiste & trouver la
solution d’un probleme de déconvolution classique avec une PSF connue. Cette solution peut étre

obtenue de maniere efficace par ADMM comme nous ’avons démontré dans la section 4.2 précédente.
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Entrée : a c R, v €R,, hy e R, y € R™.
Sortie : x € R" et h € R’.
1: Fixer k =0, choisir « € R} et vy € Ry.
2: % Estimation initiale de la PSF hy
3: Estimer hy € R! (par exemple par filtrage homomorphique).

4: répéter

5. % Etape 1 : estimation de l"image HR x

6:  x*tD ¢ argmin|||Tx|||, t.q. x€R™, ly - SH(’“)XHE <a
7. % Etape 2 : estimation de la PSF h
8
9

h(+1) = argmin ||y — SX(k+1)th§ +v|h—hy|} tq heR

% Etape 3 (optionnelle) : mise a jour des paramétres

10:  Mettre a jour les valeurs de « et 7.
11: k+—Ek+1

12: jusqu’a validation d’une condition d’arrét.

ALGO. 4.3: Algorithme de déconvolution semi-aveugle pour la résolution de (4.35).

4.3.2.2 Résolution de (4.36Db)

Toujours & litération k-1, on fixe maintenant x(**1) pour résoudre (4.36b). Il s’agit d’un probleme

des moindres carrés régularisés qui peut étre également résolu analytiquement de maniere efficace.

L’équation (4.36b) se réécrit de maniére compacte, en omettant les termes indépendants de h

b1 = argmin ly - SX(HOPR], + 5 b - ol
CRE
= argmin (SX(k+1)Ph)T (sx(k+1)ph) —yT (Sx(k+1)Ph)
heR¢

— (SX*tUPh)" y + v (h"h — h'h — h]h)

avec 1’équation normale correspondante
(SX(k+1)P>T (SX(k+1)P) h— (Sx(k—l-l)P)Ty 4~ (h—hg) = 0.
L’équation caractéristique rappelant I’étape 1 de la résolution par ADMM s’écrit donc ici
[(sx<k+1>P>T (sx<k+1>P) n 714 h = (SX(k+1)P>T y + vho.
La solution est alors obtenue de maniere analytique comme

nk+1) — [(SX(’““)P)T (SX(’““)P) + rm} - [(SX(’”I)P)T v+ vho} .

(4.37)

(4.38)

(4.39)

(4.40)

Le probléme qui apparailt ici et qui ne se posait pas pour la résolution par ADMM, dans laquelle

la matrice des opérateurs A = [I‘T HT] € R3™X7" était circulante par bloc, est lié au fait que la

matrice A’ = SX*+tDP e R™*¢ s aucune de ces propriétés qui permettraient d’envisager une dia-

gonalisation par FT (la démonstration de ce point est donnée en annexe D). De plus, dans I'optique
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4.3. Seconde approche : déconvolution semi-aveugle

d’une résolution rapide, la dimension des objets manipulés dans les produits matriciels de I’équation

(4.40) interdisent un calcul direct faisant intervenir les matrices comme X € R™*".

4.3.2.3 Implantation efficace

I est toutefois possible de calculer la solution de (4.40) de maniere efficace. Si 'on écrit cette
équation sous la forme
h+) = Uy, (4.41)

on fait apparaitre les deux termes U € R*¢ et v € RY tels que
T
U= (sx(k“)P) (SXUf“)P) AL, (4.42a)

et
T
v = (sx<’f+1>P) y + ~hy. (4.42b)

Dans un premier temps, notons que v peut se réécrire
v = [PTX*+STy 4 yhy] (4.43)

en remarquant que X! = X. Le premier élément de v correspond donc & la convolution classique

(k+1) ot les observations y sur-échantillonnées via ST, dont on vient sélectionner

entre I'image HR x
les coefficients adéquats en appliquant P7.

Dans un second temps, la matrice a inverser U est de taille £ x ¢ (contrairement & la matrice A
qui était de taille 3n x n) et autorise ainsi une inversion directe. Cette inversion est conditionnée
par un processus de « diagonal loading » via le parametre v. On montre par ailleurs (annexe D)
que le calcul de la matrice symétrique (SX(k+1)P)T (SX(""H)P) € R! peut s’effectuer de maniere

efficace, sans faire intervenir directement les matrices de grandes dimensions S, X et P. Il s’agit d’un
(k+1)

sous-ensemble de ¢2 coefficients d’une matrice d’intercorrélation particuliere, notée Sx, avec i le

rang d’une permutation circulaire du vecteur x*t1 de sorte que {ngkﬂ)} pouri=0,1,...,n—1
représente ’ensemble des sous-échantillonages d’ordre s, possibles pour 'image X *+1) Plus de détails

sont présentés dans I’annexe D.

Remarque. Durant les premieres itérations de l'algorithme (4.36), la PSF estimée utilisée durant
I’étape de déconvolution a proprement parler (équation (4.36a)) n’a pas encore convergé vers la
solution attendue et ne garantit donc pas les conditions optimales. Il peut donc s’avérer judicieux
et nécessaire de compenser cette imprécision par une paramétrisation différente de la résolution par
ADMM. Ainsi, & l'instar des techniques développées dans la section 4.2.3 pour le parametre 5 de
I’architecture ADMM classique, démarrer ’algorithme avec des valeurs de a légérement supérieures

au cas classique permet de contre-balancer le manque d’information sur la PSF en donnant plus
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d’importance au terme de régularisation ¢1. On peut ainsi considérer une évolution géométrique du

parametres «, de telle sorte que

(k)
alhtD) = &7 (4.44)
T

avec r une constante proche de I'unité variant selon les applications. Dans tous nos cas de figure,
r = 1.5 a produit des résultats relativement stables.

Enfin, comme 'ont suggéré certains auteurs [Almeida et Almeida, 2010], Pestimation de la PSF lors
des premieres itérations de (4.36) peut souffrir de phénomenes de bord liés a I’étape de déconvolution
non-optimale qui la précede. Aussi, une solution pratique consiste & annuler au bord une partie du

support de la PSF estimée pour les premieres valeurs de k et de relacher cette contrainte par la suite.

4.3.3 Résultats
4.3.3.1 Images synthétiques classiques

On s’intéresse tout d’abord au comportement général de la nouvelle méthode proposée. La figure
4.22 présente la restauration d’un détail des images de Lena et du fantome de Shepp-Logan, pour
lequel les dégradations sont parfaitement connues (cf. table 4.3). L’écart type de la PSF gaussienne
qui a servi a dégrader I'image originale est de o = 1.25 alors que celle spécifiée a l’algorithme vaut
o = 3.75. Les résultats présentés ici montrent bien l'intérét d’une approche qui affine I’estimation de
la PSF, dans le cas ou cette derniere n’est pas parfaitement connue. A la différence de I’approche
classique, la méthode de déconvolution semi-aveugle permet de retrouver une grande partie des détails
de I'image.

On peut ainsi comparer les résultats concernant la restauration (optimale) classique a l'aide de la
vraie PSF et les restaurations semi-aveugles pour lesquelles la PSF initiale est erronée. La formulation
semi-aveugle permet de contourner des problemes qui apparaissent principalement au niveau de la
déconvolution des contours et de limiter les artéfacts de type oscillations (phénomene de Gibbs).
Les performances de ces trois approches sont évaluées en termes de PSNR, de SSIM et d’erreur MSE
relative sur la PSF et sont reportées dans la table 4.6. Si la méthode semi-aveugle ne permet pas
d’atteindre le niveau de la déconvolution dans les conditions optimales ou la PSF est parfaitement
connue, elle assure cependant une nette amélioration des criteéres quantitatifs comme qualitatifs par
rapport a la déconvolution classique.

L’analyse du comportement de ces critéres au cours des itérations de l'algorithme (4.36) est par
ailleurs proposée dans la figure 4.23 pour le traitement du fantéme de Shepp-Logan. 10 itérations
de (4.36) assurent une convergence correcte dans la plupart des cas. Comparé au cas non-aveugle
(premiere itération de Dalgorithme de déconvolution semi-aveugle), une amélioration notable est
observée au niveau de tous les criteres quantitatifs. Les parametres utilisés ici sont les mémes que

ceux pour le cas classique (table 4.3), hormis a® fixé & 10 dans chacun des cas et le paramétre o
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4.3. Seconde approche : déconvolution semi-aveugle

FIGURE 4.22 — Restauration par différentes déconvolution. De gauche a droite : image originale,
images restaurées par déconvolution classique avec une PSF connue et inconnue, et par déconvolution

semi-aveugle.

Déconvolution | Déconvolution | Déconvolution
Criteres
classique semi-aveugle optimale
PSNR (dB) 20.96 23.91 26.9
21 ssmv (%) 92.48 96.19 97.9
= MSE PSF (%) 32.22 30.49 0
- PSNR (dB) 25.53 28.26 33.16
§ SSIM (%) 94.33 98.12 99.78
@ | MSE PSF (%) 16.11 15.25 0

TABLE 4.6 — Performances des différentes méthodes de déconvolution.

4 6 x 10% et 5 x 10* pour les traitements respectifs des images de Lena et du fantéme de Shepp-
Logan. Ce parametre de diagonal loading peut étre estimé a priori pour un conditionnement optimal
de la matrice (SX(k+1)P)T (SX(k+1)P) mais doit étre raffiné afin d’obtenir les meilleurs résultats.
Les temps de calculs correspondants, pour 10 itérations de I'algorithme complet, sont de 2 secondes
(30 x 30 pixels) et 20 secondes (100 x 100 pixels). La figure 4.24 illustre les résultats de l'estimation
de la PSF avec la représentation de h, hy et h. Cette estimation n’est pas optimale visuellement
et se traduit par des valeurs de MSE relatives élevées (voir le tableau 4.6), mais permet cependant

d’améliorer de maniere significative les résultats initiaux.
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Chapitre 4. Amélioration de la résolution par déconvolution d’images ultrasonores

FIGURE 4.23 — Performances de la méthode de déconvolution semi-aveugle au cours des itérations.

FIGURE 4.24 — PSF originale, erronée et estimée.

4.3.3.2 Signal RF synthétique

On étudie maintenant le traitement de signaux US synthétiques simulés a I’aide d’une PSF réaliste
obtenue a l'aide du programme FIELD II. La vraie PSF a une fréquence centrale de 3 MHz alors
que celle de la PSF en entrée de 'algorithme de déconvolution semi-aveugle vaut 3.1 MHz afin de
modéliser une légere erreur d’estimation. La TRF a restaurer est composée de 5 diffuseurs dont
I’amplitude et la position sont représentées sur la figure 4.25 par des traits verticaux. Cette figure
montre les résultats des déconvolutions classique et semi-aveugle d’un signal RF (observations), et
sont représentés sous forme de données RF et d’enveloppe. La paramétrisation utilisée ici est similaire
a celle donnée dans le tableau 4.3 dans le cas de la déconvolution de 2 diffuseurs, avec v = 1 x 102

et s, = 1. On choisit encore ici ’a priori de parcimonie dans le domaine spatial. Les temps de calcul
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4.3. Seconde approche : déconvolution semi-aveugle

pour ce genre de simulations sont inférieurs a 1 seconde.

Dans la plupart des cas testés, la déconvolution classique de signaux RF 1D avec une PSF erronée

produit des résultats de moins bonne qualité que les données observées. Comme le montre la figure

4.25, la formulation semi-aveugle permet d’obtenir de bien meilleurs résultats, comparables a ceux

obtenus dans le cas d'une PSF parfaitement connue. Les performances dans ce cas sont évaluées en

termes de FWHM et de RG et sont résumées dans la table 4.7.

200

200

Observations Observations
0.5F T T
0.4F
. Jn@ Alp Jﬂ
VYV VY 02} -
0.5k ‘ ‘ . J 0 ‘
0 50 1_00 1_50 200 0 3 50 100 1:50
Déconvolution classique Déconvolution classique
0.57 T T T T
| !
ol AMAAAAAA A A A AR AN AL
WYV Y Y APy ool
05L ! ! ) J 0 . .
0 50 . 100 . 150 200 0 3 50 . 100 . 150
Déconvolution semi-aveugle Déconvolution semi-aveugle
0.5F T T T T
0.4F
0 /:[A /IU AR ﬂ A
! VY v 02|
0.5k ‘ ‘ . J 0 ‘ ‘
0 50 100 150 200 0 50 100 150

200

FIGURE 4.25 — Restauration d’un signal RF synthétique 1D. Les observations (haut) sont composées

de 5 diffuseurs (traits verticaux) convoluées avec une PSF réaliste avant d’étre traitées par la méthode

classique (milieu) et la méthode semi-aveugle (bas). Toutes les données sont représentées en RF

(gauche) et en enveloppe (droite).

TABLE 4.7 —

R Signal | Déconvolution | Déconvolution
Criteres
RF classique semi-aveugle
FWHM 24 10 8
RG 1.00 0.34 2.78

FWHM et du RG.

Performances des méthodes de déconvolution pour un signal RF en fonction de la
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4.3.3.3 Image ultrasonore in vivo

Dans cette derniere partie, on reprend le traitement des données in vivo de rein de souris intro-
duites dans la section 4.2.5. On s’intéresse ici a la déconvolution non plus de I'image RF mais de
I’image enveloppe afin de mettre en évidence les limitations du filtrage homomorphique pour lesti-
mation de 'enveloppe de la PSF. La figure 4.26 illustre ces résultats avec les parametres al® =1,
f=0.1ety=21x10° s, est ici fixé & 2. Le traitement de ce détail de 140 x 40 pixels est effectué

en 15 secondes.

FIGURE 4.26 — Restauration d’une image in vivo enveloppe de rein de souris (gauche) par déconvo-

lutions classique (milieu) et semi-aveugle (droite).

Dans ce cas de figure, on peut noter que la déconvolution classique permet d’obtenir des résultats
favorables au niveau du contraste, mais de nombreux artéfacts apparaissent au niveaux des interfaces
et des frontieres de 'image. La régularisation TV prend également le pas sur la déconvolution et pé-
nalise I'aspect général de I'image restaurée. A I'inverse, la formulation semi-aveugle proposée permet
de corriger cette estimation initiale erronée et les résultats correspondants rappellent ceux obtenus

dans le cas ou la vraie PSF est connue.

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé dans un premier temps une méthode pour la déconvolution

classique d’images ultrasonores lorsque la réponse impulsionnelle spatiale du systéeme est connue.
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4.4. Conclusion

Les travaux récents en optimisation efficace, liés notamment a ’utilisation d’opérateurs proximaux
particuliers, nous ont servi de base algorithmique pour le développement d’un algorithme efficace que
nous avons validé sur des données synthétiques variées et évalué sur des données ultrasonores in vivo.

Nous avons dans un second temps développé une nouvelle approche de déconvolution semi-aveugle
permettant d’incorporer des informations a piori au processus d’optimisation afin de corriger I'esti-
mation initiale de la réponse impulsionnelle spatiale du systeme. La résolution du probleme d’optimi-
sation afférent est ici aussi effectuée de maniere efficace par une méthode d’estimations alternées. Les
performances de cet algorithme ont été évaluées a I'aide de jeux de données similaires, synthétiques
et issus d’acquisitions expérimentales, et au travers de divers criteres qualitatifs et quantitatifs. Cette
approche démontre une amélioration sur I’ensemble des caractéristiques évaluées.

La principale piste de recherche actuelle porte sur une étude de sensibilité en présence d’une
réponse impulsionnelle erronée, la fréquence centrale et ’enveloppe de cette derniere influant de
maniere non-négligeable les performances de la déconvolution. L’extension de cette méthode au cas
de données plus complexes, dans le cas de signaux radio-fréquence 2D, devra également étre objet de

travaux ultérieurs.
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Conclusions et Perspectives

L’objectif de ce travail de thése est 'amélioration de la résolution des images échographiques.
Cette modalité bénéficie de nombreux avantages liés a son utilisation qui ont contribué a sa notoriété,
mais elle est souvent caractérisée par une qualité d’image relativement faible et variable. Si I’essentiel
des travaux pour améliorer la qualité des images ultrasonores se sont concentrés sur des approches
instrumentales liées au dispositif d’acquisition, la démarche adoptée ici est basée sur des techniques
de post-traitement offrant généralement une meilleure flexibilité. Ces notions sont développées dans
le premier chapitre de ce manuscrit, consacré a I'imagerie ultrasonore, et dans le deuxieme chapitre
qui établit un état de I’art aussi exhaustif que possible des techniques mises en ceuvre pour améliorer

la résolution spatiale des images ultrasonores.

Bilan des contributions
Le premier chapitre de contribution étudie ’amélioration de la résolution dans le cas d’une séquence
d’images ultrasonores. L’exploitation des informations non-redondantes contenues dans chacune des
images de basse résolution permet de compenser leur mouvement relatif et de construire des images
de résolution supérieure. La qualité de cette restauration dépend ici principalement de la précision
de l'estimation des mouvements complexes en imagerie ultrasonore, non-rigides et non-planaires.
Dans cette optique, un algorithme originellement développé pour 1’élastographie nous a permis de
démontrer I'applicabilité de cette méthode en imagerie ultrasonore et de se démarquer des approches
existantes essentiellement tournées vers la réduction du speckle. Des images de simulation réaliste
sont utilisées pour valider les performances de notre approche avant de I'appliquer au traitement
d’images in vivo.

Le second chapitre de contribution aborde I’amélioration de la résolution sous un angle différent, lié
a la déconvolution d’une image unique. Un premier algorithme d’estimation efficace de 'image haute
résolution est mis en place, dans un premier temps, en considérant le cas d’une réponse impulsionnelle
spatiale parfaitement connue. Des criteres quantitatifs et des jeux de données variés, synthétiques
et in vivo, permettent de valider la pertinence d’une telle approche. Une seconde méthode prenant
en compte l'estimation conjointe de l'image haute résolution et de la réponse impulsionnelle du
systeme est ensuite proposée. Cette formulation présente ’avantage notable d’atténuer l'influence

des erreurs d’initialisation de la réponse impulsionnelle spatiale qui peuvent nuire aux performances

151



CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

de la déconvolution. Une amélioration des criteres quantitatifs et qualitatifs usuels et les résultats
obtenus sur une gamme variée de données valident dans un dernier temps les performances de cet

algorithme.

Perspectives

Plusieurs perspectives peuvent étre dégagées a partir des travaux présentés dans ce manuscrit. La
méthode de reconstruction proposée dans le troisieme chapitre accorde une importance égale a 1’en-
semble des images de la séquence observée et nécessite a ce titre une sélection manuelle des images les
plus pertinentes. Il pourrait donc étre intéressant d’étudier une sélection automatique de ces images
afin d’optimiser la qualité et la vitesse de la reconstruction.

Par ailleurs, le mouvement n’étant pas estimé avec une précision homogene dans ’ensemble de I'image,
la prise en compte de cartes de validité pondérant I'importance de certaines zones sujettes a des er-
reurs locales d’estimation permettrait une amélioration certaine des résultats.

Le dernier chapitre permet également d’envisager de nombreuses perspectives en lien avec les
techniques efficaces de déconvolution. Nous avons montré que le domaine de parcimonie pour la re-
présentation des données est une caractéristique essentielle des techniques de restauration £1. Si les a
priori de parcimonie dans le domaine spatial et de variation totale que nous avons abordés produisent
des résultats satisfaisants, il serait judicieux d’étudier la description des images échographiques dans
des espaces qui leur seraient spécifiques et qui garantiraient des conditions efficaces pour la restau-
ration . Dans cette optique, les travaux récents portant sur les transformées de type « wave atoms »
constituent une piste sérieuse qui mériterait d’étre étudiée avec soin.

Un deuxieme axe de recherche pour des approfondissements ultérieurs porte sur une meilleure caracté-
risation de la nature faiblement résolue des images ultrasonore. Nous avons adopté dans ce manuscrit
une modélisation simple faisant intervenir un processus de sous-échantillonnage régulier limitant le
volume des données observées. Il nous parait important d’envisager la mise en place de stratégies plus
élaborées, qui prendraient par exemple en compte la présence de singularités a I'instar des techniques
prédictives de reconstruction multi-échelle de type « essentially non-oscillatory » (ENO).

Les problématiques liées a ’estimation rapide et précise de la réponse impulsionnelle spatiale du sys-
teme forment une troisieme piste fondamentale pour 'amélioration de la qualité et de la stabilité des
techniques de déconvolution. A Dheure actuelle, cette estimation peut se faire de maniere rapide mais
approximative par filtrage homomorphique ou de maniére plus précise par mesure expérimentale, au
prix d'une généricité fortement amoindrie. La prise en compte d’'un modele a priori plus élaboré
sur cette réponse impulsionnelle, par exemple dans le cadre d’une formulation bayésienne efficace
qui nous permettrait d’estimer les parametres de régularisation associés, en les décrivant de maniere
statistique a I’aide d’un modele bayésien hiérarchique, serait d’un intérét évident.

Enfin, comme nous avons pu le constater au travers des quatre chapitres de ce manuscrit, la quantifi-

cation du gain en résolution des techniques de post-traitement est un probleme ouvert. L’élaboration
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d’un critere d’évaluation performant en imagerie ultrasonore, pour ’estimation de la réponse impul-
sionnelle du systeme comme pour celle de I'image haute résolution obtenue par déconvolution, nous

parait étre une direction de recherche clairement nécessaire.
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Annexe A

Calculs efficaces des opérateurs

classiques en restauration d’image

Les opérateurs classiques en restauration d’image (i.e., les matrices H et S) ont été définis, dans
le cas général, comme des matrices de tailles conséquentes réalisant les processus de convolution
et de sous-échantillonnage. Si cette formulation mathématique est pratique en théorie, elle est tres
vite limitée en pratique étant donné le cotut calculatoire des opérations afférentes. Il existe toutefois
des hypotheses simplificatrices permettant d’effectuer ces opérations de maniére tres efficace, en

définissant les opérateurs équivalents abordés dans les sections suivantes.

A.1 Calculs efficaces des opérateurs de convolution

La seule hypothese de travail formulée ici porte sur les conditions aux frontiéres circulaires qui
permettent de diagonaliser toutes les matrices de convolution par transformée de Fourier. Notons
également les travaux récents de Almeida et Figueiredo [2013] et Matakos et al. [2013] pour le cas
d’une implantation efficace similaire ou les conditions aux frontieres sont inconnues, et donc potentiel-
lement non-circulaires. Enfin, il est intéressant de remarquer que les calculs qui suivent sont valables
pour l'implantation de certains opérateurs I', notamment dans le cas des a priori TV (I' = V)
ou de parcimonie dans le domaine spatial (I' = I), en substituant au noyau de la PSF les noyaux
correspondants (cf. section 4.2.2).

Considérons le modele d’observation prenant en compte une opération de convolution 2D avec la
PSF du systeme d’imagerie :

y = Hx (A.1)

ouy € R", x € R" et H € R™*" représentent de maniere respective les observations, I'image originale
et la matrice (théorique) de la PSF, considérée ici comme invariable dans I’espace. L’extension au
cas d'une PSF variable dans ’espace peut étre trouvée dans les références [Nagy et O’'Leary, 1997],
[Nagy et O’Leary, 1998] et [Alessandrini, 2010].

On utilise les notations lexicographiques pour les données 2D de taille n; X ne qui, a partir des images

Y, X € R™*"_ font correspondre les vecteurs

y =vect ([y1y2 .- ¥n,)) € R", (A.2a)
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Annexe A. Calculs efficaces des opérateurs classiques en restauration d’image

x = vect ([x1 X2 ... Xp,]) € R", (A.2b)

avec y;, X; € R™ pourt=1,2,...,n9.

La matrice H est construite a partir d’un noyau connu (mesuré ou calculé), noté ﬁ, de taille £1 x £o
avec f1 < ny et fo < no. Cette PSF est entierement déterminée par son noyau et dépend des
caractéristiques de la sonde. Le noyau peut étre considéré comme invariable dans I’espace si ’on se
place sur des blocs suffisamment petits, ou de dimension axiale suffisamment faible dans le cas de

I'imagerie US. Dans la suite, le noyau est le méme pour toute I'image considérée et s’écrit

h171 . h17g2
ﬁ: = fll le flg2] ERZIXZQ, (A3)
h€1’1 oo hé17g2
ou chaque hy, représente une colonne du noyau H de la PSF H pour k =1,2,...,¢5. La matrice H

peut s’écrire dans ces conditions sous la forme compacte

hj

h{

T
hnfl

ott h!" dénote une permutation circulaire de hf d’ordre i vers la droite et

T _ |\wT aT WAV WAV T
hO — hl Onl_él h2 On1—51 hz2 Onl_zl 0'!7,1(

(A.5)

ng—~{2)

est le noyau de la PSF pris en notation lexicographique et zéro-paddé, avec 04 un vecteur composé
dans d zéros. Notons que puisque hy € R™, on a h,, = hy. La matrice reliant la vectorisation de H
a hy, notée P sera utilisée pour ’approche de déconvolution semi-aveugle et explicitée dans I’annexe
D.

Remarque. La notion de frontieres circulaires apparait ici dans la structure de la matrice circu-
lante H, un cas particulier des matrices de Toeplitz. Il aurait été cependant possible de faire porter
cette caractéristique de circularité sur les données x en considérant le modele d’observation y = Xh

équivalent a (A.1).

La propriété de circularité est essentielle pour le calcul efficace du produit de convolution, puis-
qu’elle rend la matrice H diagonalisable par FT 2D [Ng et al., 2010]. On peut en effet obtenir la
résultat de la convolution (A.1) sans passer par une matrice H de taille n x n, en utilisant seulement

le noyau H zéro-paddé de taille nq X ng, via le produit point a point suivant :
y= i [l o F i) (A6)
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A.2 Calcul efficace de I'opérateur de gradient discret

On définit respectivement deux opérateurs distincts correspondant aux dérivées discretes dans les
directions verticale et horizontale : V1 : R — R" et V5 : R — R", avec n = ny X ny. On note
lopérateur gradient discret caractéristique des approches par variation totale V = [V{ Vg]T. On
peut alors expliciter de maniere scalaire les dérivées discretes pour les conditions de bord circulaires
comme

Titli—Xii sl 1<n
(V1x)(i, 5) = { T T (A.7a)
."L‘Lj — ZL‘i’j S1 1 ="n1

et

e
(sz)(i,j)z{m”“ el TS (A.7h)

Tig — Tij Sl j=ng

Dans ces conditions, 'opérateur lié a la TV d’une image est diagonalisable par F'T et peut étre
implanté de la méme maniere que I'opérateur de convolution associé a la PSF abordé dans la section
précédente. Les noyaux correspondants sont V; = [~11]7 et V5 = [—11]. Notons qu'il existe d’autres
manieres de modéliser la discrétisation du gradient, faisant intervenir des noyaux plus complexes ou
atténuant la prégnance de I’hypothese de conditions au bord circulaires [Moisan, 2007]. L’approche
assez simple que I'on considere dans notre travail a cependant ’avantage d’étre facilement extensible
a des voisinages plus importants (prenant en compte plus de pixels voisins) en conservant la propriété
de diagonalisation par FT. Enfin, cette formulation est intéressante car elle définit une TV euclidienne
[Ng et al., 2010], caractéristique nécessaire pour certains algorithmes d’optimisation rapide comme
celui développé par Chambolle [2004].

Les opérateurs TV 2D spectraux F {%1} et F {62} sont illustrés sur la figure A.1, en comparaison

de 'opérateur F {I:I utilisé pour la convolution.

(a) (b) (c)

FIGURE A.1 — Opérateurs TV et de convolution dans le domaine spectral.
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A.3 Calcul efficace de I'opérateur de sous-échantillonnage

On prend en compte ici seulement le caractére sous-échantillonné d’un signal a travers le modele
d’observation
y = Sx (A.8)

avec cette fois-ci y € R™, x € R" et S € R"™*" (m < n) représentant de manieére respective les
observations, 'image originale et la matrice (théorique) de sous-échantillonnage. On considere dans
cette partie un facteur de sous-échantillonnage s, identique dans les deux dimensions. On a donc
mip = S X n1 et mg = s, X ng et la relation entre les nombres de pixels des images LR et HR
m=mn X s>

La matrice S traduit ainsi un processus de sous-échantillonnage et peut étre vue comme une matrice
binaire composée de 0 et de 1. A titre d’illustration, cette matrice s’écrit dans le cas n = ngxn; = 4x4

et s, =2 (i.e, m=4et n=16) :

[ 1000000000000000 |

1000000000O0O0O0O0

S=| ™ (A.9)
0000001000000O
N’

S XMy
00000000 0OG1O00O0O0O
~~

Sr

{c

o
o

de telle sorte que

11 T12 T13 Ti4

Y11 Y12 T21 X22 T23 T24 11 T13
y = =S = = Sx. (A.10)
Y21 Y22 31 32 33 T34 3,1 33

5 )

T41 T42 T43 Tad

Plutot que de faire intervenir une matrice S de taille m x n, il est plus efficace de la définir comme

un masque S, de méme taille que x. Elle s’écrit dans les mémes conditions que précédemment

>
I

(A.11)

1 010
0 00O
1 010
0 0 0O

et permet d’effectuer 'opération point a point de sous-échantillonnage Sox pour obtenir y. L’intérét
principal de cette formulation faisant intervenir des masques est qu’elle permet de couvrir tous les
cas ol la matrice S a une structure déterministe connue, c’est-a-dire pour toutes les applications de

type inpainting.
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Annexe B

Etude du filtrage homomorphique

B.1 Hypothese de phase minimale pour le filtrage homomorphique

L’hypothese de phase minimale permet de simplifier I’estimation de la PSF par filtrage homo-
morphique en utilisant les propriétés suivantes [Oppenheim et Schafer, 1989]. L’étude de la validité

de cette hypothese en imagerie US peut étre trouvée dans [Jensen et Leeman, 1994].

Systéme causal
Si un signal z(t) est causal, alors sa transformée de Fourier (FT) F{x(t)} = A(f) + iB(f) vérifie
I’équation

B(f) =H{A(f)}
ou H { -} représente la transformée de Hilbert.
Systéme a phase minimale
Un systeme est a phase minimale si et seulement si son cepstre est causal. Ainsi, en notant la TF de

la PSF
F{nt)} = H(f) = [H(f)[D),

son cepstre s’écrit

log H(f) = log|H(f)| +i®(f).
On peut alors utiliser la propriété précédente pour obtenir la relation

O(f) = H{log[H(f)[} + k7

ou log |H(f)| représente le cepstre réel. Dans ces conditions, la connaissance de log|H(f)| permet
d’estimer ®(f).

B.2 Etudes de sensibilité

Les résultats suivants étudient les performances de ’estimation de la PSF par filtrage homomor-

phique, selon la direction axiale. La PSF est issue d’une simulation (cf. équation (4.2), avec fo=
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Annexe B. Etude du filtrage homomorphique

3 MHz, 01 = 10 et 09 = 2071) et est invariable sur 'ensemble de I'image. Le milieu simulé est com-
posé de deux zones homogenes distinctes qui se différencient par la distribution de 'amplitude des
diffuseurs, gaussiennes dans les deux cas mais de variances différentes. Le nombre de diffuseurs dans
la zone hyperéchogene est un parametre de la simulation et la position de ces derniers est distribuée
selon une loi uniforme. La figure B.1 donne une exemple de configuration pour cette simulation, avec

les diffuseurs, I'image US simulée (représentée en mode B) et la PSF correspondante.

(a) (b) (c)

Fi1GURE B.1 — Exemple de simulation pour le filtrage homomorphique. De gauche a droite : répartition

des diffuseurs, image ultrasonore simulée (mode B) et PSF correspondante.

Les performances du filtrage homomorphique sont évaluées ci-dessous en fonction des parametres
de la zone hyperéchogene : sa taille, le nombre de diffuseurs qu’elle contient (i.e., la densité lorsque
la surface est fixée) et leur amplitude. Les performances sont estimées a 'aide de la méthode de
Monte-Carlo, avec 100 simulations pour chaque valeur des parameétres, les autres étant alors fixés.

On s’intéresse ici a un critere de type MSE relative (cf. section 2.3.2) sur la PSF. L’estimation par
filtrage homomorphique pouvant étre déphasée par rapport a la PSF originale, ce critere est calculé
apres recalage de ces deux grandeurs par maximum de corrélation. La figure B.2 illustre ces résultats
(moyenne et écart type) en faisant varier les trois parametres de la zone hyperéchogene. Concernant
le parametre lié a 'amplitude des diffuseurs, on fixe a 1 la puissance de la distribution gaussienne
des diffuseurs de I'image entiere et on fait varier celle de la zone hyperéchogene. Ainsi, sur la figure
B.2, une valeur de 1 en abscisse correspond & une distribution homogene sur ’ensemble de I'image.
De méme, pour la demi-taille de la zone hyperéchogene, la valeur extréme (250 dans notre cas) en
abscisse correspond a une zone homogene sur ’ensemble de 'image.

On peut établir les conclusions suivantes sur I'estimation par filtrage homomorphique :

— Les régions hyperéchogenes a faible densité de diffuseurs sont a préférer.
— Les régions hyperéchogenes dans lesquelles la différence d’échogénicité avec le milieu ambiant

est importante favorisent une bonne estimation.
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(a) (b) ()

FI1GURE B.2 — Performances du filtrage homomorphique évaluées en termes de MSE de la PSF estimée.

— Les régions ou les diffuseurs sont concentrés sur une zone réduite sont préférables a celles o
ils sont répartis sur des zones plus étendues.
Soulignons enfin que dans le cas limite ou la taille de la demi-zone hyperéchogene vaut 250, elle
recouvre I’ensemble de I'image étudiée. Le milieu considéré devient alors homogene, dégradant la
qualité de l'estimation de la PSF.

Le critere MSE, comme tous les autres criteres comparant deux grandeurs « point a point »,
peut cependant nuire & I'analyse des performances du filtrage homomorphique. En effet, si les PSF
originale h et estimée h ne different que d’un facteur d’amplitude et d’un facteur de décalage, ces
critéres indiquent une mauvaise estimation pour h alors que la qualité de la déconvolution ne serait
que tres faiblement affectée. Ceci illustre encore une fois, a I'image du SSIM, I'importance d’un critere
d’évaluation quantitatif adapté.

Une premiere approche consisterait donc a étudier les performances de I’estimation a 1’aide du critere

suivant, établi de maniére empirique :
. H

> ‘f{h(f)} f{h(f)}‘
h| ||h ‘
B[ imi,

Ce critére respecte les propriétés désirées p(ah,h) = p(h,h) et p(h(t —7), h(t)) = p(h(t), h(t)) et son

comportement est illustré sur la figure B.3. Il semble corroborer les conclusions établies dans le cadre

p(h, h) = (B.1)

précédent, avec une précision concernant I’amplitude des diffuseurs de la zone d’intérét, puisque ce
dernier indique qu’il est préférable de sélectionner des zones hyperéchogenes plutot que des zones
hypoéchogenes. 1l indique également une limitation quant a la densité de diffuseurs de cette zone, qui
ne doit étre ni trop faible ni trop importante. A Dinstar du critére SSIM pour les images optiques,
cette mesure empirique p de ressemblance entre deux PSF illustre la nécessité d’un critere quantitatif
efficace en imagerie ultrasonore pour caractériser 'amélioration de la résolution des techniques de

déconvolution.
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(a) (b) ()

FI1GURE B.3 — Performances du filtrage homomorphique évaluées via un nouveau critere.

Notons que les axes des abscisses des deux premiers graphes de cette figure (nombre et puissance des
diffuseurs) ont été étendues par rapports a ceux de la figure B.2 afin de mieux mettre en évidence le

comportement du critére empirique étudié.
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Annexe C

Déconvolution classique résolue par
ADMM : compléments

C.1 Calculs détaillés des opérateurs proximaux

On a montré dans la section 4.2, équation (4.28), que I'étape 2 de l'algorithme ADMM 4.2 s’écrit

- 5 AT
v — argmin fo(v) + = |lv — [ AuFH) £ Z— (C.1)
VGR?’W‘ 2 /8 9
Cette équation peut alors étre résolue comme
AR)
v = proxy, <Au(k+1) + 5 (C.2)
en faisant intervenir 'opérateur proximal défini, pour une fonction convexe f et pour xg € R", par
i 1
pros (xo) = argmin £(x) + 5 [hx %ol (C.3)
xER™

On peut scinder I'opérateur proximal en deux parties indépendantes en notant, avec €2’ (k) € RZx1 et
/%) € R,

At 4 AL ar | vect (20)
e

3n
) eR (C4)

Z

et en décomposant proxy, /g (-) comme

vect ( Q') vect ( QD Proxj. /(%)
prox;, /s g(k) ) _ <(k+1) ) _ -11./8 (,(k) ) (C.5)
z v/ Prox, . /g (z/%))
On a alors deux composantes distinctes pour v(#+1)
v = vect ([Q(kH) z(kH)D . (C.6)
C.1.1 Calcul de Q*+Y
On a déja montré que proxj. ,/8 (Q’(k)) = softy g (Q’(k)>. On obtient donc aisément
[ (k) }‘(k)}
(k+1) _ (k+1) (k+1) L2 nx2
Q = softy /g | |V1iu Vau + 5 € R™™“. (C.7)
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C.1.2 Calcul de z*+V

Le calcul de cette composante s’écrit comme une projection sur l'ellipsoide Z [Ben-Tal et Nemi-
rovski, 2001; Weiss et al., 2009]

A = prox, (40) =11z (20
= argmin - ||z — z’(k)Hg
z€Z 2 (CS)
= argmin - ||z — z'(k)H2
2 2
t.q. ze€R” |ly —Sz|3 <a.
On peut reformuler ce probleme sous une forme non-contrainte équivalente
1
zFHD = argmin - Hz — z’(k)H; + ¢ ly — SzHg
zcR"™ % 2 (09)
= argmin- (z'z — 2sz’(k)) + ¢ (z'STSz — 227STy)
zeRn 2 2

en omettant les termes indépendants de z et en introduisant le parametre de régularisation ¢ € R.

La solution est obtenue en écrivant I’équation normale suivante :
z—72" 4 ¢ (s”sz - S"y) =0, (C.10)

ce qui conduit &

(I, +¢S78) z = 2% 4 ¢STy. (C.11)

Il suffit alors de remarquer que si SST = I,,, en revanche, STS # I,! mais reste une matrice
circulante par bloc avec chaque bloc circulant (BCCB, cf. annexe C) et donc diagonalisable par FFT.

En appliquant S de part et d’autre de 1’équation, on obtient la solution (sous-optimale)
1
14¢

Le parametre ¢ peut alors étre exprimé en fonction de « a 'aide de ’équation de contrainte dans

Sz = (Sz'(k) + Cy) . (C.12)

(C.8), dans laquelle on utilise la nouvelle expression de Sz :

1 , 2
0 = -] -
1 2
= |y- e s arer-anser
2
(C.13)

= ly 1 4¢) = (82® + ¢y) |2 — o (14 ¢©)?
= |y =S2®[; - a(1+¢)’

.S (yi — Zi'(k))Q —a(l+¢)

=1

1. On a en réalité STS = I,,, sur un sous espace de R**" judicieusement choisi [Weiss et al., 2009].
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en notant z”®) = 8z'*) € R™. On a donc une équation du second degré en ¢ que Pon explicite :

2/ _ S (k) 2 _
¢ ( ja)—l—(( ja)—l—;(yl z; ) a=0. (C.14)

c

On en déduit alors ¢ comme la racine positive de cette équation. Le discriminant s’écrit
A = b% — 4ac = (40)* + 4 x (4a)c (C.15)

et on en déduit la valeur de la racine

b+ VA

¢ = 2a
Ao+ 4/(40)? +4 x (4a)c (C.16)
N 2 X 4o '
1+/1+c/a
5 )
La solution finale s’écrit donc, pour cette valeur de (,
(k+1) 1 (k+1) Ay

S =——|S|H +— ]+ . C.17
z e u 5 ¢y (C.17)

Notons que cette derniére étape ne met & jour que les éléments de z*11) observés (i.e., ceux qui
appartiennent a l'espace LR défini par S). En outre, en pratique, la matrice S est définie comme
un masque binaire de taille ny; x ng (plutdt que les dimensions m x n définies précédemment) pour

effectuer cette opération de maniere efficace. Plus de détails peuvent étre trouvés dans 'annexe A.
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Annexe D

Déconvolution semi-aveugle :

compléments

D.1 Formalisme pour la déconvolution semi-aveugle

La résolution du probleme de déconvolution semi-aveugle nécessite un remaniement de la fonc-
tionnelle classique afin de mettre en évidence certaines caractéristiques utilisées pour sa résolution

efficace.
D.1.1 Remaniement de ’équation (4.36b)

On a vu dans la section 4.3 que I’équation du probléme d’optimisation général

min__ |ly — SHx|[3 + 7 [||Tx||l; +~[/h - holl3 D.1
_min_ly ~ SHx3 + 7 |[Ex], + 7 [~ hol (0.1)

pouvait étre formulée de maniere séquentielle

2
xF*+1D) — argmin Hy — SH('“)XH2 + 7| Tx]|]; (D.2a)
xeR™
et
2
h**+Y = argmin Hy - SX(k)PhH +7h = helf5. (D.2b)
heR? 2

Cette nouvelle formulation nécessite cependant des précisions concernant le terme d’attache aux
données. Afin de mettre en évidence le noyau de convolution vectorisé h plutdt que la matrice ca-
ractéristique de la convolution H, on fait intervenir une matrice P € R"*¢ & structure simple,
permettant de relier le vecteur h des ¢ coefficients du noyau vectorisé de la PSF a un vecteur hg de
taille n adapté a la convolution (voir 'annexe A). Dans ces conditions, X € R™*" est une matrice
circulante dont la structure est calquée sur celle de H, avec le noyau analogue x € R".

La matrice P s’écrit de maniere schématique

P/
O

P= (D.3)

avec O une matrice rectangulaire de taille nj(ng — £3) x £ contenant des zéros et P’ une matrice de
taille n1fy x ¢ définie comme
P' =1, oP", (D.4)
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ol ® représente le produit matriciel de Kronecker et P est une matrice de taille ny x 1 s’écrivant

I,
0]

P’ = (D.5)

avec O une matrice rectangulaire contenant (n; — ¢1) x ¢; zéros.
Notons que cette matrice possede la propriété PTP = I,. La figure D.1 montre la répartition spatiale

des coefficients de P (égaux & 1 ou & 0) dans le cas ny =9, ng =5 et ¢1 =3, o = 3.

F1GURE D.1 — Répartition des coefficient de la matrice P.

Dans ces conditions, les matrices H et X sont circulantes vers la droite et vers la gauche respective-

ment. On peut cependant se ramener au sens de circulation désiré en remarquant que

X' =JX (D.6)

avec X’ une matrice circulant vers la droite semblable & H et J une matrice & structure simple définie

comme
_ .
0 0 1 0
J= (D.7)
0
010 0 0

avec JJT =J7T3 =1.
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D.1.2 Application

Dans le cas n = 5, on a d’une part

ha
hs
Hx=| hy
hs3
ha

et d’autre part

x1
Z2

XPh = | 3

x4

Ts5

de telle sorte que

On a également les

JX =

o O O O =
= o O O O

et dans 'autre

IJX' =

o O o o =
= o O O O

ha
h1
hs
ha
h3

x2
x3
X4
x5

I

propriétés de circularité dans un sens

o = O O O
o O = O O

o = O O O
o O = O O

h3
ho
hy
hs
ha

3
T4
Ts
x1

T2

o O o = O

o o o = O

hy
h3
ha
hy
hs

Iq

L5

I

Z2

T3

hs
hy
hs3
ha
hy

x5
T
€2
x3

T4

1
Z2
3
T4

5

Mo
Ts
T4
x3

T2

x2
3
x4
T5

I

2
Tl
x5
x4

T3

X1
x2
x3
T4

Ts

h1
ha
hs3
hy
hs

Hx = XPh.

3
X4
Ts5
x1

T2

T3
€2
X1
Ts5

Zq

x4
x5
x1
€2

T3

T4
xs3
€2
1

Ts

hix1 + hoxo + h3xs + haxs + hszs
hsx1 + hixo + hoxs + hyxy + haxs
hax1 + hszo + h1x3 + hoxs + hazs
h3x1 + hazo + hsxs + hixs + hoxs
hoz1 + h3xo + hazs + hsxa + hixs

Ts5
X1
)
x3

T4

x5
T4
T3
x2

I

x1
Ts5
x4
z3

T2

T
T2
x3
Ty

T5

T2
x1
Ts5
T4

T3

)
x3
T4
Ts5

x1

T3
€2
x1
Ts5

Zq

T3
T4
Ts5
x1

Z2

x4
x3
2
€1

Ts5

T4
Ts
T
2

T3

hizy + hazo + h3zs + hazg + hsxs
hixo + hoxs + haxg + haxs + hsxy
hiz3 + hoxy + h3ws + haxy + hszo
hiz4 + hoxs + h3ry + haxe + hsry
hizs + hox1 + hyxo + haxs + hszy

Ts5
T4
x3
Z2

I

Z5
T
€2
x3

T4

:X/

=X.

(D.8)

(D.10)

(D.11)

(D.12)

D.2 Résolution efficace du probleme de déconvolution semi-aveugle

On a vu dans la section 4.3 que la deuxieme étape de la résolution du probleme de déconvolution

semi-aveugle s’écrivait

R+ [(SX(k+1)P>T (SX(k:-i-l)P) +’YIL7]

[(sx(’f+1>P)T v+ ’yhg]

(D.13)
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Annexe D. Déconvolution semi-aveugle : compléments

et que le second terme de cette expression pouvait se calculer de maniere efficace.
Le probléme entravant a priori une implantation efficace est 1ié au fait que la matrice A’ = SX*+DP ¢
R™*¢ ne dispose d’aucune des propriétés désirées pour une éventuelle diagonalisation par FT. En

effet, si 'on considere le casn =4 x4, s, =2et {=3x3,0n a

T T2 T3 ... 16
I3 T4 I5 e )
SXP = P
r9 T10 T11 - -- xTs
11 T12 *13 ... T10
(D.14)
rr X2 ®3 Te X7 Tg T11 T12 T13
. r3 x4 X5 Ty T9 T10 T13 T14 T15
T9 T10 T11 T4 T15 T1e I3 T4 T
T11 T12 T13 Tie L1 X2 Ts T X7
qui n’est pas circulante. Il est toutefois possible d’inverser directement la matrice
k1) p) T (k+1)
U= (SX P) (SX P) + AL, (D.15)

de taille ¢ x £, sans avoir recours a la diagonalisation par F'T utilisée pour l'inversion de la matrice

des opérateurs A de taille 3n x n (cf. section 4.2.3). En effet, en observant que
(sxpP)” (sxP) = P (sX)T (SX) P, (D.16)

et en remarquant que la multiplication & gauche par P” et & droite par P revient & correctement
sélectionner £2 coefficients de la matrice U’ = (SX)” (SX) de taille n x n, il suffit de pouvoir calculer
de maniere efficace certains coefficients de cette derniere. Or, I’élément u;] (avec 1 < i,j < n) de
(SX)T (SX) se calcule de maniére efficace comme un coefficient d’intercorrélation (fonction xcorr2
sous MATLAB, par exemple) entre les images x; et x; ol X; est une permutation circulaire de rang
i de 'image x. Si l'on reprend le cas particulier précédent (n = 4 x 4 et s, = 2), on a par exemple les
résultats suivants :

uyy = af +af + af + oy,

uhy = a5 + ] + afy + 2%y,
U/2,1 = X122 + T3%4 + T9X10 + T11T12,

!/
U3y = T123 + 23%5 + T9T11 + T11713.

De plus, la matrice U’ étant symétrique, le calcul de seulement ¢2/2 coefficients suffit pour construire

la matrice U avant régularisation et inversion.
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