Dix-septieme colloque GRETSI, Vannes, 13-17 septembre 1999

Analyse d’images temps-fréquence de signaux Doppler du
flux sanguin par modeles déformables
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Résumé — En analyse clinique, I’enveloppe des fréquences maximales de ’écoulement du flux sanguin, obtenue a partir du
spectrogramme, est une information pertinente pour caractériser ’écoulement de ce flux et la gravité de sténoses. L.es méthodes
classiques de traitement du signal visant & l’estimation de cette enveloppe travaillent localement (& un instant donné) et sont
perturbées par la présence d’un bruit important ou par l'absence de signal. Dans ce travail, nous proposons une méthode
automatique de traitement d’image utilisant des contours déformables, permettant ainsi une approche plus globale. I.’application
de la méthode & des signaux réels treés bruités donne des résultats tres satisfaisants, de ’avis d’un expert ainsi que comparativement
aux résultats que nous obtenons avec les méthodes classiques.

Abstract — Doppler ultrasound is a widely used technique to study the blood flow velocity and evaluate the severity of an
arterial stenosis. The enveloppe of maximal frequencies in the power spectrum of the signal represents an important information
for the characterisation of the blood flow. Classical signal processing techniques usually rely on local observations (i.e. computed
at a given time instant). Therefore, they are quite unreliable in presence of low-level signal and/or in noisy environment. In
this article, we propose a new automatic method to estimate the maximal frequency profile. It is derived from image processing
techniques and based on deformable models. The application of this more global method on real noisy signals gives very promissing
results, according to a clinical expert and in comparison with the results that we obtain with other classical methods.

1 Introduction vent calculé de maniére empirique, comme un pourcentage

de 'amplitude maximale du spectrogramme [5, 9, 11]. De

L’analyse en continu de signaux Doppler est une tech-
nique couramment utilisée pour analyser I’écoulement du
flux sanguin [5, 9, 10, 11]. La vitesse d’écoulement de ce
flux peut étre estimée & partir du décalage fréquentiel ob-
servé dans le signal Doppler retourné par les cellules du
sang. Ainsi, ’analyse du spectrogramme (voir fig.a) du si-
gnal Doppler permet de caractériser directement la distri-
bution des vitesses d’écoulement du sang dans les arteéres.
L’enveloppe des fréquences maximales® est ’'une des ca-
ractéristique intéressantes du spectrogramme. Elle peut
étre utilisée par exemple pour estimer I'index de résistance
de Pourcelot, I'index de pulsatilité, ou d’autres parameétres
[5] utiles & ’évaluation du degré de sévérité d’une sténose;
ou bien, pour effectuer la reconnaissance automatique de
types de pathologie ou d’écoulements [11]; ou, dans notre
cas, dans le but d’améliorer la détection d’emboles dans
le sang (HITS) [10].

La détermination des fréquences maximales se fait généra-
lement par seuillage sur le spectogramme instantané [11].
Le seuil séparant le signal Doppler utile du bruit est sou-

1. A laquelle correspond directement ’enveloppe des vitesses
maximales.

telles techniques s’appliquent dans le cas de signaux Dop-
pler cérébraux. Dans 1’étude du systéeme circulatoire péri-
phérique (jambe, pieds, intestins, ...), la présence de bruit
coloré et la variabilité trés importante de 'enveloppe des
fréquences maximales -en fonction du sujet, de ’artere, du
temps- limitent la validité de ces approches.

Le traitement d’image, appliqué a la représentation temps-
fréquence peut étre une aternative robuste interessante.
Dans [5], les auteurs utilisent le traitement d’image et
soulignent ’amélioration apportée par rapport aux tech-
niques classiques qu’ils utilisaient auparavant. Néanmoins,
la technique utilisée reste frustre: préfiltrage de I'image
temps-fréquence, seuillage puis extraction de contour sur
I'image binaire. Afin d’extraire le profil Doppler de ma-
niere plus globale, nous proposons une approche reposant
sur l'utilisation de contours déformables 1D [1, 2, 3, 6, 7].
Elle se décompose en deux phases principales: calcul d’un
champ d’observations O, a partir duquel le contour est
alors estimé.
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2 Calcul des observation

Le champ des observations O utilisé dans la phase d’ajus-
tement du contour est obtenue en deux étapes: calcul
d’une image temps-fréquence a partir du signal Doppler,
puis seuillage automatique de cette image a ’aide d’une
approche baysienne.

2.1 Calcul du spectrogramme

La représentation temps-fréquence utilisée est le spec-
trogramme. Cette représentation discretisée du signal Dop-
pler s(n) est calculée a 'aide de la formule suivante (voir
exemple figure a) :

N-1

S(n,f) = 10log Z

m=—N-—+1

h(m) - s(nAn + m) - e=d2mfm

dans laquelle A(m) est une fenétre d’analyse, dont le choix
influence la résolution spectrale et temporelle de la repré-
sentation. Nous avons retenu ici une fenétre de Hanning
de durée 22ms [10].

D’autres distributions temps-fréquence ont été proposées
pour améliorer ’estimation spectrale des signaux Doppler
[5, 8]. Ces distributions se sont avérées étre préférable d'un
point de vue théorique. Néanmoins, une étude compara-
tive sur l'utilisation de ces distributions dans un algo-
rithme de détection de Hits [10] appliqué & des signaux
réels a montré que le spectrogramme donnait les meilleurs
résultats [4].

2.2 Champ des observations

Le champ d’observation retenu correspond a un seuillage
du spectrogramme :

o(n, f) = { 1si S(n,f) > Seuil

0 sinon

Le seuil est estimé selon un critére de minimisation d’er-
reur de classification statistique. La distribution des S(n,f)
est modélisée comme un mélange de deux distributions
gaussiennes A (m;,0;) et d’une distribution uniforme
Unif(pg) de densité py = 2—;’6. Cette derniére permet de
prendre en compte les mesures aberrantes comme celles
dues par exemple au passage de particules solides dans
Iarteére. Les paramétres de mélange ainsi que les (m;,0;),
nécessaires au calcul du seuil, sont estimés a ’aide d’une
procédure d’“expectation-maximisation” (EM) sur I’histo-
gramme des valeurs mesurées. Plus précisément, afin d’évi-
ter que le signal utile de I’écoulement sanguin soit noyé
dans le bruit, seule les valeurs S(n,f) de fréquence f < far
sont utilisées pour construire ’histogramme. Le parametre
far, qui correspond grosso-modo a la fréquence maximale
que peut prendre le signal doppler utile (quel que soit I'ins-
tant considéré), a peut d’incidence sur le résultat. Dans
notre cas, 1l est obtenu automatiquement de la facon sui-
vante. Si l'on note Speq(n,f) 'image temps-fréquence fil-
trée par un filtrage médian 5x5, et

SMax(f) = maXy Smed(naf)a

far est la fréquence pour laquelle la dérivée de Speq(n,f)
est maximale.

La figure b présente le résultat de cette phase appliquée
a la figure a.

3 Estimation de I’enveloppe

La détection de 'enveloppe est posée comme I’estima-
tion au sens du maximum de vraissemblance a posteriori
(MAP) de D’enveloppe des contours X, connaissant le
champ des observations O. L’enveloppe des contours est
caractérisée par Xpax et Xpin qui désignent respective-
ment Ienveloppe des fréquences maximales et minimales. 2
Ainsi, 'intérieur de 'enveloppe, noté X1 est caractérisé
par:

p=(n.f) € X" = {Xnin(n) < f < Xinax(n)}

En modélisant X par un processus markovien gaussien, la
détection peut se ramener a la minimisation d’une énergie
E de la forme:

E(X,0) = Ep(X) + Fd(X,0)
dont nous explicitons les termes ci-dessous.

— Ep est un terme de régularisation caractérisant les
connaissances a priori sur les contours. Dans notre
cas, cette énergie vise classiquement a favoriser la
continuité des enveloppes. Elle s’exprime de la fagon
suivante :

Ep(X) =Y Epl(Xn)+Ep2(X n)+Ep3(X,n)

no<n<ny

avec, en notant I(n) = Xmax (1) — Xmin(n)
Epl(X,n) = (Xmax(n) — fmax(n 4 1))
o Kmax(n) E_Mgz'(max(n + 1))
Epa(xp) = = 16(2n + ;\;2
U —li(zn +1))2
Ep3(X,n) = (Xmi;Z(n))z

oll Xmax(n) désigne la dérivée temporelle au point n
de la courbe X .x. E'pl assure la continuité de 1’en-
veloppe des fréquences maximales, Fp2 celle de I'in-
térieur de I’enveloppe des fréquences, et Ep3 est un
terme qui tire I’enveloppe des fréquences minimales
vers 0. Ce dernier terme est essentiellement néces-
saire en ’absence d’observations & l'instant consi-
déré.

2. Seul Xmax nous intéresse véritablement. L'utilisation de X i,
nous permet d’éviter de fixer a prior: la fréquence en dessous de
laquelle il n'y a plus de signal (di & un préfiltrage effectué par la
sonde d’acquisition).
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— Fd est le terme qui exprime ’adéquation entre les
enveloppes et les observations. L’utilisation du con-
traste dans I'image est inexploitable dans notre cas,
compte tenu du faible contraste, du bruit important,
et de la présence des HITS. L’énergie retenue vise
elle & regrouper a l'intérieur des enveloppes les fré-
quences de puissance supérieure au seuil (o = 1), et
a rejeter a lextérieur (noté X ™) celles d’énergie
faible. L’expression est donc:

2

Ed(X,0)= Y lo(n.f/)=1] + lo(n,f)]
(n,f)eX "™ (n,f)eX "

Bien que ce choix paraisse un peu frustre, il a per-
mis d’obtenir de bon résultats, comparativement a
I’emploi d’une énergie faisant intervenir des obser-
vations non binaires (par exemple, Seuil — S(n,f)
si (n,f) € XIm). Néanmoins, nous continuos a re-
chercher un terme d’énergie encore mieux approprié;
par exemple, une énergie basée sur une distance de
Mahalanobis, exploitant les parametres estimés par
I’algorithme EM (cf phase 1), ou une énergie inté-
grant une fonction robuste.

La minimisation est effectuée par recuit-simulé avec une
décroissance hyperbolique de la température. La durée de
la méthode proposée (compléte) est de 4 & 5 secondes sur
un Ultra Sparc avec un code non optimisé et redondant.

4 Résultats

La méthode, avec une méme paramétrisation, appli-
quée a une vingtaine d’images réelles et fortement bruitées
d’écoulements pathologiques, donne des résultats tres sa-
tisfaisants, comme le montre les figures ¢, d et g. Dans
le cas de I’exemple a, on peux remarquer ’absence de dé-
limitation nette entre le signal doppler de 1’écoulement
sanguin et le bruit coloré, trés important sur cet exemple.
L’exemple d est plus simple. Néanmoins, le résultat obtenu
par une méthode classique de type “grass-cutting” suivi
de seuillage percentile [9] (figure €) est erroné, en raison
d’une part de I’absence d’énergie, a certains instant, dans
la partie utile du signal et d’autre part de la présence d’un
bruit continu dans les moyennes fréquences.

Les recherches actuelles pour améliorer la méthode por-
tent principalement sur les points suivants. Pour accroitre
la robustesse de l'algorithme, on cherche a exploiter des
modeles de contours paramétriques et déformables [7], avec
apprentissage statistique. Par ailleurs, 'interaction entre
le modele de contour et les données (c’est-a-dire le terme
Ed) nécessite d’étre amélioré, de méme que la procédure
de minimisation de I’énergie totale -en exploitant des tech-
niques multiéchelles par exemple. Enfin, on cherchera &
valider la méthode sur des exemples simulés, permettant
ainsi de comparer notre algorithme aux estimateurs de
fréquence maximales proposés dans la littérature.
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Figure a: image temps-fréquence (Spectrogramme) du signal hit1236
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Figure d: profil doppler (en noir) du signal hit2
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Figure e : résultat obtenu par une méthode de type “grass-cutting” plus seuillage percentile [9] sur hit27
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Figure g: profil doppler des fréquences maximales estimé (en blanc) & partir de f
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