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résumé et mots clés
Nous présentons un nouvel algorithme pour la segmentation d’images échographiques endovasculaires. Le modèle intro-
duit pour décrire la section endoluminale de l’artère prend en compte l’aspect granulaire des textures et l’ensemble des
déformations géométriques inhérentes aux images échographiques endovasculaires. L’algorithme de segmentation est déve-
loppé dans le cadre général de la théorie statistique de l’estimation. Il est adapté au modèle d’image et permet de déter-
miner sur les images échographiques endovasculaires les différents contours concentriques de la section artérielle. Le modè-
le utilisé permet de restreindre fortement le domaine des solutions admissibles, ce qui permet d'obtenir un algorithme per-
formant et fiable. Nous illustrons les performances de cet algorithme sur des images synthétiques et sur des images ultra-
sonores endovasculaires réelles acquises chez l’homme.

Modèle déformable, maximum de vraisemblance, segmentation, image ultrasonore, artefact.

abstract and key words
We present a new algorithm for the segmentation of intravascular ultrasound images. The model used to describe the endolu-
minal section of the artery takes into account the granular aspect of the texture and all the geometric deformations inherent in
intravascular ultrasound images. The segmentation algorithm is developped in the framework of the statistical theory of esti-
mation. It is adapted to the image model and allows to determine all the concentric contours of the artery section. The use of a
specific image model limits the field of possible solutions, and allows to obtain a performant and reliable algorithm. We illus-
trate the performances of this algorithm on synthetic images and on real intravascular ultrasound images.

Deformable modele, maximum likelihood, segmentation, ultrasound image, artifact.



1. introduction

La segmentation d’un objet déformable est une application cou-
rante dans le domaine du traitement d’image. Dans cette étude,
nous nous intéressons à une application particulière : la segmen-
tation de la section endoluminale des artères coronaires. Cette
opération est nécessaire afin de mettre en évidence certaines
pathologies artérielles [1] en particulier pour la quantification de
la sténose. L’athérosclérose est une maladie à l’origine d’une
réduction de la section endoluminale de l’artère. L’imagerie
échographique endovasculaire permet d’obtenir la visualisation
de la section des artères et ainsi de mettre en évidence les
plaques d’athérome. La segmentation de la lumière interne du
vaisseau sur ces images fournit une information sur la forme et
le degré d’obstruction du vaisseau. La technique récente des
contours actifs s’adapte bien à ce type de problème. Le principe
de base consiste à déformer itérativement une courbe fermée
jusqu’à convergence sur les contours de l’objet recherché. Le
processus de déformation s’obtient par la minimisation d’une
fonctionnelle d’énergie généralement non-convexe. Les pre-
mières approches reposaient essentiellement sur les informa-
tions des contours de l’image de telle sorte que la courbe évo-
luait vers les zones de fort gradient d’intensité [2]. Depuis ces
premiers travaux, des solutions ont été apportées afin d’aug-
menter les performances des snakes. Cohen a introduit un terme
dans les forces externes pour orienter l’évolution du snake dans
le sens de l’expansion ou de la contraction [23]. Fua a proposé
d’ajouter des contraintes locales [24]. Des approches qui per-
mettent des changements de topologies ont également été pro-
posées [25] [26].
D’autres approches ont été proposées afin de segmenter des
objets qui ne sont pas délimités par des contours nets comme
c’est le cas pour les images échographiques. En particulier, les
approches régions reposent sur un contour qui évolue afin de
séparer deux régions qui ont des propriétés texturales ou statis-
tiques différentes [3]. Parmi ces méthodes, certaines, optimisant
des critères statistiques, se sont révélées très performantes sur
des images fortement bruitées [4-6]. 
L’approche que nous proposons dans cet article repose sur les
résultats de la théorie de la décision [7]. Elle permet la segmen-
tation d’une cible dont l’intensité est modélisée par un champ
aléatoire apparaissant sur un fond non-recouvrant dont l’intensi-
té est également modélisé par un champ aléatoire. Cette métho-
de a été initialement introduite par Germain et Réfrégier [8] et a
été utilisée afin de segmenter des cibles sur des images visibles
ou SAR [9]. Cette approche a ensuite été généralisée pour diffé-

rents modèles de bruits [33]. La modélisation géométrique intro-
duite combinée à cette approche permet ainsi de décrire avec
une approximation correcte les images échographiques endo-
vasculaires avec un minimum de connaissance a priori [10]. La
modélisation des textures est obtenue à partir de distributions de
Rayleigh. Il a été effectivement montré que l’interférence des
ondes ultrasonores rétrodiffusées par la structure microscopique
du tissu biologique conduit à de telles textures [11, 12]. Les per-
formances de l’algorithme dépendent également du choix du
modèle a priori du contour. Plusieurs solutions ont récemment
été proposées. L’utilisation de descripteurs de Fourier [27] ou de
B-splines [28] permet d’obtenir des formes lisses. L’utilisation
d’un polygone a l’avantage de conduire à des algorithmes
simples et très performants en temps de calcul [10]. Cependant,
un tel modèle nécessite l’introduction de contraintes de lissage
[10]. Une telle contrainte peut être également prise en compte à
travers un modèle Markovien [13, 14]. 
Lorsque la forme recherchée est correctement définie à partir
d’exemples représentatifs, les modèles déformables apportent
des avantages indéniables. Ces méthodes sont moins sensibles
que les autres modèles vis-à-vis des données manquantes ou
occlusions pouvant survenir sur l’image. Ce sont des modèles
paramétriques de formes qui possèdent un faible nombre de
degré de liberté [29] [30] [31] [32]. Généralement, la connais-
sance a priori de la forme de l’objet est décrite par une forme
prototype et un ensemble de déformations. Le modèle s’adapte
alors à l’objet d’intérêt, en recherchant le vecteur de paramètres
décrivant la forme qui minimisent un critère. Un tel modèle
constitue un moyen efficace pour retrouver la forme de struc-
tures connues dans une image.
Dans notre application, les formes recherchées (les contours de
l’artère) sont circulaires. Cependant, ces formes n’apparaissent
pas toujours circulaires dans l’image étudiée. Toutefois, afin
d’introduire le maximum des connaissances a priori dont on
dispose, nous avons choisi de développer un modèle paramé-
trique qui prend en compte l’ensemble des déformations géo-
métriques qui apparaissent lors de l’acquisition de l’image endo-
vasculaire [15, 16], ce qui permet de limiter considérablement le
domaine des solutions admissibles.
L’article est organisé en 6 sections. Dans la section 2, nous
décrivons les images échographiques, ce qui permet de présen-
ter les particularités de l’application. Dans la section 3, nous
nous intéressons à la modélisation des images échographiques
endovasculaires. En particulier, nous introduisons les artéfacts
géométriques afin d’obtenir un modèle paramétrique pour les
différents contours et caractérisons les textures à partir de distri-
butions de Rayleigh. Ce modèle nous permet dans la section 4
de déterminer, dans le cadre de la théorie statistique de l’esti-
mation, un algorithme dédié à la segmentation d’image écho-
graphique endovasculaire. Les résultats obtenus sur des images
ou des séquences d’images réelles normales et pathologiques
sont décrits dans la section 5.
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2. nature de l’image
échographique

La paroi artérielle est constituée de plusieurs tuniques disposées
de manière concentrique de la cavité endoluminale vers la péri-
phérie de l’artère [1]. Ces tuniques, que nous avons représentées
schématiquement sur la figure 1, sont l’intima avec la limitante
élastique interne LEI, la média, la limitante élastique externe
LEE et l’adventice. En présence d’une plaque d’athérome, la
cavité endoluminale peut être partiellement obstruée. Dans ce
cas, les contours ne sont plus circulaires.

3. modélisation de l’image

3.1. artéfacts géométriques

Le cathéter ultrasonore modélisé est une sonde rotative méca-
nique mono-élément fonctionnant sur le mode émission-récep-
tion. L'image échographique de la section transversale du vais-
seau est obtenue par la rotation du faisceau ultrasonore dans la
lumière artérielle. L’intersection du faisceau ultrasonore avec la
paroi artérielle ne se situe pas généralement dans un plan per-
pendiculaire à l’axe de l’artère. De ce fait, l’image d’un vaisseau
circulaire ne sera pas circulaire. Nous donnons ci-après les dif-
férents paramètres qui écartent la coupe réalisée d’une coupe
orthogonale à l’axe de l’artère. La prise en compte de ces para-
mètres nous permettra dans la section suivante de définir le
modèle paramétrique du contour.
– L’origine du signal ultrasonore ne se situe pas toujours exac-
tement sur l’axe du cathéter. Elle dépend de l’implantation, à
l’extrémité du cathéter, de l’élément actif qui est généralement
décentré [Figure 4]. On peut faire l’hypothèse que le point
d’émission et de réception des ondes tourne autour de l’axe de
la sonde, décrivant un cercle de rayon ρ . La surface balayée par
le faisceau ultrasonore est alors un cône tronqué à sa base
[Figure 5].
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L’imagerie échographique endovasculaire permet d’obtenir une
visualisation de ces tuniques grâce à l’introduction d’une sonde
à l’intérieur du vaisseau [17, 18]. Cependant, l’analyse de ces
images est délicate du fait de l’aspect granulaire et très bruité
des textures et ne permet pas de détecter l’ensemble des
tuniques ainsi que nous l’avons illustré sur la figure 2. Dans le
cas d’un vaisseau sans pathologie [fig. 2, image gauche], seule
la lumière interne du vaisseau apparaît distinctement du reste de
l’image. En revanche, en présence d’une pathologie [fig. 2,
image droite], la plaque d’athérome apparaît distinctement et
séparée du contour externe du vaisseau. 
On peut également noter sur la figure 3 que la forme de la sec-
tion endoluminale d’un vaisseau normal n’apparaît pas toujours
circulaire. Ce phénomène est dû aux artéfacts géométriques pré-
sents dans les images échographiques endovasculaires.

Figure 2. – Exemples d’images échographiques endovasculaires.

Figure 3. – Sections non-circulaires d’un vaisseau normal, sans pathologie.

Figure 1. – Section de la paroi artérielle pathologique.

Figure 4. – Décentrage (ρ) du point d’émission ultrasonore (T) par rapport
au centre de gravité (G) de la sonde.



– Pour éviter des réflexions multiples entre la paroi de l’artère et
le traducteur, l’extrémité du traducteur est biseautée pour per-
mettre l’implantation de la pastille piezo-électrique. L’onde
ultrasonore n’est donc pas émise perpendiculairement à l’axe de
la sonde, mais orientée vers l’avant d’un angle β appelé angle
d’avancée du transducteur [figure 5]. Cet angle est de l’ordre de
10 à 20 degrés selon les sondes. La surface balayée par le fais-
ceau ultrasonore lors de la rotation de la sonde n’est donc pas un
disque plan mais une surface conique.
– L’axe du cathéter peut ne pas être parallèle à l’axe du vaisseau
en raison de la courbure des artères. Nous noterons dans la suite
cet angle α [figure 6]. En supposant une artère cylindrique, l’in-
tersection faisceau-artère est au mieux une ellipse si l’angle
d’avancée est nul, sinon, une courbe non plane.
– Le centre du cathéter n'est en général pas situé au centre de
l'artère [figure 7]. Cet écartement est mesuré par les paramètres
δx et δy. 

3.2. équation du contour de la section 
endoluminale

Nous allons dans cette section déterminer l’équation du modèle
du contour sous l’hypothèse que la section de l’artère est circu-
laire. Ce cas est réaliste en l’absence de plaques ou lorsque les
artères ont été remodelées par une endo-prothèse (stent).
Cependant, nous montrerons que ce modèle permet également
de segmenter des vaisseaux pathologiques. 
L’équation paramétrique recherchée est celle de l’intersection
d’un cylindre avec un cône tronqué, excentré et incliné par rap-
port à l’axe du cylindre. Le détail des calculs est présenté en
annexe.
Soit RT (O′,X, Y, Z) , le repère lié au cône d’émission et
RA(O, x, y, z) , le repère lié au cylindre modélisant l’artère [fig. 8].
Un point M appartenant au contour recherché vérifie l’équation :

−−−−→
||O′M || = h

√
1 + k2 − Pt (1)

avec k = 1/tan β et Pt =
ρ

cos β
.

Pt, caractéristique de la déformation dite en forme de pétale [19]
et h est la hauteur représentée sur la figure 8.
Sur la figure 9, nous avons représenté les contours obtenus à par-
tir de l’équation 1 dans différentes situations. Nous avons pre-
mièrement considéré le cas d’une angulation α et d’un décen-
trage (δx, δy) nuls. Nous obtenons dans ces conditions un cercle
de rayon r = 95 pixels pour β = 10◦ et Pt = 24 pixels. Nous
montrons ensuite le contour obtenu avec une angulation non
nulle (α = 40°). La forme est alors celle d’une ellipse. Son incli-
naison est donnée par l’azimut (dθ = 20◦). Finalement, nous
avons introduit un décentrage important (δx = −42 pixels et
δy = −30 pixels). Dans ce dernier cas, nous pouvons noter une
légère déformation du contour au niveau de la sonde dite en
forme de pétale.
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Figure 5. – Surface balayée par le faisceau ultrasonore.

Figure 6. – Angulation du cathéter dans l’artère.

Figure 7. – Positionnement du cathéter ultrasonore dans l’artère.
Figure 8. – Représentation du cône d’émission dans le repère RT (O′,X, Y, Z)
et de l’artère cylindrique dans le repère RA(O, x, y, z).



3.3. distributions de Rayleigh

Les distributions de Rayleigh permettent une modélisation cor-
recte des textures des images échographiques. Cette hypothèse a
été vérifiée expérimentalement et confirmée théoriquement dans
différentes études [11], [12].
La probabilité que le pixel i ait une intensité si est alors donnée
par [14] :

P (si|σr) =
si
σ2
r

exp
{−s2

i

2σ2
r

}
(2)

où σr est le paramètre de la distribution de Rayleigh relatif à la
région r. Ce paramètre dépend des propriétés acoustiques des
tissus composant la structure vasculaire de l’image échogra-
phique endovasculaire. 
– L’endolumen, caractérisé par la présence du sang, est une zone
échogène hétérogène. Le paramètre σr de la distribution relatif
à cette région est faible.
– La LEI, apparaît comme une fine couche dense échogène et
donc brillante. Le paramètre de sa distribution σr est élevé.
– La média est une zone peu échogène et donc sombre. σr est
donc faible.
– Cette tunique est délimitée par la LEI à l’intérieur et la LEE à
l’extérieur, couche également plus échogène σr (élevé).
A partir de ces connaissances, nous avons représenté sur la figu-
re 10 deux exemples d’images synthétiques. Nous avons égale-

ment représenté le cathéter au centre de l’image ainsi que l’an-
neau hyperéchogène autour du cathéter dû aux échos spéculaires
produits par le cathéter.

4. estimation statistique
de la forme

Le modèle introduit à la section précédente permet de caractéri-
ser l’image à partir de différentes régions avec des statistiques
différentes. Récemment, des travaux ont permis d’obtenir un
algorithme de segmentation optimal au sens du maximum de
vraisemblance dans le cas d’une image composée de deux
régions de statistiques différentes : une région centrale repré-
sentant la cible à segmenter et une région extérieure caractéri-
sant le reste de l’image [8]. Nous rappelons tout d’abord les
résultats de ces travaux puis généralisons l’approche dans le cas
de plusieurs contours concentriques.

4.1 approche générale

Dans la suite de cet article, nous utilisons une notation mono-
dimensionnelle sans perte de généralité. La scène s est consti-
tuée de N pixels. On appelle w , le vecteur de dimension N repré-
sentant le support de la cible, de telle sorte que wi = 1 lorsque
le pixel i est à l’intérieur de la cible et wi = 0 lorsque le pixel
est à l’extérieur. Le support w réalise ainsi une partition de
l’image s en deux régions a et b délimitées par le contour C et
constituées respectivement de Na(w) et Nb(w) pixels. Les
intensités ai et bi des pixels des régions a et b sont caractérisées
par leurs densités de probabilité Pσa

a et Pσb
b où  σa et σb sont les

paramètres des densités de probabilités. Dans ces conditions, le
modèle d’image peut être décrit par :

si = aiwi + bi(1− wi) (3)

Ce modèle est illustré sur la figure 11.
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Figure 9. – Exemples de contours obtenus à partir de l’équation 1.

Figure 10. – Exemples d’images synthétiques obtenues à partir de notre
modèle.



L’objectif de la segmentation repose sur l’estimation statistique
de la forme w de la cible dans la scène s. Soit Hw , l’hypothèse
selon laquelle la cible a pour forme w . L’algorithme optimal au
sens du maximum de vraisemblance est obtenu par la maximi-
sation de la vraisemblance P (s|Hw) qui représente la probabi-
lité d’observer la scène s lorsque le contour est supposé avoir la
forme w [7] :

w̃ = arg max
w

P (s|Hw) (4)

La vraisemblance P (s|Hw) peut s’exprimer par [10] :

P (s|Hw) =
∏
a

Pσa
a (si)

∏
b

Pσb
b (si) (5)

Dans la suite, nous utiliserons la log-vraisemblance L(s|Hw)
définie par L(s|Hw) = ln[P (s|Hw)] , ce qui permet de simpli-
fier les expressions.

Dans le cas où Pσa
a et Pσb

b sont 2 distributions de Rayleigh, la
log-vraisemblance de la scène est donnée à une constante près
par [10] :

L(s|Hw) =

−Na(w)logσ2
a −

1
2σ2

a

∑
a

s2
i −Nb(w)logσ2

b −
1

2σ2
b

∑
b

s2
i (6)

Dans le cas où les paramètres σr des différentes distributions
sont inconnus, ceux-ci peuvent également être estimés au sens
du maximum de vraisemblance [8]. On obtient dans ces condi-
tions le critère J(s|Hw):

J(s|Hw) = −Na(w)logσ̃2
a −Nb(w)logσ̃2

b (7)

avec 

σ̃2
a =

1
2Na(w)

∑
a

s2
i (8)

σ̃2
b =

1
2Nb(w)

∑
b

s2
b (9)

4.2. estimation de la lumière artérielle

Nous allons dans un premier temps nous intéresser uniquement
à la segmentation de la lumière interne du vaisseau. Afin d’ob-
tenir une estimation correcte des paramètres statistiques de la
texture de l’extérieur du vaisseau, il est nécessaire de limiter 
a priori la région d’intérêt. En effet, nous pouvons noter sur la
figure 12 que les caractéristiques de la texture autour de la
lumière interne sont très différentes de celles d’une région plus
éloignée. Cette région d’intérêt a été choisie manuellement par
l’opérateur, ce qui représente une limitation dans l’utilisation de
l’algorithme. Nous montrerons dans la section suivante que la
généralisation de l’algorithme dans le cas de plusieurs contours
concentriques permet de s’affranchir de cette limitation.
De même, il est important de supprimer de la région interne, la
zone centrale de l’image caractérisée par la présence de la
sonde. Cette opération est possible de par la connaissance tou-
jours disponible de la position et du diamètre de la sonde.
L’algorithme optimal au sens du maximum de vraisemblance
décrit dans le papier [8] permet ainsi d’estimer le contour de la
lumière artérielle. Cependant, cet algorithme pose deux pro-
blèmes. De par sa conception, il permet uniquement la partition
d’une image en deux régions. De plus, la position relative de ces
régions doit être approximativement connue.

4.3. cas de plusieurs contours 
concentriques

Dans le cas où la scène étudiée contient plus de deux régions et
que la position de ces régions est inconnue, l’approche du maxi-
mum de vraisemblance ne permet plus la segmentation des dif-
férentes régions de l’image. Pour ces deux raisons, nous propo-
sons une nouvelle approche qui repose sur les concepts de la
théorie de la détection [7].
Dans cette approche, nous ne modélisons plus l’image entière,
mais seulement une partie de l’image (fig. 13). Cette partie est
un disque dans le cas où la région d’intérêt est la zone centrale
de l’image (l’endolumen) et un anneau pour les autres régions
(les parois de l’artère).
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Figure 11. – Illustration du modèle défini par l’équation 3. L’intensité 0 du
support w est représentée en noir et l’intensité 1 en blanc.

Figure 12. – Choix de  la région d’intérêt. La zone en noir est ignorée.



En fonction de sa position et de sa dimension, cet anneau (ou ce
disque) peut être composé :
• Soit d’une seule région c. Les intensités ci des pixels de la
région c sont alors caractérisées par leur densité de probabilité
Pσc
c , où σc est le paramètre de la densité de probabilité. C’est le

cas par exemple du disque 1 de la figure 13. En effet, ce disque
est entièrement à l’intérieur de l’endolumen. Dans ce cas, la
région considérée peut être modélisée par :

si = ci

et la vraisemblance de la partie de la scène observée devient,
sous cette hypothèse H1 :

P (s|H1) =
∏
c

Pσc
c (si) (10)

et aucun contour n’est présent à l’intérieur de cette région c. D’après les résultats de la théorie de la décision [7], pour un
anneau ou un disque observé, l’hypothèse H1 est retenue à
condition que sa vraisemblance soit supérieure à la vraisem-
blance de l’hypothèse H2 pondérée par le facteur τ de fausses
alarmes tolérées. L’hypothèse H2 est ainsi retenue à condition
que 

P (s|H2)/P (s|H1) > τ (12)

Maintenant, si nous supposons que l’anneau (ou le disque)
considéré contient un et un seul contour C, l’inégalité (12) doit
être vérifiée une et une seule fois. Il suffit pour cela de choisir τ
de telle sorte que cette inégalité soit vérifiée une seule fois, ce
qui revient à choisir C̃ tel que le rapport des vraisemblances soit
maximum :

C̃ = arg max
C
{P (s|H2)/P (s|H1)} (13)

ce qui est équivalent à maximiser la différence des log-vraisem-
blances :

C̃ = arg max
C
{L(s|H2)/− L(s|H1)} (14)

Par un raisonnement analogue à celui exposé dans la partie 4.1,
les log-vraisemblances s’expriment par :

L(s|H2) =

−Na(w)log σ2
a −

1
2σ2

a

∑
a

s2
i −Nb(w)log σ2

b −
1

2σ2
b

∑
b

s2
i

(15)

L(s|H1) =−Nc(w)log σ2
c −

1
2σ2

c

∑
c

s2
i (16)

Dans le cas où les paramètres σr des différentes distributions
sont inconnus, ils peuvent également être estimés au sens du
maximum de vraisemblance. On obtient dans ces conditions le
critère J :

J(s) = −Na(w)log σ̃2
a −Nb(w)log σ̃2

b + Nc(w)log σ̃2
c (17)
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Figure 13. – Modélisation d’une partie de l’image. Les pixels du disque 1
appartiennent à la même région alors que ceux des anneaux 2 ou 3 appar-
tiennent à des régions différentes.

• Soit de 2 régions a et b. C’est le cas par exemple de l’anneau
2 de la figure 13. Une partie de l’anneau (région a) caractérise
l’endolumen alors qu’une autre partie de l’anneau (région b) est
constituée par une plaque. Dans ce cas, le modèle d’image pour
l’anneau peut être décrit par :
si = ai si le pixel i appartient à la région a
si = bi sinon
Sous cette hypothèse H2 , la vraisemblance de la partie de la
scène dans l’anneau (où le disque) est donnée par :

P (s|H2) =
∏
a

Pσa
a (si)

∏
b

Pσb
b (si) (11)

Dans ce cas, il y aura donc un contour qui délimitera les régions
a et b. Dans la suite, nous noterons ce contour C.
Sur la figure 14, nous avons représenté le support w de l’anneau.
Soit δc , l’épaisseur totale de l’anneau et δa, δb les épaisseurs des
régions a et b. Nous avons ainsi :

δc = δa + δb

Le choix des valeurs de ces paramètres est discuté dans la sec-
tion suivante.

Figure 14. – Illustration du support w de l’anneau. L’intensité 0 du support
w est représentée en noir et l’intensité 1 en blanc.



avec 

σ̃2
a =

1
2Na(w)

∑
a

s2
i (18)

σ̃2
b =

1
2Nb(w)

∑
b

s2
i (19)

σ̃2
c =

1
2Nc(w)

∑
c

s2
i (20)

Cette approche du maximum du rapport de vraisemblance a déjà
été utilisée pour élaborer des détecteurs de bords [20] et s’est
révélée performante pour résoudre des problèmes de localisation
de cible [21, 22].

4.4. description de l’algorithme

Nous avons déterminé dans la section précédente le critère à
maximiser afin de segmenter 2 régions appartenant à un anneau
où à un disque de l’image étudiée. Dans cette section, nous pré-
sentons l’algorithme que nous avons mis en œuvre pour déter-
miner l’ensemble des contour C présents dans l’image étudiée.
Le premier contour C recherché est celui de l’endolumen. Ce
contour est défini par la donnée des paramètres du modèle. Ces
paramètres sont r, α, δx, δy, β, ρ et δθ. L’angle d’avancée du
faisceau β et le décentrage de la pastille piezo-électrique ρ sont
des paramètres fixes qui peuvent être quantifiés. Par contre, les
5 autres paramètres sont généralement inconnus. La forme de C
dépend donc de ces 5 paramètres. Nous proposons de maximi-

ser le critère à l’aide d’un algorithme stochastique simple. Il
consiste à tirer aléatoirement un paramètre, une amplitude et une
direction de déformation. L’amplitude de déformation de chaque
paramètre p est limitée par une amplitude de déformation maxi-
male δp. Ces tirages aléatoires permettent la définition d’un
nouveau contour C′ et d’un nouveau critère J(C′). Ce déplace-
ment est conservé si la valeur de ce nouveau critère est supé-
rieure à la précédente. Dans le cas contraire, il est refusé. Cette
opération est répétée jusqu’à convergence vers un maximum. La
largeur du support doit permettre une estimation correcte des
paramètres statistiques tout en restant inférieure à la dimension
des différentes parois. Des tests réalisés sur notre base d’images
nous ont amené à fixer dans la suite δc = 2δa = 2δb = 20
pixels. Cependant, dans le cas de l’endolumen, la taille de la
région intérieure a ne sera pas limitée. Cette région sera donc
constituée de l’ensemble du disque intérieur.
Le diamètre de la sonde est connu et le disque anéchogène cen-
tral a donc une dimension constante. Nous proposons de ce fait
d’initialiser le premier contour actif au niveau de la position du
cathéter. Cependant, nous avons vu que le cathéter ultrasonore
est à l’origine d’un anneau hyperéchogène autour du disque ané-
chogène résultant des échos spéculaires produits par le cathéter.
Afin de ne pas influencer les statistiques de la région endolumi-
nale, la zone délimitée par l’anneau hyperéchogène est ignorée
[figure 15, Initialisation 1]. Après convergence, la position du
premier contour réalise une partition de l’image en deux
régions : l’intérieur qui caractérise la lumière endoluminale et
l’extérieur qui contient le reste de l’image [figure 15,
Convergence 1].
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Figure 15. – Image synthétique. Le cercle intérieur délimite l’anneau hyperéchogène. Les contours sont successivement détectés (Convergence 1à 4).



La position de ce premier contour peut permettre l’initialisation
d’un deuxième contour [figure 15, Initialisation 2]. Ce contour
convergera vers les bords externes de la deuxième région, ce qui
permettra d’obtenir une segmentation de cette région [figure 15,
Convergence 2]. L’opération pourra ensuite être répétée afin de
localiser le contour des différentes régions du vaisseau [figu-
re 15, Convergence 4].

5. résultats 
expérimentaux

Nous illustrons maintenant les performances de l’algorithme sur
des images réelles.

• Cas 1 : artère normale

La figure 16 représente une section d’une artère normale, c’est-
à-dire circulaire. Dans ces conditions, nous pouvons remarquer
que la détection d’un seul contour est possible. Ce contour
représente la lumière interne du vaisseau.

Sur la figure 17, nous montrons l’évolution de la valeur des
paramètres du modèle au cours de la séquence. Nous pouvons
noter une stabilité de ces valeurs, ce qui confirme les conditions
d’acquisition (azimut et angulation faibles) et le caractère sain
de l’artère (une pathologie entraînerait une diminution sensible
du rayon estimé r de l’artère).
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Figure 16. – Vaisseau normal. Les axes du cathéter et de l’artère sont paral-
lèles. Le cercle intérieur délimite l’anneau hyperéchogène.

Après convergence du contour, nous obtenons un rayon r esti-
mé de 39 pixels, un décentrage de la sonde δx = 12 et δy = 1
pixels et une inclinaison caractérisée par une angulation α = 2◦

et un azimut dθ = 1◦. Les valeurs obtenues pour l’inclinaison
permettent d’affirmer que les axes du cathéter et de l’artère sont
approximativement  parallèles, ce qui permet d’obtenir un
contour circulaire sur l’image échographique. L’image de la
figure 16 représente la première image d’une séquence. Cette
séquence a été obtenue par le praticien en tirant lentement la
sonde. Cette technique permet ainsi de visualiser une certaine
longueur du vaisseau.
Le contour obtenu après convergence sur la première image per-
mettra d’initialiser un contour sur la deuxième image proche de
la solution recherchée. Ce choix permet d’obtenir une conver-
gence après seulement quelques itérations.

Figure 17. – Evolution des paramètres du modèle au cours de la séquence.
Le rayon et les décentrages sont exprimés en pixels, l’angulation et l’azimut
en degrés.

• Cas 2 : artère normale, sonde inclinée

La figure 18 représente la section d’une autre artère normale.
Cependant, la section de cette artère n’apparaît pas circulaire sur
l’image échographique. Les paramètres obtenus après conver-
gence de l’algorithme permettent d’estimer un rayon r = 89
pixels, un décentrage δx = −34 et δy = −1 pixels et une incli-
naison définie par α = 40◦ et dθ = 92◦. L’importance de l’in-
clinaison de l’axe de la sonde par rapport à celui de l’artère per-
met ainsi d’expliquer la forme de la section sur l’image écho-
graphique. 

Figure 18. – Vaisseau normal. L’axe du cathéter est incliné par rapport à
celui de l’artère, ce qui explique le contour elliptique.



• Cas 3 : artère pathologique

Le modèle paramétrique utilisé pour définir le contour a été déve-
loppé sous l’hypothèse que l’artère est normale, c’est-à-dire cir-
culaire. Nous avons toutefois voulu tester les performances de
l’algorithme dans le cas d’une artère pathologique. Premièrement,
nous montrons les résultats obtenus sur une artère obstruée par
une plaque circulaire. Dans ce cas, l’artère restant circulaire, le
modèle développé est toujours adapté et les résultats obtenus sont
correctes. La présence de la plaque permet de détecter 3 contours
qui caractérisent respectivement la lumière endoluminale, la
plaque et le contour externe de la paroi [figure 19].
Finalement, nous avons testé les performances de l’algorithme
dans le cas d’une artère pathologique obstruée par une plaque en
croissant [figure 20]. Dans ce cas, l’hypothèse de circularité
n’est plus respectée. Cependant, comme nous pouvons le remar-
quer sur la figure 20, la segmentation obtenue reste correcte.
La robustesse de l’algorithme vis-à-vis de l’hypothèse de circu-
larité peut s’expliquer par le nombre relativement important de
degré de liberté introduit pour décrire le contour recherché.
Ainsi, le modèle permet d’obtenir des contours non circulaire
qui correspondent aux formes qui apparaissent lors de la pré-
sence d’une plaque. Cette robustesse vis-à-vis de l’hypothèse de
circularité pourrait être perçue négativement par le praticien. En

effet, comment détecter la présence d’une plaque si le modèle
s’adapte au contour de l’endolumen dans tous les cas. Il n’en est
rien. En effet, la présence de 3 contours et l’incompatibilité entre
les valeurs des paramètres des 3 contours (décentrage, inclinai-
son,… différentes) permet de conclure automatiquement à la
présence d’une plaque.
Les résultats présentés dans cette section ont été approuvés par le
praticien cardiologue de l’équipe et sont conformes à ses attentes.

6. conclusion 
et perspectives

Nous avons développé un nouvel algorithme qui permet de seg-
menter différents objets concentriques. La modélisation d’un
anneau de l’image à partir de deux champs aléatoires nous a
conduit à optimiser un critère au sens du maximum du rapport
de vraisemblance. Cette approche permet de généraliser l’algo-
rithme optimal au sens du maximum de vraisemblance pour la
segmentation d’une cible modélisée par un champ aléatoire dans
un fond modélisé également par un champ aléatoire. Les per-
formances de ce nouvel algorithme ont été illustrées sur des
images échographiques endovasculaires réelles. Les textures
sont modélisées à partir de distributions de Rayleigh et le modè-
le paramétrique du contour intègre l’ensemble des déformations
géométriques présentes sur de telles images. Pour développer ce
modèle, nous avons supposé un vaisseau circulaire. Cependant,
nous avons montré expérimentalement que ce modèle permet
également d’obtenir une segmentation correcte en présence
d’une plaque d’athérome située en périphérie.
Les premiers résultats de segmentation automatique d’images
endovasculaires ultrasonores très texturées acquises in vivo chez
l’homme sont très encourageants. En effet, ils ont été approuvés
par le cardiologue de l’équipe. Une validation pré-clinique sur
une base de cas normaux et pathologiques peut maintenant s’en-
visager. De plus, la possibilité d’accéder aux paramètres du
modèle permet de remonter à des informations liées aux condi-
tions géométriques d’acquisition des images, ce qui constitue un
atout majeur pour une segmentation automatique contrôlée sur
des images aussi difficiles.

annexe

Nous détaillons dans cette annexe l’obtention de l’équation du
modèle paramétrique du contour sous l’hypothèse que la section
de l’artère est circulaire. 
L’équation paramétrique recherchée est celle de l’intersection
d’un cylindre avec un cône tronqué, excentré et incliné par rap-
port à l’axe du cylindre.
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Figure 19. – Vaisseau pathologique : cas d’une plaque circulaire. La détec-
tion de 3 contours permet de segmenter la plaque d’athérome qui obstrue
partiellement le vaisseau.

Figure 20. – Vaisseau pathologique : cas d’une plaque en croissant. La
détection de 3 contours permet de segmenter la plaque d’athérome qui obs-
true partiellement le vaisseau.



Soit RT (O′,X, Y, Z) , le repère lié au cône d’émission et
RA(O, x, y, z) , le repère lié au cylindre modélisant l’artère
[figure 8].
Dans le repère RT attaché au cône, un point M du cylindre est
donné par :

−−→
O′M =




k h cos γ

k h sin γ

h


 (21)

avec k = 1/tan β .
La position relative des 2 repères [figure 9] permet de détermi-
ner la matrice de changement de base RT vers RA :

P =

∣∣∣∣∣∣∣
1 0 0

0 cosα −sinα

0 sinα cosα

∣∣∣∣∣∣∣ (22)

On en déduit ainsi les coordonnées du point M dans RA :

−−→
O′M =




k h cos γ

k h sinγcosα− h sinα

k h sin γsinα + hcosα


 (23)

Le vecteur 
−−→
OO′ ayant pour coordonnées (δx, δy, 0) dans le plan

RA, le vecteur 
−−→
OM a pour coordonnées dans RA :

−−→
OM =




k h cosγ + δx

k h sinγcosα− h sinα + δy

k h sinγsinα + hcosα


 (24)

En écrivant que le point M appartient au cylindre d’équation
x2 + y2 = r2 dans RA, on peut en déduire l’expression de h, solu-
tion positive de l’équation du second degré de discriminant   ∆ :

h =
−b +

√
∆

2a
(25)

avec :

a=k2cos2 γ + k2sin2 γcos2 α + sin2 α− 2k sin2 α cosα sin γ
(26)

b = 2kδx cos γ + 2kδy sin γ cosα− 2δy sinα (27)

c = δx2 + δy2 − r2 (28)

et ainsi déterminer la distance 
−−−−→
||O′M || :

−−−−→
||O′M || =

√
(k h cos γ)2 + (k h sin γ)2 + h2 (29)

L’axe de la sonde n’appartenant pas obligatoirement à un plan
parallèle à (O, y, z), il convient d’introduire l’azimut dθ de cet
axe. Dans ces conditions, γ devient γ + dθ et :

−−−−→
||O′M || = h(γ+dθ)

√
1 + k2 (30)

Dans le cas où le point d’émission décrit un cercle de rayon ρ ,
il faut retrancher la distance de O′ au point d’émission. Cette
distance Pt, caractéristique de la déformation dite en forme de
pétale [19] est donnée par :

Pt =
ρ

cos β
(31)

On obtient ainsi finalement :

−−−−→
||O′M || = h(γ+dθ)

√
1 + k2 − Pt (32)
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Figure 8. – Représentation du cône d’émission dans le repère
RT (O′,X, Y, Z) et de l’artère cylindrique dans le repère RA(O, x, y, z).

Figure 9. – Position relative des repères de la sonde et de l’artère.
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