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Résumé – Ce travail présente une méthode de détection non supervisée d’aiguilles en échographie 3D basée sur le modèle DRUID,
une représentation neuronale implicite (RNI) qui permet la compression, et l’amélioration de la qualité de volumes échographiques
3D. DRUID est utilisé pour reconstruire un volume à partir de données ultrasonores. Des métriques de similarité telles que la MSE
et le SSIM sont exploitées pour identifier les intensités anormales, corrélées à la présence d’aiguilles. Une stratégie de décision sur
la présence d’aiguille est également proposée et évaluée, permettant d’atteindre jusqu’à 100% en sensibilité et en précision.

Abstract – This work presents a method for unsupervised needle detection in 3D ultrasound based on the DRUID model, an
implicit neural representation (INR) that enables compression and quality improvement of 3D ultrasound volumes. DRUID is
used to reconstruct a volume from ultrasound data. Similarity metrics such as MSE and SSIM are exploited to identify abnormal
intensities corresponding to the presence of needles. A decision strategy on needle presence is also proposed and evaluated,
achieving up to 100% sensitivity and accuracy.

1 Introduction
Les avancées récentes dans le domaine des représentations
neuronales implicites (RNI) ont démontré une efficacité remar-
quable dans l’approximation continue des champs scalaires
et vectoriels [10]. En représentant avec précision des scènes
3D complexes, les RNI ont trouvé des applications dans di-
vers domaines, notamment la reconstruction d’objets 3D et la
synthèse de nouvelles vues [5, 2]. Récemment, l’utilisation
de RNIs pour la modélisation d’images ultrasonores (US) a
suscité un intérêt croissant. Par exemple, Gu et al [4] et Yeung
et al [11] utilisent une RNI pour modéliser des volumes 3D à
partir de données US 2D à main levée. Wysocki et al. [8] ont
proposé une technique de rendu neuronal basée sur le tracé
des rayons pour apprendre les propriétés des tissus à partir
d’images en mode B. Monvoisin et al [6] ont présenté DRUID,
une RNI qui permet la compression et l’amélioration de la
qualité de volumes US 3D en radio-fréquence ou en mode B.

Parmi les interventions guidées par échographie, la détec-
tion d’aiguille est importante pour la réussite de l’injection
d’anesthésique [9] ou d’interventions fœtales telles que l’am-
niocenthèse [3]. Il existe des méthodes de détection d’aiguille
à partir des k-moyennes [1], ou à partir de graphes [12]. A
notre connaissance, il n’existe pas de travaux de détection
d’aiguilles à partir de RNI.

Récemment, Piecuch et al [7] a développé une méthode
de détection non supervisée d’anomalie à partir d’une RNI
apprise sur des masques de segmentation de muscles. Ce travail
s’en inspire pour proposer une stratégie non supervisée de
détection d’aiguille dans un volume US, à partir du volume
préalablement inféré avec DRUID [6].

2 Méthode
L’objectif de l’approche est de détecter la présence d’une ai-
guille dans un volume US. La tâche à résoudre est donc modé-
lisée comme un problème de détection d’anomalies.
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FIGURE 1 : Pipeline représentant la reconstruction et la détec-
tion.

2.1 Définition du problème
Etant donnée une image volumique de la zone d’interven-
tion, l’objectif de notre méthode est de discriminer de façon
non-supervisée les volumes sans aiguille VSA, des volumes
où une aiguille a été insérée VAA grâce à des métriques de
comparaison.

Les détections sont obtenues en comparant la performance
du réseau à reconstruire des variantes de la scène observée. Le
réseau DRUID est utilisé pour représenter implicitement la si-
tuation de référence, c’est-à-dire l’absence d’aiguille. DRUID
est un perceptron multicouche (MLP) à trois couches entière-
ment connectées utilisant des activations sinusoïdales sin(ωx),
avec ω0 pour la première couche et ω pour les autres. Le réseau
prend en entrée les coordonnées spatiales des voxels et prédit
leur intensité. Après l’apprentissage pendant m itérations, le
volume VREF peut être inféré à des résolutions spatiales arbi-
traires à partir du réseau appris. Le réseau devient donc une
représentation continue de la scène de référence.

2.2 Stratégie de détection
La stratégie de détection proposée s’appuie sur l’hypothèse
qu’il existe un ensemble de métriques M = {m1,m2, ...,mn}
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qui permet de discriminer les VSA des VAA en les compa-
rant à VREF , et par conséquent qu’il existe un ensemble
de seuils σM = {σm1

, σm2
, ..., σmn

} qui scinde les valeurs
prises pour chaque métrique mi tel que mi(VREF , VSA) <
σmi < mi(VREF , VAA).

La méthode présentée étant non supervisée, l’objectif est
de fournir une prédiction pour un nouveau volume, sans avoir
d’information sur la présence d’une aiguille. Ce volume est
noté comme étant indéterminé VI .

On définit d comme étant la décision "une aiguille est pré-
sente dans le volume". L’équation 1 permet de prendre la
décision di pour chaque métrique.

di =

{
V RAI si mi(VREF , VI) > σmi

FAUX sinon
(1)

Le vecteur de comparaison noté vvote contient les évalua-
tions de chaque métrique di sur la décision.

vvote = {d1, d2, ..., dn} (2)

Enfin, une majorité simple sur les votes de vvote permet de
prendre la décision d, c’est-à-dire que d = V RAI si vvote
contient p% de votes V RAI .

Comparaison volumique Dans une première approche, les
volumes entiers VI et VREF sont comparés, par conséquent
M = {mi(VREF , VI)}∀i.

Comparaison par tranches Dans cette seconde ap-
proche, chaque volume est découpé en tranches 2D
selon les trois directions orthogonales (axiale VX , sa-
gittale VY et coronale VZ). Dans ce cas, M =
{mi(VREFX

,VIX ),mi(VREFY
,VIY ),mi(VREFZ

,VIZ )}∀i.

3 Expériences
Cette section permet d’évaluer l’approche proposée à partir
de données échographiques en mode B avec ou sans aiguilles.
Une représentation d’un volume sans aiguille est tout d’abord
apprise avec DRUID, par les paramètres ω0 = 80, ω = 25,
et 1000 itérations. La représention apprise est ensuite utilisée
pour inférer VREF .

Une analyse préliminaire de la distribution des valeurs prises
par l’erreur moyenne quadratique (MSE) et l’indice de simila-
rité structurelle (SSIM) en comparant les VSA et les VAA au
VREF est réalisée sur chaque jeu de données. Cette analyse
permet de déterminer empiriquement les seuils σMSE et σSSIM.
Enfin, la stratégie décrite dans la section 2 est utilisée pour
faire la détection d’aiguilles. Les expériences ont été réalisées
sur un GPU NVIDIA RTX 3050 Laptop. Une stratégie de fil-
trage a été testée en baseline, dont les résultats ne peuvent être
détaillés par manque de place. Celle-ci présente l’inconvénient
majeur d’être trop sensible au bruit, ce qui ne permet pas de
détecter l’aiguille de manière fiable, surtout pour les volumes
sans structure anatomique.

3.1 Données
Deux jeux de données contenant des volumes US en mode
B ont été acquis avec une sonde matricielle sur un fantôme

FIGURE 2 : Coupes d’un VSA (les deux de gauche) et VAA

(les deux de droite) du jeu de données #1.

FIGURE 3 : Coupes d’un VSA (les deux de gauche) et VAA

(les deux de droite) du jeu de données #2.

de torse. Le premier (jdd #1) a été acquis sur une zone ne
contenant pas de structure anatomique, et le deuxième (jdd #2)
sur une zone avec une vertèbre visible. Il contiennent respec-
tivement 2 VAA et 1 VSA, et 2 VAA et 4 VSA. Les volumes
ont une résolution de 512 × 256 × 256 (H × W × D). Les
figures 2 et 3 présentent une coupe de VAA et de VSA des jdd
#1 et #2. La figure 4 montre une coupe sagittale du volume
VREF inféré par DRUID, contenant une vertèbre du fantôme.

3.2 Analyse préliminaire
Comparaison volumique La figure 5 illustre les résultats
obtenus pour les métriques MSE et SSIM calculés sur les vo-
lumes entiers. On n’y observe pas de distinction claire entre
les valeurs prises par les VSA et les VAA. Cela suggère qu’une
approche basée uniquement sur des comparaisons de volumes
entiers n’est pas suffisante pour distinguer la présence de l’ai-
guille.

FIGURE 4 : Comparaison entre une tranche du VREF (volume
inféré) et la tranche correspondante du volume réel, pour la
zone avec vertèbre et zone sans vertèbre.
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FIGURE 5 : Métriques SSIM et MSE pour la détection volu-
mique avec vertèbres.
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FIGURE 6 : Boîtes à moustaches de la MSE et de la SSIM
sur chaque direction de coupe sur le jeu de données #1. Les
VSA en bleu et les VAA en rouge. Les seuils σ identifiés pour
Q1, médiane, et Q3 respectivement sont les lignes horizontales
violette, jaunes, vertes.

Comparaison par tranche : jdd #1 La figure 6 présente
les résultats des calculs de MSE et SSIM coupe par coupe
toutes coupes confondues sous forme de boîtes à moustaches.
On peut y voir que pour MSE comme pour SSIM, la distinc-
tion est marquée entre la distribution des valeurs prise par le
groupe sans aiguille et le groupe avec aiguille. Cela suggère
que l’application de la méthode de la section 2 permettrait de
détecter efficacement l’aiguille. Les seuils identifiés pour sé-
parer les deux groupes sont σMSEQ1

= 0.11, σMSEMed
=

0.115, σMSEQ3
= 0.12, σSSIMQ1

= 0.63, σSSIMMed
=

0.65, σSSIMQ3
= 0.67.

Comparaison par tranche : jdd #2 La figure 7 présente les
mêmes boîtes à moustaches que précédemment, mais cette fois-
ci appliquées à des volumes US incluant une structure osseuse
(vertèbre). Les seuils identifiés pour séparer les deux groupes
sont σMSEQ1

= 0.165, σMSEMed
= 0.175, σMSEQ3

= 0.2,
σSSIMQ1

= 0.536, σSSIMMed
= 0.543, σSSIMQ3

= 0.555.

3.3 Performances en détection
Pour déterminer l’efficacité de l’approche pour détecter l’ai-
guille, un jeu de test de 9 volumes avec vertèbre et 3 sans
vertèbre, qui n’a pas été utilisé dans l’analyse préliminaire,
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FIGURE 7 : Boîtes à moustaches de la MSE et de la SSIM sur
chaque direction de coupe pour jdd #2.
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FIGURE 8 : Résultats en précision (gauche) et sensibilité
(droite) pour les trois seuils Q1 (en haut), médiane (au mi-
lieu) et Q3 (en bas) pour jdd #1.

est évalué. Les seuils déterminés à partir des figures 6 et 7
sont utilisés pour le test. On souhaite notamment déterminer le
pourcentage p idéal, qui représente le nombre de vote V RAI
de vvote (section 2) pour que la décision d = V RAI soit
prise. Le temps d’apprentissage de DRUID est d’environ 6
minutes et le temps d’inférence et de détection de moins de 40
secondes.

Les figures 8 et 9 montrent les performances en précision
et en sensibilité respectivement pour les jeux de données #1
et #2, en fonction de p. On constate que la précision et la
sensibilité sont toujours à 100% pour le jeu de données #1 tant
que p ≤ 66%, quelles que soient les métriques utilisées. Il est
notable qu’utiliser seulement la SSIM permet de maintenir une
précision et une sensibilité parfaite quel que soit p.

Pour le jdd #2, la sensibilité est à 100% tant que p ≤ 66%.
La précision est maximisée (90%) avec MSE+SSIM pour p =
100% lorsque le seuil est déterminé en fonction de la médiane,
et avec SSIM sinon. On remarque cependant sur la figure 9 que
l’utilisation de MSE+SSIM permet des résultats plus stables
en précision, moins dépendants de p.
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FIGURE 9 : Résultats en précision (gauche) et sensibilité
(droite) pour les trois seuils Q1 (en haut), médiane (au mi-
lieu) et Q3 (en bas) pour jdd #2.

4 Conclusion
La méthode présentée montre qu’il est possible d’effectuer
de la détection d’aiguille dans un volume échographique de
façon non supervisée en utilisant une représentation implicite.
Cette approche, appliquée ici avec la MSE et la SSIM, permet
d’obtenir une détection robuste à l’aide de seuils empiriques
et d’un vote majoritaire simple. On conclut que dans la ma-
jorité des cas, utiliser uniquement la SSIM permet d’obtenir
les meilleures performances. Cette méthode pourrait être ap-
pliquée pour de la détection d’anomalies à partir de volumes
US, tels que des objets étrangers, par exemple.

Utiliser une représentation implicite a plusieurs avantages.
L’apprentissage reste valable même en cas de déplacement
de la sonde, ce qui n’est pas le cas d’une méthode simple
de différence avec VREF , car il faudrait acquérir VREF pour
chaque nouvelle orientation. La méthode peut également être
utilisée pour trouver plus facilement l’aiguille sous un nouvel
angle. Entraîner DRUID sur plusieurs volumes sans aiguilles
au lieu d’un seul afin de construire VREF pourrait également
améliorer la généralisabilité de l’approche.

Une des perspectives d’amélioration serait d’établir une mé-
thode de localisation de l’aiguille dans un volume US. Pour
cela, une des pistes envisagées est d’identifier les maxima lo-
caux en ligne et colonne des métriques, qui correspondraient à
la position de l’aiguille. Il serait également intéressant d’ex-
plorer d’autres seuils que ceux calculés à partir des quartiles.
Enfin, une piste d’amélioration serait d’étudier le nombre mi-
nimal de coupes 2D qui permette d’obtenir des performances
satisfaisantes en détection. Cela permettrait de réduire le temps
d’inférence, et donc de se rapprocher du temps réel, pour une
application clinique.
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