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Résure : Cet article présente une nouvelle formula- 2 LES CONTOURS ACTIFS BASES REGION
tion des termes de bruit pour les contours actifs basés ) _
région. Cette approche est appliquée a la segmentation 2.1 Presentation

du contour de I'endocarde sur des images d’échographie Cette approche est une des deux approches clas-

cardiaque. Les contours actifs basés région utilisent un
formalisme nécessitant des outils de dérivation de do-
maine. Nous avons calculé cette dérivee de domaine

siques des contours actifs. La premiere méthode utili-
sant les contours actifs est uniguement basée contours
[Kass, 1988]. Cela ne permet pas une utilisation d’in-

formations spatiales internes et externes au contour. Or,
comme nous I'avons dit en introduction, pour segmen-
ter une image d’échographie, un expert se sert de ces in-
formations. La méthode basée région permet d’intraduir
des termes globaux caractérisant les régions. C'est donc
cette méthode que nous avons décidée d'utiliser ici.

Dans les deux cas, la méthode des contours actifs consiste
a choisir une fonctionnelle a minimiser pour faire éwlu

un contour. Dans notre cas I'équation d’'évolution du

contour est :
J(Qm, Qouta 8(2) / klndit
Qin

Depuis plusieurs années le GREYC, en partenariat avec + / koutdx +/ kpdax
le service de cardiologie du CHU de Caen, travaille Qout o9
sur la segmentation d’images échocardiographiques. Ces Dans les calculs suivants, nous nous intéressons aux deux
images, fortement bruitées, sont délicates a segmenter premiers termes de cette équation, le troisieme perntetta
[Giachetti, 1995]. De plus la nature du bruit, le speckle, la régularisation du contour.
n'est pas connue. Nous avons développé une méthode
de segmentation basée sur les contours actifs basés2.2 Bases TRoriques
région. Cela permet de considérer des parametres in- Dans le cas des contours actifs basés région, la fonc-
ternes et externes au contour du muscle cardiaque, in- tionnelle & minimiser comporte des critéeres globaux ca-
formations perceptivement utilisees par les experts lors ractérisant la région. On fait alors évoluer le contour
de la segmentation manuelle (voir figure 4). Au cours pour gu'il délimite deux régions les plus homogénes pos-
de précédents travaux, le GREYC a étudié I'apprentis- sibles. L'homogénéité peut prendre plusieurs sens, par
sage de la forme de I'endocarde et sa segmentation via exemple, la moyenne des pixels, la texture... Dans tous
les AAMM [Stegmann, 2000]. Dans un deuxiéme temps, les cas, les termes basés régions utilisent une intégral
nous avons cherché a utiliser un modele de bruit dans les sur la région. Or la vitesse d’évolution du contour se base
contours actifs. Dans la suite des travaux nous combine- sur une intégrale sur le contour. Il est donc nécessaire
rons les deux approches pour ajouter aux contours actifs de dériver I'intégrale sur la région pour obtenir une ex-
un modele de forme a priori. pression de la vitesse. Pour cela nous avons utilisé les

résultats de [Jehan-Besson, 2001]. Nous obtenons donc
Nous présentons le principe des contours actifs basés la dérivée, dite Eulérienne, d'une intégrale sur eggan.
région, puis nous donnons les nouveaux résultats C’est cette dérivee que nous avons calculée dans les cas
théoriques obtenus sur la modélisation du bruit, et enfin particuliers qui suivent. Le calcul de la dérivée Ewdene
les résultats expérimentaux. se base sur le théoreme suivant :

en modélisant le bruit dans la fonction d'évolution
du contour. L'application pratique a I'échocardiograph
nous a permis de développer un premier outil de segmen-
tation d’images fortement bruitées.

Mots-clés : Architecture et traitement des images
spatio-temporelles Contours actifs basés région, Image-
rie ultrasonore.

1 INTRODUCTION _

1)



Théoreme La d’erivee Eul’eriennel.] (Q,V) de la

fonctionnelleJ, () = [, k(z, )dz dans la directior/”
est la suivante :
dJ,( / K (z,Q,V)d
- k(z,Q)(V - N)da 2
99

Pour obtenir la segmentation d’'une image selon les
criteres de bruit utilisés, il suffit dimplémenter les
résultats théoriques obtenus.

3 NOTRE APPROCHE ET LES RESULTATS
THEORIQUES OBTENUS

3.1 Présentation

Nous allons maintenant présenter quelques résultats

théoriques. Pour modéliser au mieux les informations in-

ternes et externes au contour, nous avons cherché a ap

3.2.1 Estimateur des moments

La dérivée eulérienne, dans la direction V de la fonetion
nelle E£(§2) en prenant comme estimateur ¢iéestima-
teur des moments est égale a :

<E@),V> = /6 10g(p(y().0) 6)
+ Aly(@), Q(V(z) - N(2))da(x)
ou:
Ape).0) = (2-552E2).
y(x)
(1 - <y(x) >) ™

On voit ici apparaitre un terme additif a I'intégrale $air
contour.

3.2. 2 Estimateur du maximum de vraissemblance

sur la loi de Raylelgh Cela n’est pas exactement la loi du

nelle () en prenant comme estlmateur@jeestlma-

speckle qui est beaucoup plus complexe, mais dans une teur du maximum de vraissemblance est égale a:

premiére approximation, nous pouvons considérer qu’ell
est utilisable [Wagner, 1983]. La distribution de Rayleigh
de la fonctiony(z) avec le parameétre scalafeest de la

forme:
xr —Yyl\xr 2
p(y(a),6) = U exp( UL Q

On peut calculer I'estimateur d# par deux méthodes,
la méthode des moments et la méthode du maximum de

exp(

vraissemblance. Les résultats sont les suivants. En no-

tant( la région sur laquelle on fait les calculs@® son
contour associé, on obtient [Fadili, Jehan-Besson, 2004]
a .Par la méthode des moments

21 | vty @

b. Par la méthode du maximum de vraissemblance

~\ 2 o v

OnnoteQ Joy(x)de =< y(x) >

Orio =

-~

Ya%

(5)

Notre recherche s’est fondée sur deux aspects importants

de modeélisation du bruit. Le premier, le log de vrais-
semblance, permet d’exprimer la vraissemblance entre
'image observée et le modele de bruit connu. Le second
utilise I'entropie qui est plus robuste.

Une fois la dérivée de la fonctionnelle étudiée obteone
obtient une intégrale sur le contour. Cette intégrale per
met de connaitre la vitesse d’évolution du contour actif,
comme présenté dans [Jehan-Besson, 2001].

Pour tous les résultats suivants on note : N la normale
unitaire a l'intérieur d&$2 etda son élément d’aire.

3.2 Lelog de vraissemblance

Nous allons maintenant présenter les résultats
pour la fonction du -log de vraissemblance
E(Q) = — [, log(p(y(x),0))dz, en utilisant la dérivee

< E(),V >

/B 102 (0(u(@).6))-
(V(z) N@)dax)  (8)

Le terme additif trouvé dans le résultat précédenttn’es
plus présent, car on utilise I'estimateur du maximum de
vraissemblance sur la fonction de vraissemblance.

3.3 Lentropie

On peut également utiliser comme fonctionnéllg)) =

— Jo p(z)log(p(y(x),0))dz, ce qui correspond a I'en-
tropie de Shannon. Cette fonctionnelle est théoriquement
plus robuste, donc plus stable et moins sensible au bruit.
Dans ce cas les résultats sont les suivants.

3.3.1 Estimateur des moments

La dérivée eulérienne, dans la direction V de la fonction
nelle £(2) en prenant comme estimateur éléestima-
teur des moments est égale a :

1
R
(V(z) - N(x))da(x)

< E),V >
9)

3.3.2 Estimateur du maximum de vraissemblance

La dérivée eulérienne, dans la direction V de la fonetion
nelle E(2) en prenant comme estimateur @gléestima-
teur du maximum de vraissemblance est égale a :

1
<E(Q),V> = 219 i<y2(x)>-
/1_ y(z)
o0 < y*(x) >

(V(2) - N(z))da(x)  (10)

Dans tous les cas, les résultats se démontrent en utilisan
le théoreme de la dérivée Eulérienne, les propsigta-

Eulérienne, pour les deux estimateurs précédemment tistiques de la distribution de Rayleigh et des estimateurs

cités.

ded.



4 RESULTATS EXPERIMENTAUX

Nous allons présenter les résultats expérimentauxien ut
lisant la fonctionnelle -log de vraissemblance avec I'es-
timateur du maximum de vraissemblance sur une image
de synthése, puis sur une image d’échographie. Des tests
ont été effectués avec I'entropie, mais le réglage des p
rameétres est beaucoup plus contraignant, ce qui nuit a la
généralité des résultats.

4.1 Image de Syntleése

Fic. 3 — Reésultat de la segmentation de limage
précédente aprés 15 minutes

FiG. 1 — a. Image de cercle bruitée avec contour initial,
rapport contraste sur bruit = 6dB, b. Résultat de la seg-
mentation de I'image précédente aprés 1 minute

On a généré une image de cercle bruitée par un bruit de
Rayleigh de rapport contraste sur bruit 6dB. On remarque
que la segmentation sur I'image de synthese présentée en
figure 1 est bonne, ce qui tend a prouver que les résultats

FIG. 4 — Segmentation experte de I'image précédente

développée. importante. Lors de I'utilisation des AAMM, la segmen-
; _ tation automatique est plus proche de I'expertise. Nous
4.2 Image dechographie pourrons certainement utiliser prochainenement un ap-

prentissage de la forme du coeur et des contours actifs
basés régions avec a priori.
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