Restauration par minimisation de la variation totale adaptéea un
modelede bruit ultrasonore
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Résumé- Pours’affranchir du bruit dansuneimage,certainegechniquesebasensurle calcul d’une intensitémoyenneen chaquepixel de
I'image enconsidérantin certainvoisinage Cependantgcestechniquesnt tendancex atténuetes contoursprésentsianslimage. Ceteffet de
bordestparticulieremenpénalisanpourlesalgorithmeslesegmentatiordontla finalité estderetrouerlescontoursLa méthodelerestauration
parminimisationdela variationtotale,proposégarRudinet al. [1], consistea minimisersouscontrainteslesgrandewariationsprésenteslans
I'image tout en préserant les contours.Danscet article, nousproposonsune adaptationde la méthodede Rudin et al. [1] a la restauration

d’'imageséchographiques.

Abstract — To limit the noisein animage,sometechniquesare basedon the calculationof an averageintensityin eachpixel of the image
by consideringa someneighbor However, thesetechniquegendto attenuatecontourspresentin the image. This effect edgeis particularly
penalizingfor thealgorithmsof segmentatiorwhosefinality is to find contours The methodof restoratiorby minimizationof thetotal variation,
suggestedy Rudinet al. [1], consistin minimizing underconstraint®f the greatvariationspresenin theimagewhile preservingcontourslin
this paper we proposeanadaptatiorof the methodof Rudinet al. [1] to therestoratiorof echographiémages.

1 Intr oduction

La phasede restauratiord'imagesestune opérationimpor-
tantedansde nombreuseghainesde traitementet d’analyse
d’'images.

En effet, uneimage correctementestaurégpermetd’amélio-
rer la précisiondesopérationsde traitementaval, commela
segmentatiorpermettantle partageuneimageenrégionsho-
mogéene®u deretrouver la géométriedesobjetsprésentslans
'image. L'acquisitiond’imagesultrasonoregstpeucodteuse
etd’uneinnocuitétotale. Cependantiesimagesobtenuegré-
sententinphénomeéneéescintillement(speckle) provoquépar
desphénomeénes’interférenceslesondesdiffuséesa travers
lestissustraversésDe plus, le traitementet la numérisatiorde
I'ondeintroduitun bruit dand’image. L'atténuatiordesrayons
ultrasonoreslande corpsrenddifficile la perceptiord’organes
profonds.Les os et I'air despoumonssont particulierement
opaquesaux ultrasonset peuvent provoquerdesoccultations
dansl'image. Desproduitsde contrastesousforme de micro-
bulles d'air enferméeslansdessucrespermettent’améliorer
la qualitédecertainesmagesgenparticulierdansleszonesdes
vaisseauxsanguinset descavités cardiaqueslLe speckleap-
paraitdanstouteslesimagesmédicalesonventionnellesiltra-
sonoreset peutétre une propriétéindésirablepuisqu’ellepeut
masquerdesinformationssignificatveset treés utiles au diag-
nostic.Danscetarticle,nousprésentonsneméthodealerestau-
rationd’'imageséchographiquelsaséesurla résolutiond’équa-
tion auxdérivéespartielles(EDP) nonlinéaires. Apresun petit

rappelsurlemmemencedesEDPsdande traitemend’images
etlavision parordinateursection2, nousprésentonsneadap-
tationdela méthodevariationnellederestauratiofproposégar
Rudinet al. [1] auximageséchographiquesection2.1, dont
le modélede bruit proposéparLoupaset al. [2, 3], seraconsi-
déré. Des résultatsexpérimentauxsur une imageréelle sont
présentésection3.

2 Meéthodederestauration

Un certainnombred’approchepermettanterestaureavec
succésdesimagesdégradée®nt récemmentvu le jour [4].
Cesapprochegqui font référenceanaintenanentraitementdes
images,ont été proposéeslansla littératurede maniereindé-
pendantemais utilisent pour la plupartd’entre ellesune mé-
thodologiecommunea based’EDP [5]. A causedesfortespo-
tentialitésau niveaudes applicationsqu’offre la restauration
d’'imagesdégradéesjousnoussommedout naturellemenin-
téressés ce problémeaussimportantentraitementd’images
gu’envision parordinateurUn dispositifdétailléede certaines
méthodeslerestauratiorpar EDP estfournit dans[6].

Un certainnombred’approchesvise a réduirele speckledans
lesimagesdégradéesnt été publiées[3, 7, 8]. Cesméthodes
baséesurdestechniquedifférentedes unesdesautresfour-
nissentdesrésultatssatishisantsmaisla préserationdesdis-
continuitésdansl'image resteun point délicat.

Les méthodesde restaurationclassiquesont tendancea lis-
serles frontiéreset rendentplus difficile les traitementsaval



telle que la sggmentation.Commenousl’avons décrit précé-
demmentles EDPsoffrent une nouwelle potentialitéenterme
de restauratiord’imagesbruitéespermettantde préserer au
mieux les discontinuitésprésenteslanslimage originale.La

méthodede restauratiorproposéeest baséesur la résolution
d’'équationsaux dérivéespartiellesnon linéaires.En considé-
rant les fonctionscontinuesf, g etn desvariablesz ety, le

modéleconsidérélel'image peuts’écrire:

9z, y) = f(z,y) +n(z,y), avec (z,y) €, (1)

ou f estlimage recherchéeg I'image observéey un bruit
gaussiercentréd’écarttype o et) le domainedelimage. Le
problemearésoudreestla minimisationdu termesuwvant:
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sousdescontraintesmpliquantlimage observéeg.

2.1 Modélede bruit ultrasonore

Le modeledéfini parI'équation (1) utilisé par Rudin et al.
[1] ne permetpasde modélisercorrectementineimageécho-
graphiquecontenantun bruit despeckle Nousadaptonga mé-
thodede RudinaumodéleproposéparLoupaset al. [2] :

9(z, y) = fz, ) + V[(z,y)-b(z, y). @)
Le bruit multiplicatif b(z, y) estconsidérégaussiencen-

tré d’écarttype ;. Le terme +/f(z, y).b(z, y) modélise
le bruit desimageséchographiquep3, 9]. On définit les deux

contraintessuivantes
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La premierecontraintaraduitle fait que
E{\/f(z,y).b(z, y)} = 0 car f(z, y) etb(z, y) sontdes

variablesindépendanted.a deuxi€mecontraintesupposeque
b(x, y) estun bruit blanccentréd’écarttype o},. L'application
de I'équation d’Euler-Lagrangeavec les deux contraintes(4)
conduital’équationsuivante:
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On choisit f° telle que [, f°(z, y)dzdy = [, g(z, y)dzdy,
cettecondition permetde ne plus considérelle parametre); .
La résolutionnumériqueestbaséesur la méthodede du gra-
dient,[1]. L'évolution du processugstcontrdléparle tempst.
Danscesconditionsl’équation(5) devient:
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Le multiplicateurde Lagrange\ dépenddu paramétred’évo-
lution ¢. A chaqueitération,il estnécessairele recalculersa
valeur Pourcela,on multiplie par (f® — g) lesdeuxmembres
del'équation(6), puison intégresurle supportde I'image {2,
on obtientI'’équationsuivante:

/Q (fu) _g) <f<t'> _ f<t>) dedy
)
:/Q[(f(t) )8 ( f(t)2+ft)2>

N aﬁ ( W(t) W)] oy 7)
f +f

_\® (t)_
A /Q f g < f(t)2)dacdy

avec t >t >0, Y(z,y) € Q.

La partie gauchede I'équation (7) esttresfaible si le pasdu
parameétread’évolution estfaible.De plus,si on pose

K<t>=/ (10 - g) (1 g’
Q

f(t)2> dxdy
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I'équation(7) sécrit:
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Pourrésoudrde systeme9) dontle but estdecalculerA®), on
posemaintenant

P(z,y) = o(z, y) Az, y) etQ(z, y) = ¢(z, y) B(z, y).
Avec: o(z,y) = fO(z, y) — g(z, y), et:
(t) (t)
x — y .
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(10)

= f:gt)g + flgt)g ?
L'applicationduthéoremele Green-Riemandonne
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Le deuxiemeermeétantnul et dansle casdu modéledu bruit
desimageséchographiquesn obtientalorsl’équation(13) qui
permetde calculermultiplicateurde Lagrangepourchaqueté-
rationdel'algorithme.

(t)

(t)
Q fw(t) + ét)
(13)

3 Résultats

La méthodede résolutionnumériqueutilisée estbaséesur
celleproposégarRudinet al [1]. L'imageinitiale estchoiside
telle sortequeles deuxcontraintesgquation(4) soit vérifiées,
commeRudinet al [1], l'image initiale f(®)i i estconsidérée
dela manieresuivante: f; = g; ; + 06,5, oulafonctiong; ;
doit étredemoyennenulle etdenorme=1 ausensde L2. Nous
avonsappliquéla méthodede restauratiorsur uneimagemé-
dicaleéchographiqueéu seinillustréefigure 1. En considérant

FIG. 1 —Image échographiqueoriginale d’un sein.

la relationlinéaire entrela moyenneet la variance Je speckle
dansce type d'imagesestjustifié parle modélede bruit pro-

posépar Loupas.C'estI'intérét mémede ce modélepar rap-
portaunmodéledebruit puremenmultiplicatif. Nouspouvons
constatequele bruit despeckleprésentlans’image originale
estpratiquemensupprimépar notreméthodejllustré figure 2,

et que les discontinuitéssont préservéesla figure 3,illustre
I'évolution du paramétre\ enfonctiondu nombred’itérations,
la corvergencede I'algorithme estatteint presqueau bout de
50 itérations.Lesrégionsdel'image restauréesontplushomo-
géneset améliorele résultatde segmentationcommeillustreé,

figure4.

4 Conclusion

La restauratiord’imagesest une étapeimportantedansle
domainedu traitementet analysedesimagesou la vision par
ordinateurengénéral Certaineopérationcommela sggmen-
tationparexemple Jesimagesfortementdégradéenécessitent

FIG. 2 — Image restaurée obtenuepar la méthodede restaugation
guenousvenongle présenter

Itérations

F1G. 3—Evolutionduparaméte A enfonctiondunombe d'iérations.

FIG. 4 —Image sgmentéegobtenugpar uneméthodele segmentation
par contouractif déformable



un prétraitemenefficacesansperted’information surles dis-
continuités.
Danscetarticle,nousavonsprésentéineméthodederestaura-
tion d’'imageséchographiquefortementbruitées Nousavons
montréqu’il estpossibled’adapteda méthodede Rudinet al.
[1] a la restaurationde ce type d'images.Les résultatsobte-
nussontsatishisantset encourageants.esparametreslu mo-
déledu bruit sontdéterminésie maniéreglobale,en perspec-
tive nouspensongu’un traitementlocal ne fait qu’améliorer
lesrésultats.
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