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RESUME 

Depuis une vingtaine d'annees, on a pu assister a l'emergence d'une nouvelle technique 

d'imagerie medicale, appelee elastographie, permettant de representer des parametres 

mecaniques des tissus biologiques. Jusqu'alors, il n'etait pas possible d'observer cer

tains contrastes de rigidite sur une image medicale classique, la detection de tumeurs 

anormalement dures etant pourtant determinante dans le diagnostic de certaines patholo

gies telles que le cancer. Plusieurs types d'imagerie elastique se sont developpes depuis, 

se differenciant, entre autres, par le parametre mecanique image ou la nature de l'exci-

tation mecanique. La caracteristique commune a toutes ces techniques est qu'on produit 

une deformation dans le tissu et qu'on observe la reponse de celui-ci en analysant les 

deplacements. Les tissus mous se deformant davantage que les tissus rigides, on peut 

observer les differences de rigidite en observant les contrastes de deformation au sein du 

tissu. 

L'etape de calcul du mouvement dans les tissus est done primordiale pour acceder aux 

caracteristiques mecaniques des tissus. L'estimation du mouvement a d'ailleurs fait 

l'objet de nombreuses etudes et la litterature abonde en methodes d'estimation du mou

vement se differenciant par la precision de l'estimation ou encore la complexity des 

calculs. Nous proposons pour ce projet une synthese des differentes techniques d'ima

gerie des parametres mecaniques ayant fait leurs preuves ainsi que de differentes tech

niques d'estimation du mouvement et de la deformation dans les tissus biologiques a 

partir d'images ultrasonores. Nous decrivons dans ce travail les differentes etapes dans la 

chaine 

d'acquisition et d'analyse de donnees ultrasonores en elastographie, en particulier cer

taines methodes d'estimation de mouvement proposees dans la litterature. Parmi ces 

methodes de calcul, nous en avons selectionne plusieurs, dont une methode utilisant 

Pintercorrelation entre signaux, qui est la premiere technique developpee et a laquelle 
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toute nouvelle technique doit etre comparee. Nous proposons une methode d'estimation 

utilisant la somme des differences absolues et nous introduirons egalement une methode 

d'estimation adaptative de mouvement qui permet d'ameliorer sensiblement la qualite 

de l'estimation. 

Les algorithmes developpes pour l'estimation d'elastogrammes sont ensuite testes sur 

des images ultrasonores de synthese, afin de mieux connaitre les avantages de chaque 

methode d'estimation et leurs limites; nous caracteriserons en particulier le bruit observe 

en elastographie et trouverons des moyens de le reduire. Ensuite, nous decrivons un 

protocole d'acquisition mis en ceuvre pour obtenir des elastogrammes a partir de donnees 

reelles issues de l'echographe HDI1000. Les premiers resultats, encourageants, nous 

permettent de fixer les ameliorations a apporter pour la suite du projet, tant au niveau de 

l'acquisition des donnees que de l'estimation du mouvement et de la deformation dans le 

calcul d'elastogrammes. Nous pourrons ensuite envisager l'application de ces methodes 

dans un contexte plus large a des etudes in vivo. 
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ABSTRACT 

For about twenty years, a new imaging technique has been developed, named elasto-

graphy. This modality allows the visualization of mechanical parameters of biological 

tissues. Until then, it was not possible to detect some stiffness contrasts on a classical 

medical image; nevertheless detection of abnormally hard tumors is critical in the diag

nosis of pathologies such as cancer. Since, several imaging techniques have been develo

ped, which were different either by the mechanical constant represented or by the nature 

of the mechanical excitation. All these techniques are based on the measurement of the 

displacement field resulting in a tissue after the application of a mechanical deformation; 

soft tissues undergo more deformation than hard tissues leading to the visualization of 

contrast between regions of different elasticity. 

So, displacement estimation is essential to reach tissue mechanical properties, and has 

been the subject of several studies : we can find in literature a lot of time-delay esti

mation methods, all different by precision of estimation or calculation complexity... In 

this project we propose a review of different imaging techniques used for imaging elas

tic properties, and also several displacement and deformation estimation techniques in 

biological tissues using ultrasound. Here we describe the different steps we can find in 

elastography, in the acquisition and analysis of ultrasonic data, particularly displacement 

estimation methods proposed in literature. Among them, we have selected the method 

using intercorrelation between two signals which is the reference in elastography, and 

then we compare other methods to it, like sum of absolute differences. We have also 

introduced an adaptive estimation method, and we will see that the quality of elastogram 

could be significantly improved. 

These algorithms of elastogram reconstruction have been tested on synthetic ultrasonic 

images, so as to know characteristics and limits of each method. We analyzed the noise 

observed in elastography and found some ways to reduce it. After that we have descri-
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bed an acquisition protocol implemented to obtain elastograms from real data acquired 

with the echograph HDI1000. First results are encouraging : it's possible to detect some 

stiffness contrast in an elastic phantom. Then we could fix the possible improvement in 

the continuation of the project, both in the acquisition protocol and in displacement and 

deformation estimation in elastogram computation. Such methods show great potential 

for in vivo and clinical studies. 
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INTRODUCTION 

Au cours des dernieres decennies, les progres de la science ont permis de mettre en ceuvre 

des techniques d'imagerie medicale de plus en plus performantes, donnant acces a des 

informations, jusqu'alors inaccessibles, sur differentes pathologies; il est maintenant 

possible de diagnostiquer et de traiter certaines maladies a un stade precoce de leur 

developpement. 

Parmi les nombreuses techniques d'imagerie qui servent a sonder les tissus, il y a celle 

qu'on utilisera dans ce travail, l'echographie, une modalite d'imagerie ultrasonore aux 

nombreuses qualites : peu couteuse comparee aux modalites plus lourdes (imagerie par 

resonance magnetique nucleaire, tomographic a rayons X, medecine nucleaire), elle peut 

fournir des informations en temps reel sur le mouvement des tissus ou des fluides. Mais, 

avant tout, cette technique est non ionisante, c'est-a-dire qu'elle ne necessite pas l'irra-

diation des tissus ni l'injection de substances telles que des marqueurs radioactifs. Elle 

est ainsi utilisee pour de nombreux examens cliniques, tels que les examens prenataux, 

cardiovasculaires (echographie endovasculaire), ou la mise en evidence de tout autre 

phenomene entrainant des changements dans l'impedance acoustique des tissus (foie, 

rein, etc.). 

Certaines maladies frequentes dans les pays developpes peuvent etre reliees a des chan

gements dans l'elasticite des tissus. On trouve d'une part le cancer (le cancer du sein et 

le cancer de la prostate sont, au Canada, les formes de cancer les plus courantes). L'appa

rition de cellules cancereuses a une influence notable sur l'elasticite des tissus touches : 

une tumeur presente une rigidite plus elevee qu'un tissu mou sain, et cette difference est 

encore plus nette si cette tumeur est cancereuse (Krouskop et al., 1998). D'autre part, on 

trouve les maladies cardiovasculaires. Une des caracteristiques de ces maladies est Pap-

parition de plaques d'atherosclerose, qui produisent un retrecissement de la lumiere arte-
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rielle et eventuellement un durcissement de la paroi vasculaire au voisinage de la lesion. 

On peut aussi relier l'etat d'avancement de la maladie a revolution de la rigidite du tissu 

arteriel. En somme, l'elasticite des tissus peut etre vue comme un parametre determinant 

dans la detection et le suivi de pathologies. Malheureusement, ce parametre ne peut en 

general etre directement observe en imagerie medicale, car les proprietes mecaniques des 

tissus ne se refletent pas toujours dans l'une ou l'autre des caracteristiques de l'image 

(contraste, intensite,...). Cela tient au fait qu'il n'y a souvent pas de lien entre la rigi

dite du tissu et le parametre image (impedance acoustique pour les ultrasons, attenuation 

pour les rayons X,...). 

Pendant longtemps, la palpation a ete une des seules manieres d'obtenir de 1'informa

tion sur la rigidite des tissus, et ce n'est que tres recemment qu'on a cherche a imager 

in vivo cette propriete physique qu'est l'elasticite des tissus biologiques. Introduite il y a 

une quinzaine d'annees comme une application de l'echographie, et depuis en constante 

evolution, cette methode a ete nommee « elastographie ». Cette technique vise a repro

duce le principe de la palpation en y associant une mesure quantitative. Elle consiste en 

l'obtention d'une image, appelee elastogramme, de la repartition de la rigidite du tissu 

etudie ou les differentes valeurs du module d'elasticite sont traduites en niveaux de gris. 

La qualite des elastogrammes produits ne cesse de s'ameliorer; on est maintenant en 

mesure de detecter des tumeurs plus petites et plus profondes, difficiles a detecter par 

simple palpation. 

Ce que nous proposons dans le cadre de ce projet, c'est d'adapter certaines techniques 

d'elastographie, connues et eprouvees, au systeme d'imagerie disponible au Laboratoire 

d'imagerie et d'instrumentation de l'lnstitut de genie biomedical. Ce systeme comprend 

un echographe, du type de ceux qu'on peut trouver en milieu clinique, relie a notre 

reseau informatique et controle au moyen d'une interface Matlab. Notre objectif est 

d'obtenir, a l'aide de ce systeme d'imagerie, des elastogrammes d'une precision conve-

nable et dans des temps relativement courts. 
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Dans la premiere partie de ce memoire, apres un rappel des differents concepts meca-

niques utiles pour l'etude des tissus biologiques, nous detaillerons le principe de l'elas-

tographie. Nous evoquerons aussi d'autres modalites d'imagerie des parametres meca-

niques, telles que l'imagerie par pression de radiation qui utilise certaines proprietes des 

ondes ultrasonores pour determiner les proprietes mecaniques des tissus mous (notam-

ment leur coefficient de cisaillement). 

Dans une seconde partie, il sera question de l'estimation du mouvement a partir de 

signaux ultrasonores, etape fondamentale en elastographie. Dans un premier temps, nous 

exposerons les principaux elements de la chaine de captation, de mesure et de traite-

ment des signaux en jeu, notamment en faisant appel a un modele de formation d'image 

adapte a 1'elastographie. Nous presenterons ensuite les principales techniques d'estima-

tion du mouvement et de la deformation parues a ce jour, ainsi que les limites de l'es-

timation de la deformation. II sera question, au troisieme chapitre, de l'application des 

methodes detaillees au chapitre 2 a nos propres algorithmes de reconstruction d'elasto-

grammes. Nous presenterons aussi les ameliorations proposees, tant au niveau de l'esti

mation de mouvement que de l'estimation de la deformation. 

Enfin, dans la derniere partie de ce travail, nous appliquerons ces principes a des 

signaux ultrasonores. Tout d'abord, au quatrieme chapitre, nous calculerons les elas-

togrammes d'images ultrasonores simulees dont nous controlons toutes les proprietes et 

qui nous permettront d'analyser le bruit des elastogrammes et de determiner 

l'efficacite de la reconstruction. Nous pourrons demontrer l'avantage de certaines de 

nos methodes pour ce qui est de la reduction du bruit dans les elastogrammes obtenus. 

Ensuite, dans un dernier chapitre, nous appliquerons nos algorithmes a des donnees 

reelles obtenues a l'aide de l'appareil d'imagerie disponible au laboratoire. Nous y 

detaillerons les principes d'acquisition des images ultrasonores ainsi que les problemes 

rencontres lors de nos experiences. Ces dernieres observations nous permettront de con-

clure sur l'efficacite de nos algorithmes ainsi que sur les suites possibles de ce projet. 
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CHAPITRE 1 

ELASTICITE DES TISSUS ET IMAGERIE MEDICALE 

1.1 Proprietes mecaniques des tissus biologiques 

Dans cette partie, il sera principalement question de la modelisation des proprietes me

caniques des tissus biologiques. Nous presentons tout d'abord une introduction aux 

concepts physiques utiles pour l'imagerie de l'elasticite, et ensuite les grandes categories 

d'imagerie elastique existantes. Certains termes, tels que le module d'Young, le coeffi

cient de Poisson ou encore les notions de contrainte et de deformation, seront utilises tout 

au long de ce memoire. Afin de ne pas alourdir le present texte, les differents concepts 

mecaniques necessaires a la comprehension des modeles que nous presenterons sont 

definis a l'annexe II. 

1.1.1 Lien entre pathologie et proprietes mecaniques des tissus mous 

La palpation permet de mettre en evidence des tumeurs potentiellement cancereuses : 

on considere qu'un tissu anormalement dur est le signe de la presence d'une pathologie 

telle qu'un cancer. C'est une methode millenaire qui reste encore le premier examen a 

effectuer pour deceler une maladie. 

Les etudes ont confirme par la suite qu'une tumeur cancereuse peut etre jusqu'a dix 

fois plus rigide qu'un tissu sain : le tableau 1.1 presente les resultats obtenus pour des 

tissus mammaires. Ces donnees permettent de comprendre le principe de diagnostic par 

palpation effectue par le medecin. En appliquant une pression sur les tissus, ce dernier 

peut, au toucher, detecter des tumeurs et evaluer leur rigidite relativement aux tissus 
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environnants (d'apres ce tableau, une compression appliquee au tissu met en evidence 

un module de rigidite tres eleve; plus cette compression est forte, plus la mesure du 

module de rigidite est importante). 

TABLEAU 1.1 Modules elastiques de tissus mammaires in vitro a differents degres de 
deformation (Krouskop et al., 1998). 
Le carcinome est une des formes de cancers du sein les plus frequemment diagnostiquees et 
possede une rigidite plus elevee que les tissus sains. 

Type de tissu mammaire 
Graisse 

Tissus glandulaires sains 
Fibroadenome 

Carcinome 

Module de rigidite (kPa) 
Deformation 5 % 

19 ± 7 
33 ± 1 1 
107 ± 32 
93 ± 3 3 

Deformation 20 % 
20 ± 6 

57 ± 1 9 
233 ± 59 
490 ±112 

Au vu de ces donnees, on comprend la necessite de quantifier les parametres mecaniques 

des tissus, notamment leur module de rigidite. A cet egard, l'etude de l'elasticite et sa 

mise en application avec l'elastographie pourraient fournir cet outil capable de diagnos-

tiquer suffisamment tot l'apparition d'une pathologic 

De facon plus generate, l'etude de l'elasticite met en evidence d'autres proprietes qui 

ne sont pas forcement liees a une pathologie; on peut par exemple suivre revolution 

de la composition des tissus. La plupart des tissus mous sont constitues de proteines 

fibreuses, qui sont l'elastine et le collagene, et doivent leur souplesse a l'elastine, dont le 

module d'Young vaut 0,6 MPa (Fung, 1981). Au cours du vieillissement, la proportion 

de collagene augmente dans les tissus, les rendant moins souples (le module d'Young du 

collagene vaut 1 GPa). 

Dans les arteres, la proportion d'elastine peut atteindre 40 %, ce qui leur confere une 

grande elasticite, et celle-ci diminue au cours du vieillissement, induisant une rigidifi-

cation de ces arteres. L'elasticite des arteres peut etre suivie par elastographie endovas-

culaire. Cette technique d'imagerie permet de deceler certaines pathologies telles que 
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les plaques d'atherosclerose qui introduisent une rigidite anormale et peuvent conduire 

a l'obstruction des arteres. 

Enfin, l'elastographie pourrait permettre la representation anatomique des organes, au 

meme titre que d'autres modalites d'imagerie anatomique. En effet, certaines structures 

presentes au sein des organes different par leur rigidite, comme c'est le cas du rein, dont 

l'elastogramme est presente a la figure 1.1(c). On peut voir que la structure medullaire 

n'est pas visible sur une echographie classique (figure 1.1 (b)); par contre, l'elastographie 

met en evidence la difference d'elasticite entre le cortex renal et la medulla. 

(a) (b) ^ 

FIGURE 1.1 Imagerie du rein : coupe anatomique (a), sonogramme (b) et elasto-
gramme (c). 
L'elastogramme est la cartographie de la deformation tissulaire, ici induite par l'application d'une 
force externe. Sur cet elastogramme, une grande deformation dans une region de rigidite faible 
se traduit par une zone claire, ce qui met en evidence la structure pyramidale du rein. Ces images 
sont issues des travaux de Ophir et al. sur www.elastography.com et www.sci.sdsu.edu pour la 
coupe anatomique. 

http://www.elastography.com
http://www.sci.sdsu.edu
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1.1.2 Modelisation des tissus mous 

En general, les tissus mous sont anisotropes, viscoelastiques et non lineaires. Cependant, 

lors d'une premiere modelisation, il est courant de les considerer isotropes, elastiques et 

lineaires. Cette approximation est raisonnable pour de petites deformations et pendant 

un intervalle de temps court. 

Le cas purement elastique est tres simple a modeliser, mais il faut cependant garder en 

memoire le caractere viscoelastique des tissus. En elastographie statique, la viscosite n'a 

pas d'influence, car cette technique n'est sensible qu'au module d'elasticite, mais dans 

les autres methodes presentees plus loin dans ce chapitre, il est necessaire de connaitre 

l'influence de la viscosite sur l'estimation du module de rigidite des tissus. Le caractere 

visqueux des tissus peut etre associe a des tumeurs malignes, plus ancrees dans les tis

sus que les tumeurs benignes, de par leur structure complexe et l'alimentation sanguine 

importante qui leur est associee. 

Deux modeles theoriques sont utilises pour representer les phenomenes elastiques et 

visqueux: 

- materiau elastique : la loi de Hooke, qui relie lineairement la contrainte et la deforma

tion avec le module d'elasticite k, s'exprime sous la forme : 

a = ke (1.1) 

- materiau visqueux : la loi de Newton, qui relie la contrainte et la derivee temporelle 

de la deformation par la viscosite r\, s'ecrit: 

, = „f (1.2) 
II est courant de representer ces lois a l'aide d'un ressort de raideur k et d'un amortisseur 

de viscosite r\. 
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Un modele viscoelastique couramment utilise est le modele de Voigt, associant ces deux 

elements en serie. On trouve aussi le modele de Maxwell, associant ces elements en 

parallele, qui met en evidence une autre constante de temps propre au tissu modelise. Le 

modele de Voigt represente assez bien les fluides visqueux, tandis que celui de Maxwell 

est plus souvent utilise pour les solides viscoelastiques (figure 1.2). 

k 

k n 

<—m 3 

(a) Modele de Voigt (b) Modele de Maxwell 

FIGURE 1.2 Modelisation des comportements elastiques et visqueux. 

D'autres modeles plus complexes associent ces composants de maniere a avoir plusieurs 

constantes de temps et peuvent ainsi modeliser les tissus biologiques de facon plus fidele. 

Le but est de trouver un modele permettant de representer le tissu le plus simplement 

possible et d'expliquer sa dynamique dans le contexte considere en elastographie. Un 

modele elastique simple compose d'une chaine de ressorts est utilise dans nos travaux 

et presente au paragraphe 2.2.1. Le choix d'un modele representant le comportement 

viscoelastique est aussi important pour l'etude du cisaillement dans les tissus, car la vis-

cosite a une influence non negligeable sur les ondes de cisaillement creees par pression 

de radiation (Bercoff, 2004). 

1.1.3 Ondes de compression et ondes de cisaillement 

II est usuel de decomposer la deformation d'un solide en deux transformations elemen-

taires : une deformation de compression (le volume varie mais la forme du solide reste la 

meme) et une deformation de cisaillement (le solide se deforme mais son volume reste 

W W 

n 
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constant). Ainsi, on peut mettre en evidence deux constantes decrivant le tissu, le mo

dule de compressibilite K et le module de cisaillement G (ou /S). Ces deux parametres, 

ou toute autre paire de parametres mecaniques derives des constantes de Lame (voir 

tableau II. 1 dans Fannexe II) suffisent pour relier la contrainte et la deformation d'un 

materiau isotrope et decrire son comportement elastique. 

Les tissus mous contiennent a la fois des elements solides et liquides, ce qui situent leurs 

proprietes mecaniques entre celles des deux classes de materiaux. lis ont la particula-

rite d'avoir leur module de cisaillement tres inferieur au module de compressibilite, ce 

dernier variant sur un ordre de grandeur beaucoup plus faible : on considere souvent les 

tissus mous comme incompressibles. Dans le cas ou un materiau est incompressible, il 

existe une simple relation de proportionnalite entre le module d'Young E et le module de 

cisaillement G : etudier le cisaillement dans les tissus revient a connaitre leurs proprietes 

elastiques. Ces observations sont resumees sur la figure 1.3. 

1Q2 

I 

G 

K 

1 0 3 1Q4 

i i 

iBigiii 
Tissu glandulaire 

Sein, foie, muscle 
reliche, graisse 

10* 106 

l I 

Nodules palpables 

Derme, muscle 
contracts, tissu 

conjonctif 

W 10* 

I I 

Epiderme, 
cartilage 

108 

I 

10 

I 

10 

Os 

Tissus 
mous 

Liquides 

Os 

Module 

d'elasticite (Pa) 

FIGURE 1.3 Variation et ordres de grandeur des modules elastiques des tissus biolo-
giques : le module de compressibilite (en clair) et le module de cisaillement (en fonce). D'apres 
Sarvazyan et al. (1998). 

La propagation d'une onde acoustique repose egalement sur ces deux phenomenes : 

dans le cas ou les particules oscillent dans la meme direction que la propagation, on 

parle d'onde de compression; si le mouvement des particules est perpendiculaire a la 

direction de propagation, on parle d'onde de cisaillement, laquelle ne peut se propager 

que dans un milieu solide. Ces deux types d'ondes se differencient par leur vitesse de 
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propagation. Pour des tissus mous, en negligeant la dispersion due a la viscosite, on a : 

(1.3) 

cp est la vitesse de l'onde de compression et cs est la vitesse de l'onde de cisaillement; 

A et /i sont les constantes de Lame (K ?» A pour les tissus incompressibles) et p est 

la masse volumique du tissu. Dans les tissus mous, on considere la vitesse de propaga

tion de l'onde de compression comme etant egale a 1540 m/s *. La vitesse de l'onde de 

cisaillement est beaucoup plus faible, de l'ordre de quelques m/s. 

On peut remarquer que seule la vitesse de l'onde de cisaillement contient l'information 

sur le module de cisaillement; elle peut done nous renseigner sur la rigidite des tissus. 

Cependant les ondes de cisaillement connaissent une tres grande attenuation dans les 

tissus mous, qui atteint 104 dB/cm dans la plage de frequences utilisees en ultrasono-

graphie, alors que le coefficient d'attenuation des ondes de compression est de l'ordre 

de 1 dB/cm. C'est pourquoi on considere que les ondes de cisaillement ne se propagent 

pas dans les tissus au dela de 1000 Hz. Ainsi, en echographie classique, on n'observe 

que les ondes de compression. Comme l'indique la figure 1.3, le module de cisaillement 

est capable de fournir de l'information sur le caractere potentiellement pathologique des 

tissus. 

Un autre defi de 1'imagerie de l'elasticite est de pouvoir generer des ondes de cisaille

ment a basse frequence (0-500 Hz) pouvant renseigner sur le caractere viscoelastique des 

tissus. La grande difference de vitesse entre les ondes de compression et de cisaillement 

permet d'imager la propagation des ondes de cisaillement par des methodes ultraso-

1. Afin de ne pas alourdir les notations, la lettre c, utilisee sans indice dans ce memoire, correspond a 
la vitesse de l'onde de compression cp. 
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nores : on peut utiliser les ondes de compression pour faire une image «instantanee » de 

l'onde de cisaillement. Un tel type d'imagerie sera presente au paragraphe 1.2.3. 

1.1.4 Force de radiation 

La force de radiation est surtout connue en electromagnetisme ou une onde electroma-

gnetique induit une pression sur la surface exposee au rayonnement. En fait, cet effet 

est commun a tout phenomene ondulatoire et est done naturellement present lors de la 

propagation d'une onde acoustique. Ce principe a ete mis en evidence par Rayleigh au 

debut du XXe siecle, et la force de radiation acoustique a ete mesuree pour la premiere 

fois par Altberg en 1903 (Torr, 1984); on ne s'y interesse pour des fins medicales que 

depuis quelques decennies. 

Sa formulation a ete difficile a enoncer et la mise en evidence est delicate : e'est un 

phenomene du second ordre, la pression de radiation etant tres inferieure aux pressions 

acoustiques generees par la propagation de l'onde. Les phenomenes a l'origine du trans

fer! de mouvement entre l'onde ultrasonore et le tissu ou elle se propage sont multiples : 

les phenomenes de dissipation de l'onde, les reflexions sur les interfaces et asperites du 

milieu de propagation et d'autres phenomenes non lineaires entrent en jeu. 

On considere generalement que la force de radiation acoustique exercee par un faisceau 

acoustique focalise est stationnaire et peut se mettre sous la forme : 

c c 

Wabs est la puissance absorbee par le milieu a la zone focale, a est le coefficient 

d'absorption et It est l'intensite moyenne temporelle a cet endroit. Cette equation est 

relativement simple par rapport aux principes theoriques a 1'origine de la pression de 

radiation enonces par Rayleigh, et elle a fait l'objet de nombreux debats (Torr, 1984). 
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Ainsi, en focalisant un faisceau ultrasonore a une profondeur donnee et pendant un inter-

valle de temps relativement court, de l'ordre de 100 /is a 1 ms, on est capable d'induire 

une pression mecanique locale sur le tissu grace a la force de radiation acoustique et ainsi 

« pousser » le tissu, ce qui va generer une onde de cisaillement. Celle-ci est transitoire, 

et se propage en s'eloignant de la zone excitee. La vitesse et l'attenuation de ces ondes 

sont directement reliees aux proprietes mecaniques du tissu, comme peut en temoigner 

l'equation (1.4) sur la vitesse de cisaillement. 

1.2 Cartographier 1'elasticity 

1.2.1 Imagerie de materiaux purement elastiques 

Le principe de l'elastographie repose sur le fait qu'un tissu rigide se deforme moins 

qu'un tissu souple. En appliquant une compression au tissu et en comparant deux images 

de ce tissu, avant et apres deformation, on peut estimer le mouvement entre les images et 

en deduire la deformation au sein du tissu. Sous des hypotheses de contrainte uniforme 

et de petites deformations, la deformation estimee est aussi inversement proportionnelle 

au module d'Young et permet done d'acceder directement au module elastique du tissu. 

On parle d'elastographie statique, dont le principe est illustre a la figure 1.4. 

L'elastographie peut etre associee a differentes modalites d'imagerie, mais il est cou-

rant d'utiliser des images ultrasonores (leurs proprietes particulieres seront decrites au 

chapitre 2); on parle alors de sonoelastographie. L'elastographie peut etre associee a 

d'autres modalites telles que 1'IRM, mais celle-ci est beaucoup plus lourde et couteuse; 

pour analyser les proprietes elastiques des poumons, que la presence d'air rend echo-

genes, on peut pratiquer l'elastographie par tomodensitometrie (Fredman et al., 2004). 

Tout probleme d'imagerie elastique suit le meme processus : on excite mecaniquement 
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(a) (b) 

FIGURE 1.4 Principe de l'elastographie statique. 
(a) Tissu avant compression, (b) Tissu apres compression : les structures presentes dans le tissu 
se sont deplacees et deformees. Seules les structures rigides ont subi seulement une translation. 
En analysant le gradient du champ de deplacement entre ces deux images, on peut traduire les 
differences de rigidite du tissu par une difference d'intensite sur l'elastogramme. 

le tissu puis on observe sa reponse. L'excitation peut etre de plusieurs types : 

- une compression statique, telle que decrite precedemment. On observe la reponse sta

tique du tissu. 

- une excitation dynamique, souvent une vibration basse frequence. Dans ce cas, on peut 

soit observer la reponse du tissu en regime permanent, soit observer la propagation du 

front d'onde resultant. On parle d'elastographie impulsionnelle (Bercoff, 2004). Les 

proprietes mecaniques du tissu sont estimees a partir de la vitesse de propagation de 

l'onde de cisaillement dans le tissu. 

La plupart des sources d'excitation mecanique sont des sources exterieures au tissu, de 

diverses origines. L'excitation la plus simple est la compression manuelle : on deforme le 

tissu a l'aide de la sonde ultrasonore; cependant, il est difficile de quantifier la deforma

tion appliquee. D'autres dispositifs plus complexes permettent de connaitre la contrainte 

appliquee au tissu. 

II est aussi courant d'exploiter un phenomene physiologique pour deformer le tissu. 

C'est le cas de 1'imagerie cardiovasculaire dont l'excitation est produite par la pulsation 

arterielle. On peut alors observer la deformation du tissu en mode « statique », c'est-



14 

a-dire quantifier la rigidite de la paroi arterielle; on peut aussi mettre en evidence des 

problemes de fonctionnement en observant la reponse dynamique du tissu arteriel. Enfin, 

comme cela a ete decrit au paragraphe 1.1.4,1'excitation mecanique peut etre provoquee 

grace a la force de radiation. 

En elastographie, deux resolutions du probleme sont acceptees. D'une part, Velasto-

graphie de deformation, qui consiste a considerer la carte des deformations, obtenue 

a partir du champ de deplacement estime, comme l'elastogramme recherche. On ne 

s'interesse qu'a la deformation qui n'est pas directement reliee au module d'Young (sauf 

sous une hypothese particuliere de contrainte uniforme, ou celui-ci est obtenu en pre-

nant l'inverse de la deformation). D'autre part, Velastographie de module, qui necessite 

des calculs plus compliques pour obtenir une cartographie des modules d'elasticite : il 

faut resoudre le probleme inverse en elasticity, en posant un certain nombre d'equations 

(equations constitutives, conditions d'equilibre...) et de conditions aux limites; la solu

tion est souvent non unique et on utilise generalement des algorithmes d'optimisation 

par iterations. 

1.2.2 Imagerie par force de radiation acoustique 

L'imagerie par force de radiation acoustique, appelee imagerie ARFI (Acoustic Radia

tion Force Impulse) (Nightingale et al., 2004), utilise la force de radiation pour generer 

un deplacement dans une zone precise du tissu; la reponse du tissu est analysee afin de 

determiner ses proprietes mecaniques. Cette operation est effectuee a l'aide d'un appa-

reil ultrasonore du meme type que les appareils commerciaux, mais dont le logiciel a 

ete modifie pour generer la force de radiation et observer ensuite le comportement du 

tissu. De la meme facon que pour 1'elastographie, le champ de deplacement estime sert 

a determiner la rigidite du tissu. La difference majeure avec 1'elastographie statique est 

qu'on utilise le meme transducteur d'imagerie pour produire l'excitation mecanique et 
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qu'il est possible de concentrer cette excitation sur une zone tres limitee a proximite du 

point focal du faisceau ultrasonore. 

La particularite de ce type d'imagerie est qu'on genere des ondes ultrasonores de grande 

intensite (superieure a celle utilisee en imagerie echographique classique), et que cela 

peut avoir pour consequence d'endommager les tissus. II peut par exemple y avoir une 

augmentation de la temperature; cependant, la duree tres courte d'exposition aux ultra-

sons limite 1'augmentation de temperature a moins de 0,7 °C; on considere qu'il n'y a 

pas de risque pour le patient si l'augmentation de temperature est inferieure a 1 °C. II 

existe aussi un risque de cavitation 2 dans les tissus concernes : pour eviter ce pheno-

mene, l'indice mecanique doit etre maintenu inferieur a 1,9, qui est la limite recomman-

dee en imagerie ultrasonore diagnostique. 

Les applications eventuelles de ce type d'imagerie sont 1'identification et la caracterisa-

tion des lesions touchant les tissus mous, 1'imagerie de lesions generees thermiquement 

durant l'ablation de certains organes et enfin la caracterisation de l'atherosclerose. 

1.2.3 Imagerie de la viscoelasticite des tissus biologiques 

L'etude de la propagation des ondes de cisaillement dans les tissus nous oblige a trouver 

un moyen d'exciter mecaniquement les tissus concernes. Comme il a ete mentionne 

precedemment, ces ondes ne se propagent qu'a relativement basse frequence. Un vibreur 

externe pourrait creer la vibration desiree, mais un moyen de s'affranchir de ces systemes 

souvent lourds a mettre en oeuvre est d'utiliser la force de radiation ultrasonore, comme 

le demontrent les deux methodes presentees ci-dessous. 

2. La cavitation est Fapparition de cavites gazeuses dues aux zones de depression au passage de l'onde 
acoustique. Si l'intensite de celle-ci est elevee, il y a apparition de bulles qui peuvent imploser et engendrer 
des temperatures et pressions tres elevees. Un parametre indiquant le risque de cavitation est l'indice 
mecanique, defini comme IM = P/ yffc, P etant la pression de rarefaction maximum corrigee pour 
1'attenuation, en MPa, et fc est la frequence centrale du transducteur (Hedrick et al., 2005). 
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- Shear Wave Elasticity Imaging (SWEI) (Sarvazyan et al., 1998) 

La forte attenuation subie par les ondes de cisaillement dans les tissus mous a souvent 

empeche les chercheurs de considerer ces ondes comme source possible d'information 

sur les proprietes mecaniques des tissus. Pourtant, c'est bien cette propriete qui a permis 

a cette nouvelle technique de voir le jour : le fait que les ondes de cisaillement sont 

totalement attenuees au bout de quelques longueurs d'ondes permet d'introduire des 

oscillations sur une zone limitee, a proximite du point focal du faisceau d'ultrasons. 

L'imagerie SWEI, comme l'imagerie ARFI, utilise la force de radiation acoustique pour 

generer des ondes de cisaillement. II s'agit ensuite de detecter ces ondes avec une mo-

dalite d'imagerie appropriee, qui peut etre de plusieurs formes. On peut utiliser le meme 

transducteur qui a servi a generer les ondes de cisaillement pour observer la reponse du 

tissu, ce qui en fait un protocole relativement simple. II est aussi possible de positionner 

le systeme d'imagerie a un autre endroit, comme pour l'imagerie des tissus mammaires 

ou le transducteur est place de l'autre cote du tissu a representer. Enfm, il est possible 

aussi d'observer les ondes de cisaillement a l'aide d'un detecteur de surface basse fre

quence, dans le cas ou les ondes generees atteignent la surface du tissu (de la meme facon 

qu'on detecte les ondes sismiques en geophysique). On peut aussi detecter les ondes de 

cisaillement a l'aide d'un dispositif optique utilisant un laser ou encore l'imagerie par 

resonance magnetique. 

- Imagerie echographique ultrarapide (Supersonic Shear Imaging) (Bercoff, 2004) 

Cette technique est un couplage entre les principes de l'elastographie impulsionnelle 

et l'utilisation de la force de radiation acoustique, combinant les avantages des deux 

techniques. L'elastographie impulsionnelle, qui est basee sur le suivi de la propagation 

d'une onde de cisaillement generee par une excitation mecanique basse frequence et 

observee a l'aide d'un systeme d'imagerie ultrarapide, se heurte a quelques limites : 
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le vibreur externe, lourd a manipuler et tres sensible aux mouvements de l'operateur, 

est peu precis et inadapte a la detection de certaines lesions. Le dispositif propose par 

Bercoff permettrait de creer des ondes de cisaillement et de controler parfaitement la 

source (sa localisation, mais aussi sa forme). Ce principe est illustre a la figure 1.5. 

La source mecanique induite par pression de radiation est « mobile », le front d'onde 

de cisaillement resultant se deplacant a travers le tissu. Cette nouvelle technique per-

met aussi de cartographier la viscosite des tissus, donnant d'autres renseignements sur 

leur caractere pathologique. Ami de visualiser ce phenomene se deplacant a tres haute 

vitesse, on utilise pour acquerir les images un dispositif d'echographie ultrarapide, et 

pour obtenir la carte d'elasticity, des techniques de correlation comme celles qu'on utili-

sera au cours de ce travail. Ce montage permettrait, en outre, de s'affranchir des artefacts 

connus en elastographie classique (artefacts de mouvement, reflexion des ondes sur les 

parois du milieu,...). 
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Ondes planes a 3000 Hz 

(a) Creation de la force (b) Imagerie ultrarapide (c) Traitement 
de radiation uitrasonore des deplacements induits 

FIGURE 1.5 Protocole experimental decrivant la generation et l'imagerie d'onde de 
cisaillement transitoire par pression de radiation (Bercoff, 2004). 
(a) Le transducteur genere une onde uitrasonore focalisee. La force de radiation engendree est a 
1'origine d'une onde de cisaillement transitoire. 
(b) Le transducteur se met en mode imagerie. Plusieurs trains d'ondes sont envoyes a une cadence 
tres elevee pour suivre l'onde de cisaillement, rapidement attenuee. 
(c) Les images ultrasonores obtenues sont analysees a l'aide des techniques de traitement de 
signal pour determiner la vitesse de l'onde de cisaillement. 
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CHAPITRE 2 

ESTIMATION DU MOUVEMENT DANS LES IMAGES ULTRASONORES 

2.1 Introduction 

Les images ultrasonores, grace a leurs proprietes particulieres, se preterit bien a l'estima-

tion du mouvement. Le signal ultrasonore est en quelque sorte la signature acoustique du 

tissu image : la position, la taille et l'echogenicite des diffuseurs du tissu vont determi

ner la forme du signal radiofrequence (RF) resultant recueilli a la sortie du transducteur 

ultrasonore. Un changement dans l'agencement des diffuseurs va agir directement sur 

cette signature, et l'utilisation de techniques usuelles de traitement du signal nous per-

mettra de retrouver le mouvement dans le tissu. 

Avant de decrire plus precisement les nombreuses hypotheses regissant la formation 

d'une image ultrasonore, nous allons illustrer a l'aide d'un exemple simple l'effet de la 

deformation d'un tissu sur le signal. Le modele simplifie presente a la figure 2.1 montre 

les effets de la deformation sur un tissu comportant un nombre restreint de diffuseurs 

resolus, c'est-a-dire des diffuseurs dont les reponses ne se chevauchent pas, du moins 

avant la compression du tissu. Chaque pic correspond a une reflexion de l'onde par 

un diffuseur : le signal reflechi par le diffuseur est done le reflet de sa position. Par 

contre, dans le cas ou les reponses se chevauchent, sur cette figure lorsque la region est 

comprimee, des effets d'interferences se manifestent : certains pics peuvent disparaitre 

et d'autres etre produits (figure 2.1(g)). 

Dans une image echographique classique, ou intervient un nombre eleve de diffuseurs, 

ces phenomenes d'interferences procurent a l'image une texture particuliere, dite 



20 

' 
OS 

<I5 

-

(1 
1 

W 
•OS 

Zone analyses 

JK. 

0 0.5 
t«] I 10 

(a) Reponse impulsionnelle 
d'un diffuseur 

O O p 0 0 o | o oo o o o «£ 

(b) Tissu non deforme (c) Tissu deforme 

1 

05 

D 

OS 

i 

1 
r -

.1/ 

| 

.tint 
V 'J V 

1 ' 

Ir 
V 

-0.5 D 
W 

OS 1 

x lO 

Reponse individuelle 
de chaque diffuseur DS 

(d) (e) 

Somme des reponses 
de chaque diffuseur 

(f) (g) 

FIGURE 2.1 Formation du signal RF simplifiee, avant et apres compression du tissu 
(Abdelali, 2002). 
La reponse d'un diffuseur est presentee figure (a). Le tissu considere est constitue de six dif-
fuseurs (figure (b) avant compression et figure (c) apres compression). La reponse du tissu 
(figures (f) et (g)) est obtenue en sommant la contribution individuelle de chaque diffuseur 
(figures (d) et (e)). Une compression introduit souvent la contribution des diffuseurs trop eloi-
gnes pour intervenir dans la formation du signal RF avant compression. Si les diffuseurs sont 
tres rapproches et la compression importante, la position des pics ne peut plus renseigner sur le 
nombre et la position des diffuseurs. 



21 

« granulee », ou apparaissent des taches plus ou moins brillantes appelees speckles. Ces 

taches constituent une sorte d'empreinte de la repartition locale des diffuseurs dans le 

tissu. On observe en effet qu'une deformation dans le tissu, entrainant un deplacement 

des diffuseurs, se traduit en general par le meme deplacement des speckles sur l'image 

ultrasonore. Cette observation est a l'origine de l'utilisation de la poursuite des speckles 

pour estimer le mouvement tissulaire en sonoelastographie. 

La principale hypothese utilisee lors de telles estimations de mouvement est que, sous 

une faible contrainte, le signal conserve sa forme localement, qui ne varie que par une 

une dilatation ou une compression selon l'axe du temps. Cependant, si la compression 

appliquee est trop forte, alors la relation entre la deformation du tissu et celle du signal 

n'est plus vraie, ce qu'on peut observer sur la figure 2.1(g) ou les diffuseurs du modele 

sont trop rapproches. On veillera done a utiliser de faibles compressions pour eviter ce 

phenomene de decorrelation, que nous etudierons plus en detail au paragraphe 2.3.3. 

2.2 Modele de formation d'images ultrasonores 

L'approche utilisee dans la realisation de ce projet est celle adoptee pour analyser la 

plupart des problemes d'ingenierie complexes. Elle consiste a decomposer le probleme 

en differents blocs decrivant un modele particulier. Chaque probleme est alors isole des 

autres et peut etre resolu plus simplement. La figure 2.2 illustre la decomposition du 

probleme d'elastographie en une cascade de sous-systemes. L'assemblage de ceux-ci 

constitue le modele de formation d'image global qui nous sert a comprendre le lien 

entre les parametres du tissu etudie et leur representation dans les images observees. Les 

problemes decrits dans les paragraphes qui suivent pourront se retrouver facilement dans 

ce schema. 
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Figure 2.2 Decomposition du probleme d'elastographie en differents modeles mecaniques et acoustiques du tissu, et modele de 

formation d'image definissant le probleme direct ainsi que l'etape de l'estimation de l'elastogramme. 

A l'entree de la chaine, a gauche, apparait le modele du tissu, par exemple ici un tissu mecaniquement homogene en arriere-plan et contenant 

une inclusion circulaire de rigidite differente modelisant une tumeur. L'analyse de la sequence d'image produite en sortie permet de produire 

une carte de deformation, l'elastogramme, qui reproduit approximativement la rigidite du tissu. 
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La succession d'operations a partir du modele decrivant le tissu jusqu'a la formation 

d'images ultrasonores est appelee probleme direct. Le probleme inverse consiste a 

retrouver les proprietes des tissus biologiques a partir d'images ultrasonores, ce qui, en 

elastographie, signifie retrouver le module de rigidite du tissu en tout point. La resolution 

du probleme inverse, riche en calculs et en hypotheses simplificatrices, ne sera pas abor-

dee ici; on cherchera plutot ici a estimer le mouvement tissulaire pour en 

deduire la deformation. Toutefois, il est interessant de noter que le calcul de ces images 

de deformation que sont les elastogrammes peut donner une solution approchee a ce 

probleme inverse. En effet, cette solution est juste si la contrainte est quasi uniforme, la 

deformation estimee n'etant qu'inversement proportionnelle a la rigidite. 

Dans le cadre de ce travail, la resolution du probleme direct d'elastographie a ete primor-

diale pour obtenir des images dont on veut controler toutes les proprietes (mecaniques, 

acoustiques, bruit...) afin de valider l'algorithme d'estimation de mouvement a partir 

d'images ultrasonores. Comme le montre la figure 2.2, le premier sous-systeme du mo

dele direct defmit un modele mecanique de tissu, prenant en compte la distribution des 

parametres mecaniques, le probleme modelise (elastique, viscoelastique...) et les condi

tions aux frontieres. Concretement, cela revient a ecrire un ensemble d'equations dont la 

solution est un champ de deplacement theorique. Le modele mecanique agit directement 

sur le modele acoustique; l'impedance acoustique, definie par le pouvoir diffusant des 

inhomogeneites du tissu, est alors modifiee et l'agencement des diffuseurs change. Le 

produit du modele acoustique est ensuite injecte dans un modele lineaire de formation 

d'images aboutissant a l'obtention d'une sequence d'images ultrasonores. C'est a partir 

de ces images qu'on va essayer de retrouver la deformation au sein du tissu. 
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2.2.1 Modele mecanique de tissu 

Une premiere approche tres simple consiste a modeliser le tissu en une dimension par 

un ensemble de ressorts en serie. Chaque element du tissu possede sa propre constante 

de rigidite k^ La deformation est obtenue en calculant le rapport entre l'allongement du 

ressort et sa longueur initiale. Un tel modele est represente sur la figure 2.3(a). 

Pour decrire le comportement d'une chaine de ressorts, il est utile de faire appel a la 

notion de compliance C, defmie comme l'inverse de la rigidite. En effet, la compliance 

d'une chaine est tout simplement egale a la somme des compliances individuelles Cj ; 

on obtient la relation suivante reliant la force et le deplacement: 

dtot = FYJCi, (2.1) 

ou dtot, F et Ci represented respectivement le deplacement du dernier element de la 

chaine de ressorts, la force nette appliquee et la compliance du ie ressort. De meme, pour 

une chaine continue, constitute de ressorts infmitesimaux, on a : 

d(X) = d0 + F f C(x)dx, (2.2) 
Jo 

ou d(X) est le deplacement au point X et d0 le deplacement impose a l'origine de la 

chaine. 

La figure 2.3(b) illustre un des modeles continus utilises au cours de ce travail pour ap-

pliquer l'algorithme de reconstruction elastographique. Le deplacement correspondant 

est represente a la figure 2.3(c). Celui-ci est obtenu a partir de 1'equation 2.2, pour une 

deformation unitaire (une telle deformation doublerait la longueur de la chaine). Dans 

le cas d'une compression, cette deformation serait negative, et le deplacement le serait 

aussi. Cet exemple sera repris au chapitre 4 pour 1'etude de la reconstruction elastogra-
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1/k1 
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(a) Ressorts avant et apres compression. (b) Profil de compliance du tissu modelise. 
La compliance de la region rigide est 0,05 
et celle de la region souple 1,8, soit respec-
tivement 20 fois et 0,55 fois la rigidite de 
l'arriere-plan. 

0.01 0.02 0.03 
Profondeur (m) 

(c) Deplacement normalise. (d) Fantome 2D utilisant le modele ID. 

FIGURE 2.3 Modelisation mecanique d'un tissu a partir de ressorts ID en serie. 
La figure (a) represente un schema de la chaine de ressorts modelisee (les proportions reelles ne 
sont pas respectees). Chaque ressort est modelise par sa constante de rigidite k- La figure (b) 
montre le profil de compliance pour une chaine de ressorts infinitesimaux. Ce profil est integre 
pour obtenir le deplacement normalise (figure (c)). Ce modele unidimensionnel sera utilise par la 
suite, dans un fantome 2D, mais dont les deplacements sont seulement ID, c'est-a-dire seulement 
dans la direction de la compression (figure (d)). 
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phique a partir de modeles ID. 

Ainsi, la connaissance du module de rigidite a l'interieur du tissu permet de predire le 

champ de deplacement a partir des equations decrivant le modele mecanique. Le champ 

de deplacement est calcule dans tout le tissu et on peut en deduire la trajectoire de chaque 

point, c'est-a-dire une fonction vectorielle qui exprime la nouvelle position au temps t 

d'un point localise a la coordonnee (x, y) au temps de pre-compression t = 0. 

La connaissance du champ de deplacement permet de determiner la position de chaque 

diffuseur apres deformation du tissu. La plupart des cas sont, bien sur, moins evidents a 

modeliser que dans l'exemple precedent, notamment parce que les mouvements se font 

dans l'espace et non en une dimension; toutefois, cet exemple permet de comprendre 

simplement les effets d'une deformation sur un tissu non homogene en termes de rigidite. 

Dans les cas plus complexes, il existe des problemes deja resolus qui donnent acces a 

l'expression analytique du mouvement dans le tissu. C'est le cas de l'inclusion circu-

laire, dont le developpement est donne a l'annexe III. Dans ces cas, on peut connaitre 

exactement la trajectoire de chaque point du tissu considere et etablir ainsi le deplace

ment de chaque diffuseur, afin d'en deduire Pimpedance acoustique du tissu deforme. 

Dans les autres cas ou il n'existe pas de formule simple pour decrire le mouvement dans 

le tissu, on utilisera une resolution du probleme par elements finis et on interpolera la 

solution donnee par le logiciel aux points de la grille d'echantillonnage du tissu '. 

2.2.2 Modele acoustique de tissu 

Comme il a ete mentionne au chapitre 1, la densite p et la compressibilite K sont deux 

parametres elastiques impliques dans la propagation de l'onde de compression. Un pa-

1. Une comparaison de la resolution du probleme de l'inclusion circulaire par elements finis avec la 
solution analytique est donnee a l'annexe III. 
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rametre derive de ceux-ci, qui entre en jeu pour la reflexion de l'onde, est 1'impedance 

acoustique (Z): 

Z=Jfi- (2.3) 
V K 

En acoustique, 1'impedance joue le role de l'indice de refraction en optique : a l'interface 

entre deux milieux d'impedances differentes, une partie de l'onde est refractee, l'autre 

est reflechie. C'est sur ces reflexions que se base l'echographie : on peut ainsi distinguer 

differents organes dont l'impedance acoustique differe. 

A plus petite echelle, l'onde ultrasonore est diffusee par toutes les inhomogeneites du 

tissu dont la taille est tres inferieure a la longueur d'onde du signal ultrasonore. Bien 

qu'en apparence complexes, ces diffusions peuvent etre modelisees de maniere assez 

simple, mais suffisamment realiste pour reproduire les observations faites sur les images 

echographiques de tissus mous. II existe pour cela deux types de modeles acoustiques 

utilises en elastographie; ces modeles caracterisent la repartition des diffuseurs. L'hypo-

these qui leur est commune est qu'on neglige les diffusions multiples dans le tissu, du 

fait que l'amplitude du signal diffuse est faible par rapport a celle de l'onde incidente. 

- Modele de diffuseurs discrets (MDD) (Bamber and Dickinson, 1980; Nicholas, 1977; 

Macovski, 1983). 

Dans cette approche, les diffuseurs sont ponctuels et sont dermis par leur reflectivite an 

et leur position (xn, yn,zn). On suppose en outre que les diffusions individuelles sont 

superposables. L'impedance acoustique est dans ce cas la somme des contributions de 

chaque diffuseur: 

Z(x, y,z) = J2 ai$(x ~xuV- V» z - zi)- (2-4) 
i 

- Modele d'inhomogeneites continues (MIC) (Sehgal and Greenleaf, 1984). 

On considere pour ce modele que le tissu est un milieu inhomogene constitue de diffu-
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seurs caracterises par leur geometrie et leur echogenicite, dont la repartition fait varier 

l'impedance acoustique du tissu autour d'une valeur moyenne. Par un developpement en 

serie, on peut exprimer l'impedance acoustique comme un ensemble de cellules d'impe-

dance Zn(x, y, z) contenues dans un tissu d'impedance acoustique Z0 : 

Z(x,y,z) = Z0 + Y^Zn{x,y,z). (2.5) 
n 

Le terme Z0 pourra ensuite etre ignore, car il disparait lorsqu'on prend la derivee seconde 

de l'impedance acoustique (voir paragraphe 2.2). On considere egalement que tous les 

diffuseurs sont identiques et representee par une fonction Czd(x, y, z) : 

Zn(x,y, z) = anC3d(x -xn,y- yn, z - zn), (2.6) 

ou an est le poids accorde a la ne cellule, en general une variable aleatoire. 

2.2.3 Modele du transducteur 

Comme il a ete fait pour le modele mecanique, on peut faire appel a plusieurs types 

de modeles de transducteurs, du modele analytique associe simplement a une reponse 

unidimensionnelle au modele tridimensionnel numerique. Meunier et Bertrand (1995a) 

ont pour leur part analyse un modele analytique tridimensionnel utilisant une reponse 

impulsionnelle (RI) separable : 

H(x, y, z) = Hx(x)Hy(y)Hz(z). (2.7) 

Par convention, la propagation de l'onde a lieu suivant l'axe y; la reponse Hy est alors 

appelee reponse impulsionnelle axiale et est directement liee a la production et a la cap-
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tation du signal acoustique. La reponse selon l'axe x est qualifiee de reponse laterale et la 

reponse selon z, reponse azimutale ou d'elevation. Ces deux reponses sont determinees 

par la largeur et l'epaisseur du faisceau. 

Dans ce travail, on utilise un modele de transducteur gaussien, dont on specifie la 

frequence centrale ainsi qu'un parametre relie a la largeur de bande2. Dans le cas 2D 

ou 3D, on specifie egalement l'ecart-type spatial dans les directions laterale et en eleva

tion. L'expression de la reponse axiale que Ton utilisera est3 : 

H{y) = dy2 

>2 r Anf0y - 2 ^ 
cosl )e * (2.8) 

ou /o est la frequence de la porteuse (exprimee en Hz), c la celerite (~1540 m/s) et at un 

parametre de largeur de bande (exprime en secondes) qui est relie a l'etendue spatiale de 

la reponse impulsionnelle axiale ay — -<jt. 

Si on travaille en deux ou trois dimensions, on introduit dans l'equation (2.7) l'expres-

sion de la reponse laterale et/ou d'elevation. Pour un modele gaussien, l'expression de 

la reponse laterale est la suivante : 

x2 

H(x) = e^, (2.9) 

ou le parametre ax sert a definir la largeur du faisceau ultrasonore en transmission-

reception. On aurait une expression semblable en elevation z, az determinant l'epais

seur du faisceau. La reponse impulsionnelle modelisee dans ce travail est presentee a la 

figure 2.4. 

2. Dans nos simulations Matlab presentees dans ce travail, les parametres specifiant la reponse axiale 
sont la frequence centrale et la largeur de bande fractionnaire, A / / / c , ou A / represente la largeur spec-
trale a mi-hauteur et fc la frequence centrale. 

3. On notera a l'equation (2.8) la presence d'un operateur de derivee seconde; sa justification sera 
presentee a la section 2.2.4. 
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FIGURE 2.4 Modele de transducteur : (a) Reponse impulsionnelle axiale (trait plein) et 
son enveloppe (pointille), (b) Reponse bidimensionnelle H(x)H(y). 
La frequence centrale est de 3 MHz; la largeur de bande fractionnaire est de 60 %, soit 1,8 MHz a 
mi-hauteur du spectre d'amplitude. Comme l'indique l'equation (2.8), cette RI inclut l'operation 
de derivee seconde appliquee a un signal passe-bande gaussien. II en resulte que pour obtenir 
la frequence centrale de 3 MHz et la largeur de bande de 1,8 MHz, il faut utiliser dans l'equa
tion (2.8) une frequence /o de 2,53 MHz et un ecart-type temporel at de 0,19 /is correspondant 
a un ecart-type spatial ay de 0,15 mm. 

2.2.4 Modele lineaire de formation d'image 

Un modele de formation d'image a ete developpe par Meunier et Bertrand (Meunier, 

1989; Meunier and Bertrand, 1995b) pour etudier la dynamique des speckles echogra-

phiques lors du mouvement d'un tissu. II permet d'obtenir des sequences d'images de 

texture echographique de facon simple et relativement rapide. 

On se place dans 1'approximation de Born : on considere que le signal diffuse du a la 

presence des diffuseurs est negligeable devant l'onde incidente. On peut alors appliquer 

le principe de superposition pour representer l'onde diffusee par une collection de parti-

cules en ajoutant leurs reponses respectives a l'onde incidente, negligeant la modification 

de l'onde due a la presence des autres particules. Si, de plus, on considere une region 

d'interet suffisamment petite, la reponse impulsionnelle du systeme est invariante dans 

l'espace a travers cette region, et la somme des contributions de chacun des diffuseurs 
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revient a effectuer une integrate de convolution. Le signal ultrasonore ainsi obtenu s'ecrit 

sous la forme 4 : 

I{x, y, z) = H3(x, y, z) <g> T(x, y, z), (2.10) 

ou T(x, y, z) est une fonction decrivant le tissu et <g> l'operateur de convolution. 

Si la RI est separable selon z, soit H3(x,y,z) = H2(x,y)Hz(z), alors on simplifie 

1'integrate de convolution : 

I(x,y) = H2(x,y)®T(x,y), (2.11) 

avec 

T(x,y) = JT(x,y,z)Hz(z)dz. (2.12) 

On exprime T(x, y, z) a l'aide d'une fonction Z3d(x, y, z) decrivant l'impedance acous-

tique du tissu considere. On peut montrer que la fonction T(x, y, z) se met sous la forme 

(Meunier and Bertrand, 1995a; Seggie et al., 1993; Bamber and Dickinson, 1980): 

2Z0dy2 
T{x,y,z) = -^F-^-^Z3d(x,y,z), (2.13) 

avec 

Z3d{x, y, z) = Z0 1 + , (2.14) 

\ 2 p0 2 K0 J 

ou p et K sont respectivement les densite et compressibilite du tissu. On a alors finale-

ment: 
I(x,y) = H(xiy)<B>Z{x,y), (2.15) 

4. On park aussi d'« image » radiofrequence pour designer I(x, y, z) en 3D et I(x, y) en 2D. 
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avec 

d2 

H(x,y) = —H2(x,y) 

Z{x,y) = Jz3d(x,y,z)Hz(z)dz. (2.16) 

L'image radiofrequence I(x, y) est done le resultat d'une convolution de la reponse im-

pulsionnelle axiale et laterale du transducteur avec une composante tissulaire 2D; cette 

composante est une projection ponderee de l'impedance acoustique tridimensionnelle 

de ce tissu. Pour visualiser l'image mode B, il suffit de prendre l'enveloppe de ce signal 

(voir annexe I). 

Le modele de formation d'image ultrasonore decrit dans cette section nous permet de 

produire des sequences d'images ultrasonores a partir de modeles mecanique et acous

tique et d'un modele de transducteur. Cette sequence d'images nous est maintenant utile 

pour etudier le mouvement et appliquer les differents algorithmes d'estimation de mou-

vement, comme l'indique la figure 2.2. C'est pourquoi il est utile de developper des me-

thodes d'estimation de deplacement. On trouve de nombreuses techniques en constante 

evolution dans la litterature. Certaines d'entre elles sont decrites dans les paragraphes 

qui suivent. 

2.3 Revue des differentes techniques d'estimation du mouvement et de la defor

mation 

Depuis le debut de l'elastographie dans les annees 1990, differentes techniques d'esti

mation de mouvement ont vu le jour. Elles restent toutes basees sur le meme principe, 

V etude du signal radiofrequence ou de son enveloppe mode B. Nous allons decrire dans 
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cette partie les principaux concepts rencontres dans la litterature pour l'estimation de 

mouvement, que nous pourrons ensuite appliquer au cours de ce projet. 

On peut distinguer deux types de methode d'estimation (Konofagou et al., 1999). D'une 

part, les methodes dites incoherentes analysent l'enveloppe du signal radiofrequence, 

soit le signal obtenu directement a partir d'une image echographique. D'autre part, les 

methodes coherentes analysent la totalite du signal radiofrequence; on a acces a l'infor-

mation contenue dans l'enveloppe du signal, mais aussi a celle de la phase qui est tres 

utile quand on cherche a estimer le retard entre des signaux. 

2.3.1 Principe 

La plupart des methodes de reconstruction elastographique reposent sur l'hypothese que 

la deformation apparente dans une sequence d'images est aussi celle du tissu sous-jacent 

et qu'il y a conservation de l'amplitude du signal lors du mouvement. Dans ces condi

tions, on considere que l'image du tissu post-compression, Ipost(x, y), peut s'ecrire en 

fonction de l'image pre-compression, Ipre(x, y), de la facon suivante : 

IPost(x,y,t) = Ipre(g~l{x,y,t),h~l{x,y,t)) + N(x,y,t) (2.17) 

ou g~l(x,y,t) et h~l(x,y,t) sont des fonctions representant la trajectoire inverse de 

points materiels de coordonnees (x, y, t) et N(x, y, t), un « bruit» additif. 

La trajectoire inverse, qui apparait dans Fequation (2.17), indique ou etait initialement 

le point (x, y) observe au temps t. La trajectoire directe, notee g(x,y,t) et h(x,y,t), 

indique ou s'en va un point (x, y) identifie au temps t = 0. Cette trajectoire est aussi 

utilisee pour representer la dynamique du speckle dans une sequence d'images; on parle 
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alors de sequence d'images de speckle lagrangien (Cyr, 1995; Maurice, 1998) 

hag(x, y) = Ipost {g{x, y , t), h(x, y , t)) (2.18) 

ou on a simplement substitue les fonctions g et h aux variables (x, y) de l'image post-

compression dans l'equation (2.17). Dans l'equation (2.18), les fonctions g et h recalent 

en tout temps les points de la sequence d'images a leur position tenue avant la compres

sion. 

Dans le cas ou la taille des fenetres de calcul est petite, l'expansion en serie de Taylor 

des fonctions g et h au voisinage de (x, y) se reduit aux termes lineaires et represente 

une transformation affine des coordonnees (x,y), soit: 

g{x,y,t) 

h(x,y,t) 
^ M ( t ) x 

y 
+ A(t) (2.19) 

ou M est une matrice de coefficients fonction de t et A un vecteur de translation, lui 

aussi fonction du temps. Dans ce cas de transformation affine, la trajectoire inverse est 

aussi definie par une transformation affine; sa matrice de transformation est simplement 

l'inverse de M(t), et son vecteur translation est donne par le produit M_ 1(t) A(t) . 

Dans le cas ou la rotation et le cisaillement sont faibles, on a la transformation diagonale 

suivante: 

+ A(t) (2.20) 
9 l{x,y,t) _ a(t) 0 x 

h-\x,y,t)\ [ 0 P(t)\ [y 

Pour le cas ou on n'a qu'une paire d'images a analyser, on omet le parametre t pour 

simplifier la notation, et l'equation (2.17) devient: 

Ipost{x, y) = IPre(ax - Ax, f3y - Ay), (2.21) 
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Cela revient a considerer que le mouvement est une combinaison de deux operations 

elementaires : une translation, definie par le vecteur (Ax, Ay), et une compression, d'un 

facteur (a, (3). Ainsi, chaque motif de la texture present dans l'image de depart sera re-

trouve dans l'image deformee, translate et/ou dilate. Dans le cas d'une translation simple 

(a = l,/3 = 1), Palgorithme d'estimation de mouvement parviendra generalement a 

determiner avec precision les parametres en jeu. Si la transformation est plus complexe 

(dilatation, cisaillement, rotation...), la robustesse de l'algorithme va s'en trouver affai-

blie, comme on pourra le voir plus loin. 

2.3.2 Techniques d'estimation coherente 

On trouve dans la litterature de nombreuses techniques d'estimation de mouvement a 

partir des signaux RF. Ces differentes techniques sont toutes basees sur le fait que le 

signal du tissu deforme est peu different du signal initial. On cherche alors a determiner 

le decalage entre les deux signaux. La figure 2.5 nous montre un exemple de signaux 

temporels qu'on est amene a analyser. On peut voir qu'il y a presence d'une region ou il 

y a decorrelation entre les signaux, source de bruit lors de 1'estimation de mouvement, 

ce qui sera explique au paragraphe 2.3.3. 

2.3.2.1 Fonctions de similarity 

Une fonction de similarite est une fonction representative de la ressemblance entre deux 

signaux, avant et apres compression. L'exemple le plus connu est la fonction d'intercor-

relation, dont la recherche du maximum nous donne acces au decalage entre les signaux. 

L'expression de cette fonction pour des signaux reels ID continus est la suivante : 

/ Ipre(t)Ipost{t + T)dt, ( 2 . 2 2 ) 
i Jo 
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0.0145 0.015 0.0155 0.016 0.0165 
Profondeur [m] 

FIGURE 2.5 Signaux temporels experimentaux avant et apres deformation. 
Comme le suggerent les fleches, il suffit de decaler vers la gauche le signal avant la compression 
du tissu pour le repositionner en phase avec le signal enregistre apres la compression. Toutefois, 
pour certaines regions, comme celle marquee « decorrelation », le decalage ne permet pas de 
remettre les signaux en phase et de faire le recalage souhaite. 

Une autre fonction de « similarite » largement utilisee en elastographie est la somme 

des differences absolues (SDA) qui, a l'inverse de la correlation, indique le degre de 

difference entre les signaux5. 

La figure 2.6 montre deux exemples de fonction d'intercorrelation et de somme des 

differences absolues des signaux presentes a la figure precedente. Le decalage entre les 

signaux est pris comme etant les coordonnees de la fonction d'intercorrelation a sa valeur 

maximale, ou de la fonction SDA a sa valeur minimale. Cette facon d'estimer le decalage 

est la technique la plus courante en elastographie en raison de sa simplicity. 

2.3.2.2 Estimation du mouvement a partir de la phase de l'intercorrelation 

En elastographie, il est en general necessaire d'estimer les deplacements avec une re

solution plus fine que celle du pas d'echantillonnage du signal. Lorsque les fonctions 

de similarite sont utilisees pour de tels estimes, on doit done faire appel a des tech-

5. Le calcul sera defini au paragraphe 3.3. 
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Retard (m) 1Q-3 Retard (m) 

(a) Intercorrelation Txc (b) Somme des differences absolues rsc/a 

FIGURE 2.6 Exemples de fonctions de similarite normalisees. 
(a) Fonction d'intercorrelation, dont on recherche le maximum. 
(b) Somme des differences absolues normalisee, dont on recherche le minimum (1'expression de 
cette fonction sera definie ulterieurement). 

niques d'interpolation pour raffiner la localisation de rextremum. Toutefois, avec la me-

thode d'intercorrelation complexe proposee par O'Donnell et al. (1994), on evite de de

voir interpoler pour obtenir le deplacement recherche. L'intercorrelation complexe entre 

signaux pre- et post-mouvement est calculee de la facon suivante : 

f XC(T) = ̂ £ IPre(t)i;0St(t + r)dt (2.23) 

ou Ipre et Ip0St sont les signaux analytiques correspondant aux signaux avant et apres 

mouvement (le signal analytique est defini a l'annexe I). Dans le cas ou on considere 

que le tissu n'a subi qu'une translation, on peut simplifier l'expression des signaux avant 

et apres mouvement: Ipre(t) = Ai(t)ejU}ot et Ipost(t) = A^t - t1)eJ'wo(t_*l). On a alors : 

fxc{t)=^^YAA(t) (2.24) 

ou TAA est la fonction d'autocorrelation de l'enveloppe A(t). Le decalage temporel ti 

entre les signaux est done obtenu en prenant la phase de la fonction Txc(t) pour t = 0; 
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on obtient done : 
<t> (f *c(0)) 

h = - ^ —+- (2.25) 

En termes de decalage spatial, on a : 

A?/ = \ -1 (2-26) 

La methode proposee par O'Donnell semble particulierement bien adaptee aux signaux 

a largeur de bande etroite et pour de faibles taux de deformation de l'ordre du dixieme 

de pourcent. Dans le cas ou le signal RF est a grande largeur de bande, les auteurs pro-

posent de le decomposer en plusieurs signaux a bande etroite, d'estimer le deplacement 

pour chacun d'eux pour ensuite en retenir la moyenne. De la meme maniere, les grandes 

deformations sont couvertes en faisant une suite de petites deformations produisant une 

sequence d'images dont les resultats d'estimation des deplacements sont ensuite inte-

gres. 

2.3.2.3 Technique de croisements de zeros 

L'estimation de mouvement par croisements de zeros (zero-crossing) permet d'obtenir 

rapidement une estimation de la deformation dans les tissus en se basant sur les change-

ments de signe des signaux RF (Srinivasan and Ophir, 2003). II s'agit en fait de detecter 

les instants ou le signal change de signe, pour chacun des signaux avant et apres compres

sion, et d'en deduire le decalage entre les signaux; la figure 2.7 en illustre le principe. 

Les croisements de zeros pris en compte sont ceux qui correspondent aux passages par 

zero en pente positive. 

Pour limiter les fausses estimations, la compression appliquee au tissu ne doit pas induire 

de deplacements superieurs a la distance entre deux zeros du signal : on fixe comme 

deplacement maximal a appliquer la demi-longueur d'onde du signal radiofrequence. 
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- Signal avant mouvement 
• Signal apres mouvement 

0.011 0.0115 0.012 0.0125 0.013 0.0135 
Profondeur (m) 

0.014 0.0145 0.015 

(a) Schema identifiant les croisements de zeros sur une ligne RF avant et apres 
compression. 

0.01 0.011 0.012 0.013 0.014 0.015 
Profondeur (m) 

-7.7 

-7.8 

c -7.9 

ra -8 -
Q. 
•O 
D 

.x10 ' 

-8.1 

862008 

z ,-z 
pOSt ptB 

- - - Deplacement moyen 

0.01 0.012 0.014 
Profondeur (m) 

0.016 

(b) Position des zeros identifies sur une fenetre 
de 6 mm. 

(c) Difference des zeros et deplacement 
moyen. 

FIGURE 2.7 Illustration de la technique de croisements de zeros. 
Les signaux etudies ont ete simules a partir du fantome presente a la figure 2.3, en considerant 
un taux global de deformation de 1 %. Les zeros sont identifies sur les signaux RF (figure (a)), 
puis traces (figure (b)). On trouve le deplacement moyen en tracant la difference des positions de 
zeros apres et avant compression (figure (c)). La pente du deplacement moyen est la deformation 
estimee. Ici elle vaut 0,05 % (on se trouve sur une zone du fantome vingt fois plus rigide que 
celle de l'arriere-plan). 
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Le emplacement estime etant bruite, on utilisera diverses formes de lissage de ce signal 

pour evaluer la deformation. Celle-ci peut en effet etre calculee soit par la derivee d'un 

signal de deplacement nitre, soit par la pente obtenue par methode de moindres carres 

appliquee a des segments de donnees. 

D'autres techniques similaires recherchent les instants ou le signal est maximum, et 

non pas ceux ou les signaux s'annulent, pour trouver le deplacement entre les signaux 

(Eskandari et al., 2007). Ainsi, ces methodes d'estimation sont assez simples a interpre

ter, mais sont tres sensibles aux erreurs dans les regions a grande deformation et dans les 

regions ou l'amplitude du signal est faible. 

2.3.3 Limites de l'estimation coherente : les sources de bruit en elastographie 

Les methodes d'estimation par fonction de similarite s'averent assez robustes du fait 

qu'on prend en compte toute 1'information du signal et non seulement son enveloppe. 

Cependant, on peut perdre de la robustesse en presence d'un phenomene appele decorre-

lation, dont une forme est visible sur la figure 2.5, qui se manifeste quand on ne peut plus 

recaler parfaitement les signaux deformes. Les sources de decorrelation sont multiples 

et sont enoncees dans les paragraphes qui suivent. 

En 1'absence des problemes d'alignement de signaux fenetres, dont il sera fait etat a 

la section 2.3.3.1, l'estimation du mouvement par une fonction de similarite sera tres 

bonne si on est seulement en presence d'une translation. Si une deformation y est asso-

ciee, le coefficient de correlation sera reduit et les erreurs d'estimation seront plus fre-

quentes. Pour s'affranchir de ce genre d'erreur, la taille de la fenetre d'analyse doit etre 

la plus petite possible arm que le mouvement a l'interieur puisse etre considere comme 

une translation. Cependant, cette fenetre doit garder une certaine largeur pour pouvoir y 

observer suffisamment de cycles. 
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Les methodes d'estimation coherente dont nous venons de parler etudient le mouvement 

axial du tissu. Mais dans un contexte experimental, on ne peut pas negliger les deforma

tions laterales et en elevation du fait que les tissus biologiques sont generalement quasi 

incompressibles. Lors de la deformation, il se peut que les diffuseurs ne restent pas sur 

une meme ligne RF ou dans le plan image; il en resulte l'apparition ou la disparition de 

speckles, ce qui introduit des erreurs d'estimation. Rappelons que 1'apparition ou la dis

parition de speckles peut aussi se manifester meme en l'absence de mouvement lateral 

ou en elevation; comme il a ete illustre a la figure 2.5(g), la deformation axiale deplace 

les diffuseurs les uns par rapport aux autres, changeant ainsi les patrons d'interferences. 

D'autres sources de bruit peuvent intervenir; au bruit electronique et de discretisation 

des signaux viennent s'ajouter des erreurs dues aux mouvements de la sonde lors de 

l'acquisition, ou tout autre probleme d'origine mecanique, qui rendent le suivi du mou

vement difficile. 

2.3.3.1 Prise en compte de la deformation pour reduire le bruit de decorrelation 

La resolution de relastogramme est liee a la taille des fenetres utilisees pour calculer 

le deplacement local. Une petite taille de fenetre entraine une meilleure resolution mais 

degrade en meme temps le rapport signal sur bruit de relastogramme; ceci est du aux 

problemes de non-correspondance des signaux fenetres. En effet, lorsque le deplacement 

est superieur a la taille de la fenetre de correlation, le signal RF deforme ne se trou-

vera pas en vis-a-vis du signal initial et l'estimation sera fausse. Ce cas est illustre a la 

figure 2.8. Deux methodes ont ete proposees pour resoudre ce probleme : une methode 

multifenetre et une methode iterative. 
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Profondeur (mm) 

FIGURE 2.8 Illustration des erreurs d'estimation dues au fenetrage des signaux. 
Chaque signal est decoupe selon des fenetres identiques. Lorsque la deformation induit une trans
lation d'une region plus grande que la taille de la fenetre, il n'est plus possible de faire corres-
pondre des signaux de deux fenetres en vis-a-vis. Ici, l'information contenue dans la cinquieme 
fenetre du signal initial se retrouve dans la quatrieme fenetre du signal deforme. Pour les fins de 
1'illustration, une grande compression (30 %) a ete utilisee dans cet exemple. 

- Elastographie multifenetre 

Alors qu'en elastographie classique on applique une fonction de similarite entre une fe

netre du signal pre-compression et la meme fenetre du signal post-compression, Fredman 

et al. (2004) proposent de correler une fenetre du signal pre-compression avec plusieurs 

fenetres adjacentes dans l'image deformee. Apres calcul des fonctions de correlation, la 

position de la fenetre donnant le plus fort coefficient de correlation est conservee et la 

difference avec la position de la fenetre du signal non deforme donne le decalage entre 

les signaux. 

- Estimation iterative du mouvement 

Cette approche prevoit egalement le decalage de la fenetre de correlation, mais apres 

avoir fait une premiere estimation grossiere du mouvement (Chen et al., 2007). Au cours 

de la premiere etape du calcul, on utilise une grande taille de fenetre, de l'ordre de la 

dizaine de longueurs d'onde du transducteur, sans recouvrement entre les fenetres. On 
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obtient le emplacement avec une resolution grossiere, mais un rapport signal sur bruit 

eleve. 

Pour la deuxieme etape du calcul, on prend une taille de fenetre plus fine, de l'ordre de la 

longueur d'onde, pour estimer le deplacement local. Le premier estime du mouvement 

va determiner la position des fenetres de correlation dans le signal post-compression; 

les signaux a correler seront comparables et il y aura done moins de fausses estimations. 

2.3.3.2 Utilisation de techniques d'etirement temporel 

La technique d'etirement temporel, ou stretching, decrite par Alam et Ophir (1997), 

consiste a etirer le signal post-compression avant l'etape de calcul de la fonction de 

similarite. Cet etirement a pour but de faire un premier recalage grassier du signal post-

compression pour qu'il ressemble davantage au signal pre-compression. II ne reste alors 

qu'un faible mouvement de translation a estimer, ce qui, en general, convient bien aux 

diverses techniques d'estimation de mouvement. Par exemple, pour ce qui est de la fonc

tion d'intercorrelation, retirement du signal post-compression fera en sorte qu'elle se 

rapproche de la fonction d'autocorrelation, que le bruit de decorrelation diminue et que 

le coefficient augmente, donnant ainsi plus de robustesse a l'estimation. 

Cette technique est illustree a la figure 2.9(a). On peut voir que le signal post-compression 

est decale de maniere a mieux faire correspondre ses maxima avec ceux du signal pre-

compression. La figure 2.9(b) montre les coefficients de correlation 6 des signaux avant et 

apres etirement. Le coefficient de correlation maximal obtenu avec le signal etire (0,99) 

est superieur au coefficient de correlation des signaux initiaux (0,88). Le coefficient de 

correlation a 0,88 est le meme que celui entre signaux ayant un rapport signal sur bruit 

(RSB) de 10 dB; le coefficient a 0,99 serait celui de signaux ayant un RSB largement 

6. Le calcul des coefficients de correlation sera montre au paragraphe 3.3. 
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(a) Etirement temporel du signal post-compression. 

(b) Fonction d'intercorrelation des signaux avant et apres etirement. 

FIGURE 2.9 Illustration de la technique d'etirement temporel. 
(a) L'etirement temporel du signal post-compression permet de le recaler sur le signal pre-
compression. Le deplacement residuel a estimer sera done faible (« 7/j,m dans cet exemple). 
(b) Les fonctions d'intercorrelation « classiques » entre signaux pre- et post-compression et entre 
signaux pre- et post-compression etire. L'etirement du signal post-compression augmente de fa-
con importante le coefficient de correlation maximal, de 0,88 sans etirement a 0,99 avec etire
ment. 
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superieur, soit de 38 dB7. 

Ainsi, la technique d'etirement de signal permet d'ameliorer la qualite d'un elasto-

gramme. Mais cette technique se heurte a certaines limites. En effet, le signal post-

compression n'est pas la replique exacte decalee du signal pre-compression a cause de la 

decorrelation qui augmente avec la deformation. Le tissu est en general non homogene : 

la deformation varie et le facteur d'etirement a appliquer aussi. Celui-ci depend de la 

deformation locale, qui est l'inconnue qu'on cherche a estimer. Si on applique un etire-

ment global au signal, une certaine decorrelation sera introduite, du au fait que certaines 

regions seront trop etirees et d'autres non. 

C'est ce problems qui a pousse Alam et al. (1998) a introduire une technique d'etirement 

temporel adapte (Adaptive Stretching), technique qui recherche le facteur d'etirement 

optimal a appliquer au signal. Cette nouvelle technique prend en compte le fait que la 

deformation varie localement dans le tissu. Cette methode nous a inspiree pour produire 

un algorithme iteratif se basant sur la reinjection du mouvement estime dans l'image du 

tissu deforme. Cette technique est decrite a la partie 3.3. 

Toutes les techniques precedentes sont principalement basees sur l'analyse des signaux 

radiofrequence en une dimension. Nous avons pu montrer qu'il est possible de reduire 

la decorrelation introduite par la deformation axiale. Cependant, la decorrelation due 

aux mouvements lateraux et d'elevation n'est pas reduite. Pour prendre en compte ces 

phenomenes, il peut etre utile d'utiliser des techniques d'estimation incoherente, dont 

celles que nous decrivons maintenant. 

7. Le modele utilise pour faire la correspondance correlation/RSB est celui ou on considere que le 
signal post-compression etire est egal au signal pre-compression auquel s'ajoute un bruit non correle. Dans 

P2 

ce cas, la relation entre le rapport signal sur bruit et le coefficient de correlation p est: RSB = ^ 
1 — p* 

(Cespedes et al., 1997). 
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2.3.4 Techniques d'estimation incoherent^ 

Pour limiter le bruit du a la decorrelation des signaux, il peut etre avantageux de travailler 

sur les images mode B, soit l'enveloppe du signal radiofrequence, en particulier s'il s'agit 

de mouvements 2D. L'information vehiculee par la phase est alors inutilisee. 

Toutes les methodes d'estimation de mouvement sur les signaux RF peuvent aussi s'ap-

pliquer sur leur enveloppe, et nous verrons dans le chapitre 5 ce que cela peut apporter 

aux elastogrammes. D'autres methodes ont d'abord ete developpees pour travailler sur 

les images mode B et sont presentees dans les paragraphes qui suivent. 

2.3.4.1 Methode du flux optique 

Une methode decrite par Bertrand et Meunier (1989), et basee sur le flux optique (Horn 

and Schunck, 1981), cherche a determiner le mouvement dans une sequence d'images 

par l'etude des changements de luminosite dans le temps et l'espace des images ultraso-

nores. Le principe du flux optique est le suivant: on represente mathematiquement une 

sequence d'images ultrasonores par la fonction I(x, y, t), intensite ultrasonore du pixel 

ayant pour coordonnees (x, y), a l'instant t. En derivant cette intensite par rapport au 

temps, on obtient: 
dl dl dx dl dy dl 
— = 1 ^H (2.27) 
dt dx dt dy dt dt 

— = Ix.u + Iy.v + It (2.28) 

(Ix, Iy) est le gradient spatial de l'image et It est la derivee temporelle partielle de la 

sequence. On peut estimer directement Ix, Iy, et It a partir de la sequence d'images par 

des gradients discrets. Pour ce qui est de (u, v), les composantes horizontale et verticale 

du mouvement, on formule le probleme de leur estimation comme etant la recherche du 
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minimum d'une fonctionnelle du type 

[u, v) = arg mm 
(u. 
s/( 

rl T\ 

Ixu + Iyv + It- — J dxdy (2.29) 

Pour resoudre ce probleme de minimisation, il est necessaire d'introduire des contraintes. 

L'une est appelee contrainte d'intensite et suppose que —- = 0 (l'intensite intrinseque 
at 

de l'image, c'est-a-dire le changement de luminosite qui aurait pu etre observe s'il n'y 

avait pas eu de mouvement, ne varie pas). L'autre est la contrainte de vitesse : si la region 

d'interet (ROI) est suffisamment petite, on peut considerer le mouvement lineaire dans 

la ROI et reecrire 1'equation (2.19) sous la forme : 

u 

V 

A B 

C D 

X 

. y 

+ 
a 

b 
(2.30) 

Ainsi, l'equation (2.29) devient: 

C rIT\ 2 

Ixa + IxAx + IxBy + Lb + LCx + LDy + It - — J dxdy 
at J 

(2.31) 

Les inconnues a determiner sont (a, A, B, b, C, D), seuls parametres qu'on ne peut pas 

determiner a partir de l'image. Si on ecrit cette equation pour chaque pixel de l'image, on 

peut resoudre le probleme en faisant une regression par moindres carres. Cette methode 

s'avere tres efficace pour les faibles deplacements, ou le modele lineaire s'applique bien. 

2.3.4.2 Estimateur spectral de deformation 

Dans les methodes classiques d'elastographie, on calcule d'abord le champ de deplace-

ment, puis on obtient la deformation comme etant le gradient du champ de deplacement; 

ici, on propose d'estimer directement la deformation a partir des spectres des signaux RF. 
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Hoyt et al. (2005) proposent un calcul direct de la deformation, utilisant les fonctions de 

similarite sur les spectres de puissance des signaux avant et apres compression, So et Si : 

N/2 

£ S0{m).Si{m + u) 

\ 

N/2 N/2 

£ 50(m). £ 5i(m) 
m=\ m=l 

(2.32) 

ou N represente le nombre d'elements de la transformee de Fourier. La valeur de u> qui 

maximise la fonction Rxcn est le decalage spectral recherche, relie a la deformation f3 

par la relation : 

P = u> 
U)0 

(2.33) 

ou UJQ est la pulsation centrale du transducteur. L'avantage de cette estimation dans le 

domaine spectral est qu'on gagne en robustesse par rapport au bruit de decorrelation. 
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CHAPITRE 3 

L'ALGORITHME D'ESTIMATION D'ELASTOGRAMME 

3.1 Introduction 

Les methodes decrites au chapitre precedent nous ont influencee pour developper un 

algorithme de calcul d'elastogramme a partir des ressources disponibles au laboratoire 

d'imagerie et d'instrumentation de l'lnstitut de genie biomedical. Cet algorithme met 

en ceuvre une methode utilisant la similarite, technique de reference en elastographie. 

La methode utilisant l'intercorrelation est celle qui a ete proposee a Forigine par Ophir 

(1991); depuis ce temps, toute nouvelle methode proposee se doit de lui etre comparee. 

C'est done la premiere technique que nous avons cherche a developper. Une seconde 

methode tres repandue utilise la fonction de similarite qui repose sur la somme des dif

ferences absolues. Elle peut se comparer a une methode de correlation, car les strategies 

de recherche d'extremum de ces fonctions sont quasi identiques. Les differentes etapes 

regissant cet algorithme sont expliquees dans les paragraphes qui suivent. Sa mise en 

oeuvre dans le contexte experimental sera detaillee a la section 3.5. 

Le principe de 1'algorithme de reconstruction d'elastogramme a partir de deux images 

ultrasonores est presente a la figure 3.1. Si on dispose d'une sequence d'images, le depla-

cement sera calcule entre chaque paire d'images consecutives. Le principe est le meme 

selon que Ton souhaite calculer un elastogramme ID ou 2D : on effectue un decoupage 

en fenetres des images ultrasonores, e'est-a-dire qu'on le divise en regions de taille et 

de taux de recouvrement predetermines. L'importance de l'ajustement de ces derniers 

parametres sera discutee a la section 3.2. 
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- Taille de fenetre 
- Recouvrement 

Image avant 
mouvement 

Image apres 
mouvement 

-Critere de correspondance 
(function de similarity, 
normalisation) 

- Filtrage du deplacement 
(Hike m&dian, lissage) 

-Methodedecalcul 
(gradient, moindrescarrGs.) 

Fenetrage 
Estimation du 
deplacement 

Calculde la 
deformation 

y/f t n \ v 

-O-ffi 

-o.o» 

••\ 1, \A 1 / /A 

Champ de deplacement Champ de deformation 

FIGURE 3.1 Schema representant les differentes etapes dans l'estimation d'elasto-
grammes. 

L'etape principale en elastographie est le calcul du champ de deplacement, qui menera 

a l'obtention du champ de deformation. Le deplacement est calcule entre chaque paire 

de sous-regions determinees lors du fenetrage, et l'assemblage de toutes ces estimations 

constitue le champ de deplacement. Ces differentes etapes sont decrites dans les sections 

suivantes. 

3.2 Fenetrage des signaux 

Chaque image est decoupee en regions de facon a ce que le mouvement soit uniforme au 

sein de chaque fenetre. S'il y a deformation, le fenetrage doit etre assez fin pour qu'on 

puisse considerer que le mouvement a l'interieur d'une fenetre est une translation. Le 

mouvement ainsi estime est considere etre celui du point au centre de la fenetre. 

L'espacement entre les fenetres determine l'echantillonnage du champ de deplacement 

estime. C'est pourquoi on voudrait choisir une taille de fenetre la plus petite possible. 
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Cependant, un fenetrage trop fin est source de mauvaises estimations de mouvement, 

comme on a pu l'observer a la figure 2.8 : lorsque la translation est plus importante que 

la taille de la fenetre, il n'est plus possible de trouver le decalage conduisant a un niveau 

acceptable de similarite des signaux. De plus, avec une fenetre trop fine et en presence 

de bruit, le petit nombre d'echantillons de donnees ne fait qu'augmenter l'incertitude 

de 1'estime et done le niveau de bruit dans l'elastogramme. En pratique, on trouve que 

l'estimation du mouvement en utilisantune fonction de similarite necessite que le signal 

presente au moins une a trois oscillations dans la fenetre. 

Le recouvrement entre les fenetres est aussi un parametre important. Un recouvrement 

eleve permet d'obtenir plus d'estimes et done un echantillonnage plus fin du deplace-

ment. Cependant, du bruit est introduit lors du calcul de la deformation si le recouvre

ment est trop grand. 

3.3 Estimation du mouvement dans le tissu 

3.3.1 Estimation du deplacement 

II a ete decrit au chapitre precedent un certain nombre de methodes d'estimation de 

mouvement a partir de signaux ultrasonores. La technique la plus courante, et celle que 

nous adopterons, consiste a utiliser des fonctions de similarite qui reposent soit sur la 

correlation, soit sur la somme des differences absolues. L'intercorrelation, presentee a 

l'equation (2.22), est la plus utilisee. 

Comme il s'agit de signaux echantillonnes, l'operateur integrateur de l'equation (2.22) 

est remplace par une somme discrete. Pour simplifier la notation, les variables x et y 

seront remplacees par les indices n et m, et le retard de correlation par (An, Am). Le 

decalage entre les signaux Ipre et Ipost fenetres sera done la valeur A = (An, Am) maxi-
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misant la fonction RXC(A), definie par : 

iV2 M2 

RXC(A) = J2 Yl IPre(n,m)Ipost(n + An,m + Am) (3.1) 
n=iVi m=M\ 

On impose Ipost(n + An, m + Am) = 0 pour n + An < Ni et n + An > JV2 et 

m + Am < Mi et m + Am > M2. Ceci correspond a la forme biaisee de la correlation et 

equivaut a faire un bourrage de zeros autour de la fenetre ((Ni, Mi) -* (N2, M2)). C'est 

ce qui explique le profil triangulaire et l'amplitude decroissante de la fonction illustree a 

la figure 2.6(a). 

La somme des differences absolues (SDA), dont il a ete fait mention au chapitre prece

dent, opere sur la difference entre signaux decales. On cherche le decalage qui produira 

le minimum d'une fonction definie par : 

N2 M2 

Rsda(A) = J2 J2 IVe(n>m) ~ Jvost{n + An, m + ATO)| (3.2) 
n=N\ m=Mi 

Plusieurs comparaisons entre les performances d'estimations de ces deux fonctions ont 

ete publiees (Langeland et al., 2003; Viola and Walker, 2001). Nous verrons au chapitre 4 

que la SDA peut s'averer un meilleur estimateur pour le mouvement. 

Cependant, il faut noter qu'en langage Matlab, l'intercorrelation est plus facile a mettre 

en oeuvre que ne Test la somme des differences absolues. En effet, l'operation d'intercor-

relation consiste en une simple multiplication dans le domaine frequentiel. II n'existe pas 

d'equivalent frequentiel pour la SDA et les calculs matriciels pour une SDA vectorisee 

seront plus lourds, en particulier pour les problemes 2D ou 3D. 

Dans ce travail, nous aurons a analyser la qualite de 1'estimation du mouvement par fonc

tion de similarite. Pour ce faire, nous allons comparer des coefficients de similarite pour 
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la correlation et la SDA. Les coefficients de correlation sont obtenus apres normalisation 

de la fonction d'intercorrelation : 

i W A ) = , f " , , (3-3) 
^11(0 )^22(0 ) 

avec 

-̂ 12 = YH2Ipre(n,m)Ipost(n +An,m + Am) (3.4) 
n m 

# l l ( 0 ) = J2J^2IPre(n^m)Ipre(n,m) 
n m 

•^22(0) = Y^Yjhost(n,m)Ipost(n,m). 
n m 

Cette normalisation consiste a diviser la fonction i?a.c(A) par la racine carree du produit 

des fonctions d'autocorrelation des signaux Ipre et Ipost a decalage nul. L'avantage de 

cette normalisation est que les valeurs des coefficients sont independantes de la taille 

de la fenetre de calcul, du moins a decalage zero. En deca ou au dela de ce point, le 

coefficient sera biaise, plus faible qu'il ne devrait l'etre, etant en quelque sorte multiplie 

par l'enveloppe triangulaire dont il a deja ete question au debut de cette section. En 

pratique, ce biais sur 1'amplitude de la correlation se traduira par une localisation plus 

pres du retard zero, done une sous-estimation de 1'amplitude du mouvement1. Notons 

que dans le cas ou le mouvement est faible et pour des fenetres contenant plusieurs 

echantillons de donnees, le biais introduit sera faible. 

Dans le cas de la SDA, nous appliquerons aussi une normalisation de facon a obtenir des 

coefficients compris entre 0 et 1. Ceux-ci sont obtenus de la maniere suivante : 

1. L'algorithme de calcul que nous avons etudie permet aussi de faire un estime non biaise de la corre
lation. Pour ce faire, la normalisation est ajustee pour tenir compte du nombre d'echantillons contribuant a 
la correlation pour chacun des retards. Nous n'avons pas retenu cette approche et avons prefere la methode 
biaisee qui s'est averee plus robuste. 
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JL Yl Vpre{n,m) - Ipost{n + An,m + An 
r> f \ \ _ n m 

Z ^ Z J - W 7 1 . " 1 ) ! +2^2^\Ipost{n,m)\ 
(3.5) 

3.3.2 Estimation iterative du mouvement 

Afin de reduire le biais de l'estimation, lorsque l'amplitude du mouvement est grande 

ou que la taille des fenetres est petite, il peut etre utile de proceder de maniere ite

rative en reinjectant le champ de deplacement, estime lors d'une premiere iteration, a 

l'image post-compression. Les estimations suivantes permettent d'affiner l'estimation du 

champ de deplacement. Un schema resumant les etapes de l'estimation est presente a la 

figure 3.2. 

Image apres 
mouvement 

Image avant 
mouvement 

Conditions initiates : 
deplacement nut 

Reinjection du 
mouvement axial 

Image 
recalee 

Estimation du 
deplacement 

(detaillealafigure3.1) 

Parametres de t'algorithme, 
L 

taille de fenetre - — 
i 

Interpolation, 
lissage 

Champ de deplacement 
(iteration r>° i) 

Calcul de la 
deformation 

C hamp de deplacement total 

FIGURE 3.2 Principe de l'algorithme par reinjection du mouvement. 
Le recalage de l'image consiste en 1'interpolation de l'image deformee sur les coordonnees cor-
respondant aux trajectoires inverses (determinees a partir du champ de deplacement estime et 
lisse). Dans le losange, i,nax est le nombre d'iterations de ralgorithme, fixe a l'avance par l'utili-
sateur. A chaque iteration, la taille de fenetre utilisee pour le decoupage des images est diminuee. 
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Des la deuxieme iteration, on trouve en general que le emplacement entre les deux images 

est globalement nul et on peut affiner la resolution de l'estimation en estimant le mou-

vement sur des fenetres plus petites. Nous montrerons qu'on peut reduire de maniere 

visible le biais et la variance de l'estimation. Les resultats seront presentes au chapitre 4. 

3.4 Calcul du champ de deformation 

Souvent, l'elastographie est effectuee en une dimension sur les lignes radiofrequences. 

On en deduit alors le champ de deplacement axial, et done la deformation axiale. Celle-

ci est obtenue simplement en calculant la pente locale du deplacement, calculee soit 

par l'operateur derivee, soit en faisant la regression par moindres carres sur un certain 

nombre de points fixes dans l'algorithme que nous utilisons. 

Dans le cas ou on souhaite determiner la deformation bidimensionnelle (afin de retrouver 

le tenseur de deformation), plusieurs methodes sont possibles. La methode classique 

consiste a obtenir les composantes de la deformation en calculant le gradient du champ 

de deplacement; comme le champ de deplacement a deux composantes dependantes de 

x et y, le calcul du gradient de u et de v nous donnera quatre composantes, qu'on peut 

noter: 

grad (u) = 

—* 
grad(v) = 

du 
dx) 

dv 
dx 

du 
dy 

dv 

' dy_ 
= [VX, Vy] 

(3.6) 

(3.7) 
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On en deduit les composantes du tenseur de deformation 2 : 

du 
*x = -Q- = ux, (3.8) 

dv 

1 (du dv\ 1 , . 
7 - = 2{di + di) = 2 ^ + V')-

Comme les champs de deplacement estimes dans nos algorithmes d'elastographie sont 

souvent bruites, 1'operation derivee effectuee par le gradient produit une estimation 

encore plus bruitee de la deformation. La methode que nous proposons d'appliquer, de-

veloppee par Pan et al. (2007), cherche a approcher le champ de deplacement par un 

polynome bidimensionnel d'ordre 1 en chaque point ou on souhaite connaitre la defor

mation et ainsi obtenir la deformation a partir des coefficients de ce polynome. Le detail 

du calcul est presente a 1'annexe V : cette methode est assez simple a mettre en ceuvre, 

car il s'agit essentiellement de produits de matrices. 

Des exemples de calcul de deformation, en une et deux dimensions, sont decrits a la 

section V.2 de 1'annexe V. On peut y voir 1'amelioration apportee sur des deplacements 

bruites par nos methodes d'estimation basees sur une approximation lineaire ID ou 2D. 

Ce sont ces methodes qui seront adoptees lors de la mise en ceuvre de l'algorithme au 

chapitre 4. 

2. Voir equation (II.2) a l'annexe II. 
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3.5 Mise en oeuvre de l'algorithme 

3.5.1 Apercu de la programmation objet sous Matlab 

La plupart des outils permettant d'analyser des donnees ultrasonores au Laboratoire 

d'imagerie et d'instrumentationutilisent la programmation objet dans le logiciel Matlab. 

Ainsi, une image ultrasonore definie sous forme d'objet permet d'y attacher plusieurs 

proprietes tres utiles pour l'analyse de tels signaux ultrasonores et le calcul d'elasto-

grammes (valeurs d'intensites, coordonnees, echantillonnage...). Plusieurs methodes de 

traitement de ces objets ont ete developpees en extension de fonctions usuelles de Mat

lab. Elles appellent ces fonctions usuelles avec les arguments appropries, puis utilisent 

leurs resultats pour les integrer a de nouveaux objets en sortie en tenant compte des 

proprietes de l'objet d'entree. Ces methodes auront l'avantage de traiter les donnees en 

conservant les bonnes unites ou le bon echantillonnage; par exemple, le calcul de la 

transformee de Fourier operant sur ces objets tiendra compte de tous ces parametres 

pour rendre un objet contenant la transformee de Fourier et les axes frequentiels corres-

pondants. 

Dans ce travail, il nous est tres utile de travailler avec les objets : c'est d'abord un ou-

til qui permet d'unifier les donnees ultrasonores en un seul et meme format, et ce quel 

que soit le transducteur ou l'appareil d'imagerie utilise. On peut ainsi developper des 

algorithmes de calcul qui s'appliquent a des donnees ou Fechantillonnage varie selon le 

type de transducteur utilise, la methode de balayage, ou encore le type de signal (RF, 

IQ, mode B...). Dans les algorithmes de calcul d'elastogramme, on travaille souvent a 

plusieurs echelles. Par exemple, le resultat du calcul du deplacement est en general pro-

duit a une echelle plus grossiere que l'echelle des donnees : le pas d'echantillonnage du 

deplacement est donne par l'espacement entre fenetres adjacentes (un estime de deplace

ment par fenetre). De plus, il peut arriver qu'on applique a ces objets des transformations 
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geometriques utilisant le pas d'echantillonnage (rotation, deformation...). 

L'objet le plus utilise dans nos programmes est l'objet datingrid qui lie, au moment de 

la construction, les echantillons de signaux a leurs coordonnees « physiques », ce qui, 

par exemple en deux dimensions, revient a lier dans une structure la matrice de donnees 

et les coordonnees d'une grille d'echantillonnage (d'ou le nom datingrid). Ainsi,une 

sous-region definie comme un objet datingrid conserve l'information pour la relier au 

domaine auquel elle appartient. 

L'exemple presente a la figure 3.3 illustre la methode d'inter correlation pour deux objets 

correspondant a des regions qui ne se chevauchent pas, mais qui contiennent le meme 

patron de speckles. Le retard de correlation est correctement calcule. 

Plusieurs methodes utilisant les objets datingrid et produisant de tels objets sont utilisees 

au cours de ce travail: 

- Fenetrage : la methode subdivide permet de decouper un objet en regions dont la faille 

et le recouvrement sont specifies par l'utilisateur. Elle est utilisee lors du fenetrage des 

signaux ultrasonores. 

- Fonction de similarite : les fonctions d'intercorrelation (xcorr) ou de somme des dif

ferences absolues (absdiff) utilisees dans ce travail utilisent les objets; une illustration 

pour l'intercorrelation ID est donnee a la figure 3.3. 

- Calcul de la deformation : les methodes gradient et sgolay2 calculent le champ de 

deformation en tenant compte de 1'echantillonnage des images. 

- Selection d'une sous-region d'un objet: les fonctions picksegment et mapinrect per-

mettent de selectionner une region d'un objet ID et 2D, et construisent un objet de 

cette region. 

- Transformation appliquee a une image : la fonction affine permet d'appliquer une 

transformation lineaire a un objet, en tenant compte de 1'echantillonnage, des fron-

tieres de l'objet... 
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FIGURE 3.3 Illustration de l'application de la methode d'intercorrelation a deux objets 
datingrid disjoints. 
(a) Chaque signal est un objet datingrid contenant un champ de donnees et un axe temporel dans 
les memes unites. 
(b) La methode d'intercorrelation est appliquee entre les deux portions de signaux correspondant 
aux encadres, eux-memes des objets datingrid. L'axe des abscisses de Fintercorrelation est cal-
cule dans les bonnes unites. Le decalage entre les deux signaux est obtenu en prenant directement 
l'abscisse du maximum de la fonction d'intercorrelation. 
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- D'autres fonctions usuelles sont constamment utilisees, telles que la valeur absolue, 

la phase, la convolution, la transformee de Hilbert... 

3.5.2 Le type d'images analysees 

Dans ce travail, nous analysons deux types de signaux ultrasonores : le signal RF (ou sa 

representation phase/quadrature apres demodulation synchrone) et le signal mode B. Le 

signal mode B est presque toujours disponible sur les echographies utilises en clinique, 

tandis que le signal RF ne Test que sur ceux configures pour la recherche. L'elastographie 

utilise principalement le signal RF, qui montre les changements de texture echographique 

produits par le mouvement ainsi que les changements dans la phase des signaux. Ainsi, 

le mouvement entre les signaux peut etre estime avec une bonne resolution. 

Cependant, il est des situations ou il est plus avantageux de travailler avec l'enveloppe 

du signal RF, soit l'image mode B. Ce type de signaux convient mieux a grande defor

mation, car on evite les problemes de fausse localisation du maximum de correlation au 

cycle precedent ou suivant. De plus, l'enveloppe, plus facile a interpoler, est au depart 

mieux adaptee aux methodes de flux optique. Les signaux mode B requierent aussi une 

frequence d'echantillonnage axiale plus faible, surtout s'il s'agit de signaux provenant 

de transducteurs a largeur de bande etroite, ce qui est utile si on veut stocker de longues 

sequences d'images. 

En une dimension, Panalyse des signaux RF est souvent privilegiee. Mais en deux 

dimensions, il peut etre plus interessant d'utiliser les images mode B : l'echantillon-

nage est souvent plus faible dans la direction laterale et l'estimation du deplacement est 

souvent tres bruitee. II est alors plus facile de suivre les mouvements du speckle sur 

l'image mode B. 
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CHAPITRE 4 

APPLICATION A DES PROBLEMES RESOLUS 

Les algorithmes decrits dans le chapitre precedent vont maintenant etre valides au moyen 

d'experiences simulees. En effet, avant d'appliquer l'algorithme a des donnees reelles, 

il est souhaitable de le valider sur des images synthetiques. Celles-ci seront produites 

a l'aide du modele de formation d'images developpe a la section 2.2, qui permet de 

controler, entre autres, la deformation appliquee, le mouvement des diffuseurs et le bruit 

dans l'image. 

Les simulations seront effectuees sur plusieurs types de fantomes. Tout d'abord, le bruit 

sera caracterise pour un fantome homogene en termes de rigidite. Nous pourrons ainsi 

caracteriser plusieurs sources de bruit elastographique : la decorrelation, dont il a ete 

question a la section 2.3, mais aussi 1'interpolation rencontree lors de la recherche du 

maximum de correlation, qui donne lieu a des artefacts caracteristiques en elastographie. 

Nous verrons comment nous pouvons limiter ces sources de bruit inevitables dans la re

construction d'elastogrammes. Enfin, des modeles ID ou 2D plus complexes 

seront utilises pour observer l'infiuence des differents parametres de l'algorithme. Ces 

observations permettront ensuite d'appliquer la reconstruction sur des donnees reelles 

au chapitre 5. 

4.1 Analyse du bruit elastographique pour un fantome de rigidite constante 

A partir d'un modele tres simple (un fantome numerique homogene en module de rigi

dite, dont le mouvement est seulement ID), nous allons determiner l'infiuence de dif

ferents parametres sur l'efficacite de l'algorithme de reconstruction d'elastogramme. II 
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s'agit de parametres affectant la resolution, tels que la taille des fenetres et le recou-

vrement, et qui ont une influence sur le rapport signal sur bruit elastographique. Les 

caracteristiques des images analysees et des parametres de reconstruction sont resumees 

au tableau 4.1. 

TABLEAU 4.1 Parametres utilises pour 1' analyse du bruit (section 4.1) (En gras, les 
parametres que nousfaisons varier) 

Image 
ultrasonore 

Calcul 
d'elastogramme 

Type de fantome 
Modele de diffuseurs 

Region d'interet 

Caracteristiques 
mecaniques 
Deformation globale 
Transducteur 

Fenetrage 

Calcul du 
deplacement 

Filtrage du 
deplacement 
Calcul de la deformation 

Homogene (rigidite constante dans tout le tissu) 
Discrets 
Densite: 103diffuseurs/m 
Dimension: 5 cm, 200 realisations 
Resolution : 2048 x 200 
Frequence d'echantillonnage axiale : 31,5 MHz 
Pas d'echantillonnage spatial: 24,4 /xm 
Compliance normalised = 1 
Mouvement ID 
Variable : de 0,1 % a 15 % (compression) 
Profil axial: f0 = 3 MHz, B = 1,8 MHz 
Profil lateral gaussien, largeur a mi-hauteur: 1 mm 
Taille variable : de 1,5 mm a 5 mm 
Recouvrement variable : 40, 60 et 80 % 
Intercorrelation (Xcorr), SDA 
Sans recalage 
Interpolation du maximum de correlation : parabolique 
Median: 5 x 5 
Passe-bas : fenetre (axiale) de 5 pixels 
Moindres carres (8 points) 

L'annexe IV presente des methodes utilisees pour evaluer la qualite des elastogrammes. 

On y fait appel aux parametres qui determinent habituellement les performances de sys-

temes d'imagerie ou d'algorithmes de reconstruction, soit le contraste, la resolution, le 

rapport signal sur bruit. A cela s'ajoute le taux de deformation imposee, parametre speci-

fique a l'elastographie, qui tient une place importante dans 1'optimisation des methodes 

d'estimation. Ce parametre sert a construire des courbes appelees filtres de deformation, 

qui representent la plage, ou encore la fenetre de deformation utilisable pour obtenir des 

elastogrammes d'une qualite donnee. L'annexe IV.2 presente les notions de fenetre de 

deformation, proposee par Varghese et al. (1997), que nous utiliserons dans ce qui suit. 
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4.1.1 Caracterisation du bruit observe 

La figure 4.1(a) montre un exemple d'elastogramme obtenu au cours de ces experiences 

simulees. Sur cet elastogramme, on remarque des oscillations autour de la valeur theo-

rique, qui se distinguent sous forme de « zebrures ». On tient generalement pour acquis 

que ces bandes sont dues a la methode d'interpolation utilisee lors de la recherche du 

maximum (Alam and Ophir, 2000; Cespedes et al., 1995; Boucher and Hassab, 1981). 
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FIGURE 4.1 Illustration du phenomene de zebrures pour une deformation de 0,2 %. 
La reconstruction de l'elastogramme est effectuee en utilisant la somme des differences absolues, 
une taille de fenetre de 3 mm et un recouvrement de 80 %. L'estimation de la deformation est uni-
dimensionnelle, utilisant la methode des moindres carres sur 8 points. La deformation moyenne 
calculee est 0,1997 %, et l'ecart-type est 0,0188 %. 

En effet, l'estimation du deplacement se fait en localisant l'extremum d'une fonction 

de similarite continue. Comme le signal est echantillonne, cette fonction Test aussi et, 

de facon generale, le delai recherche ne coincidera pas avec le maximum de la fonction 

echantillonnee. L'erreur sur l'estimation de la position de l'extremum se situera entre 

—Te/2 et Te/2, Te etant la periode d'echantillonnage de la fonction de similarite (qui est 

aussi celle du signal RF), et s'avere habituellement inacceptable compte tenu du bruit 

qu'elle introduit sur l'elastogramme. On verra done a raffiner la localisation de l'extre-
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FIGURE 4.2 Erreurs introduites lors de la localisation de rextremum d'une fonction de 
similarity. 
Dans cet exemple, la fonction de similarite est de type intercorrelation; elle est approchee par 

une fonction quadratique. 

mum, par exemple en interpolant la fonction de similarite. 

Ici on fait appel a un modele parabolique pour approcher la fonction de similarite au 

voisinage de l'extremum. On peut alors facilement developper une expression analytique 

de la position de l'extremum en fonction des trois points qui l'avoisinent. Comme en 

general la fonction de similarite n'est pas parabolique pres de l'extremum', une erreur 

est introduite dans l'estimation de la position de ce dernier, comme l'illustre la figure 4.2. 

L'erreur est d'autant plus grande que les termes d'ordre superieur a 2 sont importants, ce 

qui est le cas, par exemple, lorsque la frequence d'echantillonnage est faible. De plus, il 

a ete demontre (Cespedes et al., 1995) que dans le cas ou la deformation est constante 

(ce qui est le cas ici), Terreur de localisation est periodique. On montre facilement que 

la periode de ce signal d'erreur de localisation est donnee par Te/8, ou Te est la periode 

d'echantillonnage du signal echographique et 5 le taux de deformation. Dans l'exemple 

de la figure 4.1, cette periode est predite a 6,6 mm, ce qui est effectivement observe sur 

1. De fait, le voisinage de l'extremum d'une fonction de similarite de type SDA est lineaire et non 
quadratique. 
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cet elastogramme. 

En pratique, on observe done des zebrures regulierement espacees dans les zones ou 

la deformation est constante, et cette periodicite change lorsque la deformation varie 

dans le tissu (Alam and Ophir, 2000); cela sera illustre plus loin. Notons que le signal 

d'erreur de localisation peut produire des effets difficiles a identifier si sa frequence est 

plus grande que la moitie de la frequence d'echantillonnage de 1'elastogramme, car ce 

sous-echantillonnage donnera lieu a un repliement spectral qui se manifestera par un 

bruit de deformation souvent moins bien structure. 

Pour ce qui est de l'amplitude des zebrures, on s'attendrait a ce qu'elle diminue en utili-

sant une cadence d'echantillonnage plus elevee (Cespedes et al., 1995), le modele qua-

dratique au voisinage de l'extremum de la fonction de similarite etant encore plus justifie. 

Pour verifier ceci, la meme experience a ete menee avec les memes signaux, mais pour 

un echantillonnage quatre fois plus eleve. La figure 4.3 montre l'elastogramme obtenu 

et le profil de la 100e ligne de 1'elastogramme. L'amplitude des oscillations estbeaucoup 

plus faible, reduite environ d'un facteur 5. Cependant, comme on pourra le voir plus loin, 

1'echantillonnage a plus haute cadence n'est avantageux qu'a faibles deformations (en 

general, inferieures a 1 %). Pour des deformations plus importantes, d'autres sources de 

bruit entrent en jeu et les artefacts de zebrures dus specifiquement a un modele parabo-

lique ne sont plus detectables. 

4.1.2 Influence de la deformation : nitre de deformation 

Comme mentionne en introduction, le filtre de deformation represente la plage de 

deformation utilisable pour obtenir des elastogrammes d'une qualite donnee; cette qua-

lite est decrite par un rapport signal sur bruit note RSBe, dont l'expression est definie 

a 1'equation (IV. 1) en annexe. Nous avons tente, a partir du fantome presente dans cette 
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FIGURE 4.3 Effet d'un echantillonnage plus eleve sur le bruit de zebrures, pour une 
deformation de 0,2 %. 
Les memes parametres que pour la figure 4.1 sont utilises, mais la cadence d'echantillonnage 
des signaux RF est quatre fois plus grande. La deformation moyenne calculee est 0,1992 %, et 
Fecart-type est 0,005 %, ce qui donne un RSBe d'environ 40 soit 32 dB. On notera que l'ecart-
type est pres de quatre fois plus faible qu'a la figure 4.1, ou le RSB^, etait de 10,6 soit 20,5 dB. 

section, d'obtenir une representation de ce filtre en calculant F elastogramme pour des 

deformations de compression variant de 0,1 % a 15 %. 

Le calcul de la deformation moyenne estimee ainsi que son ecart-type nous permettent 

d'obtenir le filtre de deformation presente a la figure 4.4. On retrouve bien Failure 

theorique presentee a Fannexe IV. On peut observer que le RSBe est meilleur pour 

la methode SDA et que la reconstruction est plus fiable sur une plus large plage de 

deformations (de 0,2 % a 4 %). A faible deformation, la methode par intercorrelation 

est superieure au depart, mais la methode SDA redevient superieure lorsque la cadence 

d'echantillonnage est quatre fois plus elevee. 
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FIGURE 4.4 Exemple de filtre de deformation. 
Ce filtre de deformation est obtenu avec les parametres du modele du tableau 4.1 pour une taille 
de fenetre de 3 mm et un recouvrement de 80 %. La courbe en pointilles represente les memes 
grandeurs, mais la frequence d'echantillonnage a ete multipliee par 4. On peut voir une difference 
entre les deux reconstructions pour de tres faibles deformations. 

4.1.3 Influence du fenetrage 

Les experiences suivantes montrent l'influence des autres parametres de l'algorithme sur 

la qualite de l'elastogramme. Cette fois-ci, la deformation est constante et vaut 2 %. On 

fait varier la taille de fenetre et le recouvrement, et on calcule le deplacement avec les 

deux methodes, intercorrelation et SDA, aux fins de comparaison. La figure 4.5 presente 

les resultats en matiere de RSBe lorsque la taille de fenetre varie, et ce pour differentes 

valeurs de recouvrement. On note toujours une meilleure reconstruction avec la SDA, 

surtout lorsque la resolution est grande : avec cette methode, on obtiendra une bonne 

qualite de reconstruction en utilisant une taille de fenetre de 2 mm, alors que pour obtenir 

un rapport signal sur bruit equivalent avec 1'intercorrelation, la taille de fenetre ideale 

serait de 3 mm, soit celle d'une plus faible resolution elastographique. 
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FIGURE 4.5 Evolution du rapport signal sur bruit en fonction de la taille de fenetre et du 
recouvrement. 
En bleu, le deplacement est calcule avec l'intercorrelation ; en rouge, c'est la somme des diffe
rences absolues qui est utilisee. 

4.2 Estimation du mouvement sur un fantome a bandes de rigidites differentes 

Dans cette section, le modele etudie comporte plusieurs « bandes » de rigidites diffe

rentes, et on cherche a retrouver le profil de compliance du tissu modelise. Celui-ci 

correspond au modele mecanique presente a la figure 2.3(d) du chapitre 2 et contient 

une bande rigide et une bande souple 2. Les caracteristiques du tissu et les parametres de 

l'elastogramme sont resumees au tableau 4.2. 

4.2.1 Estimation du deplacement 

Les premieres simulations vont permettre de comparer la methode de calcul de deplace

ment par intercorrelation et par somme des differences absolues. On va aussi determiner 

l'influence de la taille du fenetrage sur la reconstruction du profil de deformation. Les 

elastogrammes sont calcules pour 30 realisations correspondant chacune a une posi-

2. Dans cet exemple, on specific le degre de deformation globale ainsi qu'un deplacement nul pour le 
point de coordonnee zero (le domaine du fantome s'etend en deca de l'origine pour eviter les problemes 
dus a la reponse impulsionnelle non causale). 

-^•^4--—r---t 

Methode Xcorr 
Methode SDA 

~ M X 

• o Recouvrement 
- o - • Recouvrement 

4 0 % 
6 0 % 
80% 
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TABLEAU 4.2 Parametres utilises pour un fantome ID contenant des bandes de rigidite 
differentes (section 4.2) (En gras, lesparametres que nousfaisons varier). 

Image 
ultrasonore 

Calcul 
d'elastogramme 

Type de fantome 
Modele de diffuseurs 

Region d'interet 

Caracteristiques 
mecaniques 
Deformation globale 
Transducteur 

Fenetrage 

Calcul du 
deplacement 

Filtrage du 
deplacement 
Calcul de la deformation 

Bandes de differentes rigidites 
Discrets 
Densite: 103diffuseurs/m 
Dimension : 5 cm, 30 realisations 
Resolution : 4096 x 30 
Frequence d'echantillonnage axiale : 63 MHz 
Pas d'echantillonnage spatial: 12 \im 
Profil de compliance : voir figure 2.3 
Mouvement ID 
Compression: 1 % 
Profil axial: / 0 = 3 MHz, B = 1,8 MHz 
Profil lateral gaussien, largeur a mi-hauteur: 1 mm 
Taille variable : de 1 mm a 6 mm 
Recouvrement: 60 % 
Intercorrelation, SDA 
Avec et sans recalage 
Interpolation du maximum de correlation: parabolique 
Median : 5 x 5 
Passe-bas : fenetre (axiale) de 5 pixels 
Moindres carres (8 points) 

tion de diffuseurs particuliere. Ces realisations et leurs elastogrammes sont disposes en 

colonne dans une matrice, et constituent les bandes de rigidite. Les profils de deforma

tion obtenus sont moyennes pour obtenir les elastogrammes visibles sur les figures 4.6 

et 4.7. On y presente le profil de deformation moyenne et l'erreur sur l'estimation, ainsi 

que l'elastogramme en niveau de gris correspondant. 

Les resultats presentes dans ces figures concernent les reconstructions effectuees pour 

des tallies de fenetres de 1,5 mm et 3 mm. Le recouvrement entre les fenetres de calcul 

est de 60 %, ce qui fait que l'espacement entre les fenetres (le pas d'echantillonnage 

de relastogramme) est respectivement de 0,6 mm et 1,2 mm. La methode d'estimation 

de la deformation utilisee est la methode des moindres carres, utilisee avec 8 points 

de regression (voir annexe V); les fenetres de lissage de la deformation sont done de 

4,8 mm et 9,6 mm. 
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Le choix de ces deux tailles de fenetre lors de la representation des elastogrammes est 

du au fait que pour une taille de fenetre plus petite que 1,5 mm, on observe beaucoup 

plus de bruit, ce qui rend la courbe peu lisible. Pour une valeur plus elevee que 3 mm, la 

courbe est trop lisse et ne s'approche que tres peu du profil de deformation theorique. 

En ce qui concerne la methode d'estimation du deplacement, on remarque que le profil de 

deformation est bien estime pour tout le fantome avec la methode SDA : celle-ci apporte 

une nette amelioration par rapport a 1'intercorrelation lorsque la fenetre d'analyse utilisee 

est plus petite. Cette amelioration est visible sur les elastogrammes en niveau de gris, ou 

on observe un bon conrraste entre les differentes bandes. 

On notera que le profil est bien estime par intercorrelation dans la region en deca de 2 cm, 

ou il y a moins de mouvement et ou la deformation est faible. Pour de plus grandes defor

mations, il ne sera plus possible d'estimer correctement la deformation a l'aide de cette 

methode. Pourtant, si on compare l'estimation avec chacune des methodes, la methode 

SDA semble dormer des resultats biaises (la deformation estimee est superieure en valeur 

absolue a la deformation theorique). La methode d'intercorrelation pourrait donner des 

resultats plus robustes si on pouvait s'affranchir du probleme d'estimation en presence 

de grandes deformations. C'est dans ce but que nous avons introduit 1'algorithme avec 

reinjection du mouvement presente a la section suivante. 
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FIGURE 4.6 Elastogrammes obtenus pour une taille de fenetre de 1,5 mm. 
La deformation globale est de 1 % en compression. 
(a) et (c): Elastogramme moyen des 30 realisations et erreur sur l'estimation. 
(b) et (d): Elastogramme correspondant, obtenu en niveaux de gris. 
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FIGURE 4.7 Elastogrammes obtenus pour une taille de fenetre de 3 mm. 
(a) et (c): Elastogramme moyen des 30 realisations et erreur sur l'estimation. 
(b) et (d) : Elas togramme correspondant, obtenu en niveaux de gris. 
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4.2.2 Estimation avec reinjection du mouvement sur les signaux 

Dans cette section, on s'interesse a l'algorithme d'estimation avec reinjection du mou

vement, presente a la section 3.3.2, qui permettrait d'ameliorer la qualite de l'elasto-

gramme en reduisant le biais de l'estimation, tout en conservant une bonne resolution. 

Comme on peut le voir a la figure 4.7, pour une taille de fenetre suffisamment grande, la 

deformation est bien estimee, mais la resolution est faible. Dans l'algorithme que nous 

proposons, l'estimation a la premiere iteration est faite avec une taille de fenetre suffi-

samment grande pour avoir une premiere estimation grossiere du mouvement. Une fois 

ce champ de deplacement connu, on recale l'image post-compression de facon a reduire 

la deformation globale puis a estimer le champ de deplacement residuel avec une plus 

grande resolution. A chaque iteration, la taille de fenetre utilisee est reduite. 

La strategic de recalage est la suivante : si le champ de deplacement est connu, on peut 

en deduire la trajectoire inverse de chaque point de la grille d'echantillonnage. A partir 

de l'ensemble de ces trajectoires, on obtient les nouvelles coordonnees des points du 

signal echantillonne. On recale le signal en l'interpolant aux nouvelles coordonnees. En 

pratique, une fois le champ de deplacement estime a partir des signaux RF, le champ 

de deplacement est lisse avant d'etre reinjecte. On obtient alors une image « recalee ». 

C'est a partir de cette image et de l'image RF avant mouvement qu'on estime le champ 

de deplacement a l'iteration suivante. Cette operation est repetee pendant un nombre 

d'iterations specifie au debut de l'algorithme. Le champ de deplacement total est obtenu 

en sommant les estimes du deplacement a chaque iteration. La figure 4.8 montre l'effet 

du recalage sur les signaux RF. 

La figure 4.9 illustre l'effet de la reinjection du mouvement sur le champ de deplace

ment. La methode d'estimation du deplacement est l'intercorrelation. L'agrandissement 

de la figure 4.9(a) montre une nette amelioration a partir de deux recalages. Ce resultat 

est encore plus remarquable sur les courbes de deformation presentees a la figure 4.10. 
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Profondeur (mm) 

FIGURE 4.8 Illustration du recalage du mouvement sur une portion de signal RF. 
Apres un recalage, il reste encore un deplacement residuel par rapport au signal non deforme. 
L'estimation du mouvement entre le signal initial et le signal recale a l'iteration i permettra de 
calculer la trajectoire a utiliser pour recaler 1'image a l'iteration i + 1. Apres 5 recalages, on a 
compense presque completement le mouvement entre les deux signaux RF. 

Comparant ces courbes a celle de la figure 4.6(a), on note que la reinjection du mouve

ment estime par intercorrelation permet maintenant de retrouver le profil de deformation 

sur tout le fantome. 

4.3 Estimation du mouvement sur un fantome contenant une inclusion 

La modelisation d'une inclusion circulaire rigide, qui sera utilisee dans cette section, 

est decrite plus precisement a l'annexe III. La resolution de ce probleme fournit les 

composantes analytiques du mouvement a travers le fantome, ce qui permet d'obtenir les 

trajectoires de chaque point du fantome. La modelisation par elements finis, a laquelle 

le modele theorique est compare dans cette annexe, peut egalement etre utilisee pour 

obtenir le champ de deplacement. 
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FIGURE 4.9 Effet de la reinjection du mouvement sur l'estimation du deplacement. 
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FIGURE 4.10 Effet de la reinjection du mouvement sur l'estimation de la deformation. 
(a) Profil de deformation en fonction du nombre d'iterations. 
(b) Elastogrammes correspondant a la figure (a): a chaque iteration, la deformation moyenne est 
calculee et traduite en niveau de gris, ce qui constitue une colonne de cet elastogramme. 
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4.3.1 Modele d'inclusion circulaire compressible : mouvement ID 

Afin d'analyser le mouvement axial seul, et de limiter le bruit lie a la decorrelation 

introduite par les deplacements lateraux, on considere le coefficient de Poisson de tout 

le tissu comme nul. Les parametres utilises dans cette serie de simulations sont resumes 

au tableau 4.3. La figure 4.11 represente la deformation axiale theorique que Ton obtient 

avec ces parametres. On pourra par la suite comparer les elastogrammes obtenus a cette 

figure. 

TABLEAU 4.3 Parametres utilises pour un fantome 2D contenant une inclusion circulaire 
(sections 4.3.1 et 4.3.2) (En gras, les parametres que nous faisons varier). 

Image 
ultrasonore 

Calcul 
d'elastogramme 

Type de fantome 
Modele de diffiiseurs 

Region d'interet 

Caracteristiques 
mecaniques 

Deformation globale 
Transducteur 

Fenetrage 

Calcul du 
deplacement 

Filtrage du 
deplacement 
Calcul de la deformation 

Inclusion circulaire 
Continus 
Densite : 107 diffuseurs /ro2 

Dimensions : 5 cm x 5 cm 
Resolution : 2048 x 256 
Frequence d'echantillonnage axiale : 31,6 MHz 
Pas d'echantillonnage spatial: 24,4 /xm 
Modele d'inclusion circulaire (rayon = 2 cm) 
Coefficient de Poisson : v = 0 (mouvement ID) 
Rapport de rigidite par rapport a l'arriere-plan: 3 
Compression: 1 % 
Profil axial: / 0 = 3 MHz, B = 1,8 MHz 
Profil lateral gaussien, largeur a mi-hauteur: 1 mm 
Taille variable : de 0,5 mm a 5 mm 
Recouvrement: 60 % 
lntercorrelation, SDA 
Avec et sans recalage 
Interpolation du maximum de correlation : parabolique 
Median : 5 x 5 
Passe-bas : fenetre (axiale) de 5 pixels 
Moindres carres (8 points) 

On a calcule l'ecart-type sur l'estimation a l'interieur de l'inclusion (la ou la deformation 

devrait etre constante). La figure 4.12 presente ces resultats pour des tailles de fenetre 

variables; on peut voir que l'algorithme avec reinjection du mouvement permet de garder 

un bruit assez faible quelle que soit la taille de la fenetre. 
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FIGURE 4.11 Deformation axiale theorique pour une inclusion circulaire compressible. 
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FIGURE 4.12 Evolution de l'ecart-type a l'interieur de Pinclusion en fonction de la taille 
de la fenetre de calcul. 
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Les elastogrammes obtenus sont presentes aux figures 4.13 et 4.14, pour une taille de 

fenetre de calcul de 1,5 mm. Dans le cas ou on a utilise l'algorithme avec reinjection 

du mouvement, on a effectue trois recalages. On a aussi applique 1'algorithme au meme 

signal reechantillonne quatre fois, afin de diminuer le bruit de zebrures du a 1'interpo

lation. On obtient les elastogrammes et les profils de deformation illustres aux figures 

4.13(c) et 4.14(c). Dans le cas ou le bruit d'interpolation est important (figure 4.13(b)), 

reechantillonner le signal permet de reduire les oscillations observees dans l'elasto-

gramme. II est a noter que les artefacts observes en bordure des elastogrammes de la 

figure 4.14 sont dus au fait que, lors du recalage, le champ de deplacement est considere 

comme nul a l'exterieur de l'image. 

On a montre dans cette section de quelle maniere les parametres utilises pour la recons

truction peuvent affecter la qualite d'un elastogramme. En ce qui concerne la taille de 

fenetre pour l'estimation du deplacement, une petite taille de fenetre augmente l'ecart-

type de l'estimation et done le rapport signal sur bruit; cependant, si on augmente trop la 

taille de fenetre, on augmente le rapport signal sur bruit, mais on perd en resolution. Pour 

ce qui est de la methode d'estimation du deplacement, la methode SDA est plus sujette 

au bruit de zebrures, mais Putilisation de l'algorithme de reinjection de mouvement per

met de supprimer ce probleme; on peut, grace a cet algorithme, obtenir un grand rapport 

signal sur bruit, tout en conservant une bonne resolution. 
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FIGURE 4.13 Comparaison des elastogrammes pour la methode d'intercorrelation et la 
methode SDA, sans recalage. 
Le modele utilise est une inclusion circulaire : le taux de deformation est de 1 %, l'inclusion 
etant trois fois plus rigide que le tissu, et le coefficient de Poisson est nul dans tout le tissu. La 
reconstruction utilise une taille de fenetre de 1,5 mm et un recouvrement de 60 %. 
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FIGURE 4.14 Comparaison des elastogrammes pour la methode d'intercorrelation et la 
methode SDA, avec recalage. 
Le modele utilise est le meme que pour la figure 4.13. La reconstruction utilise une taille de 
fenetre de 1,5 mm, un recouvrement de 60 % et un calcul sur trois iterations. 
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4.3.2 Modele d'inclusion circulaire incompressible : mouvement 2D 

Le modele de l'inclusion circulaire est le meme que precedemment (voir tableau 4.3), 

mais, cette fois-ci, le coefficient de Poisson vaut 0,5, c'est-a-dire que le tissu est in

compressible. II y a done un mouvement lateral des diffuseurs lors de la compression 

du tissu; la deformation 2D du tissu aura alors trois composantes : la deformation axiale, 

laterale et de cisaillement. Le tenseur de deformation est presente a la figure 4.15. 
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FIGURE 4.15 Tenseur de deformation theorique pour une inclusion incompressible. 
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que precedemment. La qualite de la reconstruction devrait etre affaiblie a cause de la 

decorrelation introduite par le deplacement lateral des difruseurs. La figure 4.16 repre-

sente les elastogrammes obtenus en utilisant les memes parametres de reconstruction 

que pour ceux presentes aux figures 4.13 et 4.14. On observe en effet davantage de bruit 

sur les images, notamment sur les bords des elastogrammes, la ou le mouvement lateral 

est le plus fort3. La reconstruction axiale ne prend pas en compte les mouvements late-

raux. C'est pour cela qu'on introduit maintenant une estimation du deplacement 2D qui 

pourrait limiter le bruit du a la decorrelation axiale. 

Reconstruction 2D 

Si on souhaite estimer toutes les composantes du tenseur de deformation, il est 

possible de calculer le mouvement lateral en appliquant le meme algorithme, mais avec 

des methodes de calcul bidimensionnelles; la seule difference avec ce qui a ete effectue 

precedemment est que le calcul est fait sur un fragment d'image en deux dimensions et 

non sur un ensemble de lignes RE L'algorithme est maintenant applique sur les images 

mode B, car, du fait du faible echantillonnage lateral, l'estimation du mouvement lateral 

sur des images RF donnerait des resultats peu exploitables. Les parametres utilises pour 

la reconstruction sont precises au tableau 4.4 (les parametres utilises pour le fantome 

n'ont pas change). 

Les figures 4.17 et 4.18 illustrent les elastogrammes obtenus, pour chaque methode de 

calcul, avec les parametres presentes au tableau 4.4. Le tenseur de deformation ideal 

est represente a la figure 4.15. On observe une legere difference entre les deux series 

d'elastogrammes; en particulier, l'elastogramme de deformation axiale semble meilleur 

au niveau de la forme lorsque la somme des differences absolues est utilisee. 

3. Toutefois, le calcul des RSBe et RCBe donne des resultats d'ordre de grandeur similaire a ceux de 
la section precedente : le mouvement lateral n'a pas d'effet notable sur le niveau de bruit a l'interieur de 
l'inclusion. On remarque aussi que la reinjection de mouvement n'apporte pas d'amelioration notable sur 
l'estimation, sauf dans la zone rigide ou les oscillations sont reduites. 
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FIGURE 4.16 Comparaison des elastogrammes pour differentes methodes, dans le cas 
d'une inclusion circulaire incompressible. 
Le coefficient de Poisson du tissu vaut 0,5. Pour la reconstruction, la taille de fenetre est 1,5 mm 
et le recouvrement est 60 %. L'algorithme de reinjection du mouvement est utilise dans les cas 
(c) et (d), avec 3 iterations. 

TABLEAU 4.4 Parametres utilises pour un fantome 2D contenant une inclusion circulaire, 
pour une reconstruction 2D. 

Calcul 
d'elastogramme 

Fenetrage 

Calcul du 
deplacement 

Filtrage du deplacement 
Calcul de la deformation 

Taille de fenetre : 5 mm x 5 mm 
Recouvrement: 80 % 
Intercorrelation, SDA 
Sans recalage 
Interpolation du max. de correlation: aucune 
Passe-bas : 5 x 5 
Savitzky-Golay (5 points) 
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FIGURE 4.17 Reconstruction du tenseur de deformation avec la fonction d'intercorrela-
tion. 
La taille de fenetre utilisee est 5 mm dans les deux directions, le recouvrement est 80 %. 
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FIGURE 4.18 Reconstruction du tenseur de deformation avec la methode SDA. 
La taille de fenetre utilisee est 5 mm dans les deux directions, le recouvrement est 80 %. 
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Cette serie de simulations a ete faite a partir des images mode B, avec un echantillonnage 

lateral faible, comme on le retrouve sur la plupart des transducteurs ultrasonores. Afin 

d'appliquer l'algorithme sur les images RF, nous avons tente la reconstruction avec le 

meme echantillonnage axial et lateral; dans ce cas, etant donne le temps d'execution 

de l'algorithme, la reconstruction a ete faite seulement en utilisant l'intercorrelation. 

Les resultats sont presentes a la figure 4.19. On peut remarquer que la reconstruction a 

partir des images RF permet aussi d'obtenir une forme plus proche de la theorie que la 

reconstruction a partir des images mode B, qui donne des elastogrammes « aplatis ». 
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FIGURE 4.19 Reconstruction du tenseur de deformation pour un echantillonnage lateral 
eleve. 
La taille de fenetre utilisee est 4 mm dans les deux directions, le recouvrement est 80 %. L'algo
rithme est applique sur les images mode B (figures (a), (b), et (c)) et sur les images RF (figures 
(d),(e)et(f)). 



86 

Lors de manipulations experimentales, il peut arriver que d'autres deplacements inde-

pendants de la deformation appliquee viennent alterer la reconstruction. Ici, on consi-

dere le meme fantome et la meme deformation, mais on a decale d'une ligne RF l'image 

post-compression. Ce decalage correspond a un decalage de 200 //m vers la gauche. Ce 

mouvement va affaiblir la reconstruction ID : une ligne RF de l'image post-compression 

ne correspond plus a la meme ligne RF pre-compression deformee, et cela introduit 

une certaine decorrelation; l'application de l'algorithme de reinjection du mouvement 

ne pourra pas ameliorer la reconstruction, car il ne recale l'image qu'axialement. Un 

exemple de ce type d'elastogramme obtenu dans ce cas est illustre a la figure 4.20(a). 

La reconstruction 2D prend en compte ce genre de transformation, sans affaiblir la qua-

lite de la reconstruction. Les figures 4.20(b) et (c) represented les deformations laterale 

et axiale estimees a partir des images mode B (dont on a augmente l'echantillonnage 

axial, soit 31,6 MHz dans les deux directions). Le decalage introduit est bien visible 

sur chacune de ces figures; on peut done voir que des « sauts » d'une ligne RF dans les 

images ultrasonores n'affaiblissent pas la reconstruction bidimensionnelle. 
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FIGURE 4.20 Elastogrammes obtenus dans le cas ou on a decale l'image post-
compression d'une ligne RF (soit 200 /im dans la direction laterale). 
(a) : Reconstruction ID. Les parametres pour la reconstruction sont les memes que pour la fi
gure 4.16(c) (methode d'intercorrelation avec reinjection du mouvement). 
(b) et (c) : Reconstruction 2D a partir des images mode B. La taille de fenetre est 5 mm avec 
80 % de recouvrement. 
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4.4 Conclusion 

Les experiences menees dans cette partie nous ont permis de valider certaines de nos 

predictions : la reinjection du mouvement ameliore sensiblement le rapport signal sur 

bruit et diminue Peffet de zebrures rencontre souvent en elastographie. Cependant, un 

nombre trop important de recalages peut reduire beaucoup la qualite de l'image; seules 

deux ou trois iterations suffisent. De plus, plus le nombre de recalages est eleve, plus les 

temps de calcul sont longs. 

Nous avons aussi compare les methodes de calcul, intercorrelation et somme des diffe

rences absolues, et montre que le calcul du deplacement en utilisant la SDA est souvent 

moins bruite. L'influence des differents parametres (taille de fenetre, recouvrement,...) 

a aussi ete etudiee et nous permet de predire dans quelles conditions nous pouvons 

appliquer l'algorithme d'estimation d'elastogrammes. Ces differentes observations nous 

seront utiles pour appliquer cet algorithme a des donnees ultrasonores reelles, que nous 

detaillerons au prochain chapitre. 

Des ameliorations restent a faire sur certaines parties de l'algorithme, comme il a pu etre 

observe dans cette partie : 1'interpolation parabolique du maximum de correlation n'est 

pas la meilleure methode pour ce qui concerne la SDA, et il faudrait chercher d'autres 

strategies de recherche de maximum. II faudrait aussi ameliorer les strategies d'interpo

lation lors du recalage des images lorsqu'on applique la reinjection de mouvement. 
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CHAPITRE 5 

APPLICATION A DES DONNEES REELLES 

Les etudes presentees au chapitre precedent nous ont permis de mettre au point les algo-

rithmes de calcul d'elastogrammes et d'en faire une premiere evaluation en utilisant des 

images de synthese. Pour cela, nous avons entre autres etudie l'effet de parametres tels 

que la taille des fenetres ou l'echantillonnage du signal et compare l'utilisation d'images 

radiofrequence ou mode B. Pour le calcul du mouvement, nous avons compare les esti

mations obtenues par correlation et par SDA et evalue la pertinence de methodes adap-

tatives. Cette demarche nous a permis de caracteriser le bruit des elastogrammes et de 

determiner les conditions qui contribuent a rendre les algorithmes robustes. 

Nous nous proposons maintenant de faire une premiere application de ces algorithmes a 

des donnees reelles acquises avec le materiel du Laboratoire d'instrumentation et image-

rie de 1'IGB. Dans un tel contexte experimental, on s'attend a ce que diverses sources de 

bruit viennent alterer la reconstruction d'elastogrammes. Le but de ce chapitre est done 

de voir comment se comportent les algorithmes avec des donnees experimentales obte

nues apres avoir mis en place un protocole d'acquisition utilisant l'echographe HDI1000. 

Nous allons d'abord decrire les principes d'obtention des images dans l'echographe puis 

presenter le protocole experimental et les premiers resultats d'elastographie d'un fan-

tome elastique. Les resultats obtenus sont encourageants et vont nous permettre de defi-

nir des regies pour eventuellement mieux controler la chaine d'acquisition, de connaitre 

les parametres a utiliser pour la reconstruction d'elastogrammes et de suggerer certaines 

ameliorations a apporter aux algorithmes de maniere a produire des elastogrammes de 

meilleure qualite et/ou plus rapidement. Nous pourrons ensuite envisager 1'application 

de ces methodes elastographiques lors d'experiences in vivo. 
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5.1 Acquisition et formation des images dans l'echographe HDI1000 

Nous disposons au laboratoire d'un systeme d'imagerie echographique ATL HDI1000, 

qui permet d'acquerir et d'afficher des images en mode clinique habituel: images mode B, 

Doppler, etc. En mode recherche, il permet d'acquerir les signaux ultrasonores a haute 

cadence et de les enregistrer sur un disque local ou sur le reseau. Dans le cadre de nos 

travaux, l'appareil est demarre en mode recherche. Ceci a pour consequence que les 

normes existant pour les examens cliniques (indices mecaniques et thermiques) ne sont 

plus imposees et on peut done modifier certains parametres tels que la puissance des 

signaux ultrasonores et utiliser certains programmes internes pour la commande de l'ap

pareil par un ordinateur externe, pour 1'acquisition, le traitement et la sauvegarde des 

signaux. 

Le HDI1000 travaille avec la representation phase-quadrature (appelee aussi represen

tation IQ) des signaux ultrasonores (voir annexe I). Pour obtenir ces signaux IQ, le 

signal RF fourni par le transducteur est echantillonne a une cadence qui est le quadruple 

de la frequence centrale du signal, u0. Ceci correspond aux instants t tels que : 

n 7T 37T 
WO* = 0 , - , 7 T , y , 2 7 r . . . 

Or, si on se refere a l'equation (1.9) de l'annexe I, les echantillons impairs 

(ujot = 0,7r, 27r...) correspondent, a un signe pres, a l'enveloppe i(t) du signal en phase 

i(t) cos(oo0t) (car sin(a;ot) = 0), et les echantillons pairs correspondent a celle du 

signal en quadrature q(t) sm(oo0t). Le signal echantillonne a partir du signal RF sera 

done constitue de paires d'echantillons en phase et en quadrature, qui sont: 

I\i —Qii —h, Q2, hi —Qzi —I±, QA • • • j 

a ceci pres que les echantillons de meme indice ne sont pas preleves au meme instant. 
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Ainsi, la mesure de l'amplitude directement a partir du signal (At = J If + Qf) serait 

fausse1, et il en est de meme pour la phase. Ce probleme est resolu en interpolant les 

echantillons, c'est-a-dire qu'on exprime un echantillon a l'instant t en fonction de ses 

echantillons adjacents. Par exemple, l'estimation de l'echantillon correspondant a l'ins

tant de Q2 serait: 

1*2 = ^ p (5-1) 
n* _ —Q3 + 2 • Qi — Q\ ,. _. 

On utilise quatre echantillons radiofrequences pour estimer a chaque instant le doublet 

(I,Q). L'interpolation lineaire a pour effet de filtrer passe-bas le signal, ce qui est peu 

genant dans ce cas ou les signaux sont a bande etroite. Les echantillons RF peuvent 

etre ensuite regeneres par la serie d'operations suivante (qui est obtenue par la fonction 

d'interpolation sinus cardinal tronquee sur quatre points (Hadi, 2004)): 

RF0 = Ql (5.3) 

RFX = -0,117 • r x + 0,900 • I* + 0,300 • /* - 0,083 • 72* 

RF2 = 0,137(gi! + Ql) - 0,637(Q*0 + Ql) 

RF3 = 0,083 • / ! 1 - 0,9300 • /* - 0,900 • I* + 0,117 • /2* 

Les donnees brutes transmises par l'echographe HDI1000 contiennent toutes les infor

mations pour reconstruire, dans Matlab, les signaux IQ. La methode que nous avons 

utilisee pour obtenir des signaux RF a partir des signaux IQ differe de la methode qui est 

decrite plus haut. Elle consiste a mettre en oeuvre l'equation (1.9), soit: 

x(t) = m(t)+JQ(t))ej^}, 

1. sauf si I et Q proviennent de signaux qui fluctuent peu entre les temps d'echantillonnage, ce qui 
implique un signal RF original a largeur de bande etroite. 
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ou x(t) represente le signal RF a regenerer autour de la porteuse UQ. Pour ce faire, il suffit 

done de re-echantillonner (e'est-a-dire reinterpoler) les donnes / et Q et d'echantillonner 

le vecteur temps t a la cadence desiree pour le calcul de relastogrammme (par exemple 

30 MHz). 

En principe, cette procedure devrait nous permettre de regenerer le signal RF tel qu'il 

etait avant sa conversion en paires de signaux I Q\Q. Ce serait le cas si effectivement 

le signal RF etait a largeur de bande limitee a la frequence de la porteuse. De fait, un 

transducteur a largeur de bande relative inferieure a 100 % devrait produire un tel signal. 

Toutefois, diverses sources de distorsions, telles que les bruits de quantification, la sa

turation des amplificateurs, des convertisseurs analogue-numeriques, viennent modifier 

les signaux et introduisent un recouvrement spectral au niveau des signaux I etQ. Pour 

l'elastographie, une source de bruit supplemental serait ainsi introduite. La figure 5.1 

montre le spectre d'un signal complexe I + jQ obtenu pour un transducteur dont la fre

quence centrale est de 5,5 MHz. L'amplitude de ce spectre devrait etre nulle en dehors 

de la bande [ -2,25 MHz; 2,25 MHz], ce qui manifestement n'est pas le cas : une ampli

tude de chevauchement spectral d'environ 20 % est presente aux frontieres de la bande 

passante. 
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FIGURE 5.1 Spectre d'amplitude d'un signal phase-quadrature en sortie du HDI1000. 
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5.2 Protocole experimental 

5.2.1 Elaboration des fantomes 

II est possible de realiser des fantomes de gelatine pour l'elastographie de facon assez 

simple, et de controler leur rigidite (Hall et al., 1997). Pour cela, on prepare une gelatine 

dont la concentration est connue. De la poudre de graphite ajoutee au melange joue le 

role d'agent diffusant. Du fait des liaisons creees par la gelatine, le module de rigidite 

augmente approximativement comme le carre de la concentration en gelatine; Hall et al. 

ont determine que le module d'Young E (en kPa) d'un fantome de gelatine est lie a la 

concentration C (en g/L) par la relation : 

Egd = 0,0034C209 (5.4) 

Nous nous servirons de cette relation lorsque nous elaborerons des fantomes a plusieurs 

couches de rigidite differentes. 

5.2.2 Acquisition des images ultrasonores 

L'acquisition des images ultrasonores est effectuee a partir d'une interface graphique 

Matlab permettant de commander a distance le HDI1000. Une documentation a ete 

redigee sur le sujet (Rodrigues, 2007). Tous les reglages utiles peuvent etre effectues 

a partir de cette interface. On peut ainsi regler les parametres usuels tels que la profon-

deur de balayage, le nombre et la position des zones focales, le gain ou encore le mode 

d'operation normale ou synthetique de l'ouverture2. Nous disposons de plusieurs sondes 

2. En mode ouverture normale, le HDI1000 utilise simultanement 32 elements physiques pour la trans
mission et la reception du signal acoustique. Par un jeu de multiplexage en transmission et reception, le 
mode ouverture synthetique reproduit une ouverture de 64 elements (soit 32 en transmission / 64 en re
ception ou 64 en transmission et 64 en reception), ce qui requiert respectivement 2 ou 4 sequences pour 
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ultrasonores dont les caracteristiques different (la frequence centrale, la profondeur de 

balayage, lineaire ou curvilineaire,...). 

Nous avons aussi mis en place une interface qui permet de regler des parametres propres 

a l'acquisition, notamment le nombre d'images par sequence. Pour obtenir des elasto-

grammes, la deformation appliquee aux fantomes est manuelle, effectuee par une pres-

sion au moyen du transducteur. La plupart des acquisitions consistent en une sequence 

de 20 images a differentes compressions. 

5.3 Applications de 1'algorithme pour un fantome elastique 

Les methodes de reconstruction elastographique decrites precedemment sont mainte-

nant appliquees a des donnees echographiques reelles. L'objet d'etude est un fantome 

elastique constitue de trois couches de gelatine : la couche intermediate possede une 

concentration en gel plus importante, ce qui lui procure une grande rigidite3. La sonde 

utilisee est la sonde lineaire L7-4, de frequence centrale 5,5 MHz. La figure 5.2 presente 

un schema du montage et un exemple d'image ultrasonore correspondante. 

5.3.1 Modelisation par elements finis 

Le modele de fantome decrit a la figure 5.2 est modelise par elements finis a l'aide du 

logiciel Comsol Multiphysics afin de connaitre la deformation theorique recherchee. Le 

fantome modelise est assez simple : il est constitue de trois couches d'epaisseurs a peu 

pres egales, dont les rapports de rigidite sont ceux presentes a la figure 5.2; la valeur 

du module d'Young est calculee a partir des concentrations en gelatine et de l'equa-

tion (5.4). Vensemble des specifications est resume dans le tableau 5.3(a). On a calcule 

acquerir une seule image. 
3. Les concentrations en gel dans chaque couche sont, de haut en bas : 59,6 g/L, 136,2 g/L et 39,7 g/L. 
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FIGURE 5.2 Protocole experimental d'acquisition pour le fantome de gelatine : schema 
du montage et image echographique du fantome. 
La rigidite relative des differentes couches est calculee a partir du carre des rapports de concen
trations en gelatine. On peut observer sur la figure (b) les interfaces traduisant un changement de 
milieu et une zone plus brillante correspond a une concentration plus elevee de diffuseurs. Celle-
ci varie dans le fantome, car les differentes couches n'ont pas ete elaborees en meme temps. On 
observe aussi une ligne dans la partie superieure du fantome, qui est en fait un artefact propre a 
la sonde L7-4, et reste toujours au meme endroit dans l'image. Cette ligne fixe est un probleme 
pour l'etude du mouvement au sein du fantome et pourrait donner lieu a de fausses estimations. 

le champ de deplacement ainsi que la deformation axiale sur ce modele; ces grandeurs 

sont presentees a la figure 5.3(b). 

5.3.2 Deformation globale appliquee au fantome 

Comme nous l'avons deja signale, le protocole experimental d'imagerie implique plus de 

sources de bruit que celles qui sont prises en compte lors d'une simple simulation : une 

compression non uniforme, des mouvements saccades et le mouvement des diffuseurs 

dans un autre plan que celui de la sonde viennent alterer la reconstruction elastogra-

phique. Pour attenuer une partie de ces problemes, le champ de deplacement est calcule 

non pas a partir d'une seule paire d'images (comme dans les simulations precedentes), 
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Fantome elastique 

Deformation appliquee 

Couche superieure : E = \1,AA kPa, v = 0,49 
Couche intermediaire : .E = 98,15 kPa, v = 0,49 
Couche inferieure : E = 7,46 kPa, v = 0,49 
Compression uniforme de 0,5 % 
Deplacement nul impose dans le fond 

(a) Specifications du fantome utilise pour la modelisation par elements finis. 

x 1 0 ~ 

0.01 
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(b) Champ de deplacement et deformation axiale. 

FIGURE 5.3 Modelisation par elements finis d'un fantome elastique. 
La surface representee est la deformation axiale dans le fantome deforme, les fieches corres
pondent au champ de deplacements dans le fantome (le referentiel utilise pour la representation 
du mouvement est celui du transducteur : a la coordonnee 0, c'est-a-dire a la surface du trans-
ducteur, le deplacement observe est nul). 
On notera le faible mouvement lateral dans la bande centrale rigide #2, et un mouvement lateral 
nettement plus important dans la bande inferieure compliante #3 ; cet effet est plus marque dans 
les zones eloignees de la bande centrale, le tissu semblant rigidifie au voisinage des interfaces 
//i//x2et//2/M3. 
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mais a partir de paires prises sur une sequence d'une vingtaine d'images. 

Pour 1'acquisition de la sequence ultrasonore, nous avons utilise un mode de compres

sion manuelle cyclique; dans un tel cas, on a peu de controle sur le taux de compression 

du fantome; de plus, tout au long d'une sequence donnee, la deformation observee entre 

paires d'images successives peut aussi bien etre une compression qu'une dilatation, et 

on ne peut done pas moyenner les elastogrammes estimes. Toutefois, en suivant le de-

placement d'une des interfaces caracterisees par une grande reflexion, on peut connaitre 

le mouvement global du fantome et savoir si on est dans une phase de compression ou de 

detente. Ceci est illustre a la figure 5.4 : les zones ou le deplacement a un profil lineaire 

correspondent a une deformation constante. Nous calculerons done les elastogrammes 

entre deux paires d'images parmi celles que nous avons retenues. De plus, on peut voir 

sur la figure 5.4(b) que le deplacement dans le fantome n'est pas le meme partout : la 

partie de l'image se trouvant a droite de la ligne centrale se deplace plus qu'a gauche; 

un cisaillement et une rotation ont ete introduits lors de 1'acquisition, et cela a pour 

consequence que 1'estimation de la deformation axiale sera plus difficile. 

5.3.3 Estimation de la deformation dans le fantome : algorithme sans recalage 

Suivant la meme demarche que pour le chapitre 4, on calculera les elastogrammes a partir 

des images RF, mais aussi a partir des images mode B, et ceci pour chacune des methodes 

presentees dans ce travail (intercorrelation, somme des differences absolues, avec et sans 

recalage). Dans ce cas-ci, on applique ralgorithme sur une serie d'images correspondant 

a une compression; d'apres la courbe de la figure 5.4, le taux de compression global entre 

chaque paire d'images est de 0,5 %. Les parametres utilises pour la reconstruction sont 

presentes au tableau 5.1. 

Les premieres estimations sont faites avec ralgorithme d'estimation sans recalage; on 
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FIGURE 5.4 Variation de la taille du fantome au cours de la sequence ultrasonore. 
A partir des positions maximale et minimale du fond du fantome, on estime la deformation glo
bale maximale a 3,4 %. Toutefois, les positions presentees a la figure (b) montrent que les depla-
cements des parties droite et gauche different. On estime que les deformations axiales a gauche 
et a droite different d'environ 15 % (3,8 % vs 3,2 %) ; ce qui est plus important encore est que 
les differences de deplacement ajoutent des composantes de rotation et de cisaillement au mou-
vement. 

TABLEAU 5.1 Parametres utilises pour la reconstruction axiale a partir de donnees reelles 
d'un fantome elastique. 

Fantome 
elastique 

Calcul 
d'elastogramme 

Transducteur 

Region analysee 
Pas d'echantillonnage 

Fenetrage 

Calcul du 
deplacement 

Filtrage du 
deplacement 
Calcul de la deformation 

Sonde: L7-4 
Caracteristiques spectrales : / 0 = 5,5 MHz; A / = 3 
MHz 
Zone focale : 36 mm 
Dimensions : 38 mm x 69 mm 
Image mode B : 0,30 mm x 0,15 mm 
Image RF : 0,30 mm x 0,015 mm 
Taille de fenetre : 2 mm (sans recalage) 
1,5 mm (avec 4 recalages) 
Recouvrement: 60 % 
Intercorrelation, SDA 
Avec et sans recalage 
Interpolation du max. de correlation: parabolique 
Median : 10 x 10 pixels 
Passe-bas : 5 pixels dans la direction axiale 
Moindres carres (8 points) 
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obtient alors l'elastogramme presente a la figure 5.5(a); on a aussi represents a la figure 

5.5(b) les coefficients de correlation obtenus lors de l'estimation du deplacement, afin 

de verifier la fiabilite des resultats : plus le coefficient de correlation est eleve, meilleure 

est l'estimation. 

(b) Carte des correlations 

FIGURE 5.5 Elastogramme et carte des correlations pour un fantome elasfique. 
La reconstruction est effectuee sur les images RF, en utilisant la methode SDA sans recalage. La 
taille de fenetre est 2 mm et le recouvrement 60 %. On a effectue un seuillage sur 1'elastogramme 
afin d'ameliorer le contraste; pour ce faire, les valeurs de deformations positives, anormales 
puisque le fantome est en compression, de meme que les deformations negatives trop importantes 
(inferieures a -0,016) ont ete representees en blanc. 

La carte des correlations confirme que, pour une profondeur superieure a 4,5 cm, les 

deformations estimees sont peu fiables, car les valeurs prises par les coefficients de corre

lation sont faibles. Cependant, pour ce qui est des zones moins bruitees, ou le coefficient 

de correlation est superieur a 0,85 par exemple, on observe des valeurs de deformations 

qui sont en accord avec le modele elastographique : on peut voir que la partie centrale 

de Pelastogramme prend des valeurs negatives plus faibles en valeur absolue, comme on 

0.011 

-0.01 0 0.01 
[ml 

(a) Elastogramme 
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pouvait s'y attendre puisqu'il s'agit d'une zone rigide. 

La carte des correlations peut aussi nous renseigner sur la rigidite : une translation 

sans deformation (c'est-a-dire un module de rigidite tres eleve) est associee a un grand 

coefficient de correlation. C'est pour cela qu'on retrouve des valeurs plus elevees dans 

la zone rigide du fantome. 

Cette reconstruction a aussi ete effectuee avec les memes parametres pour les deux 

methodes d'estimation de mouvement (intercorrelation, SDA), et a partir des images 

mode B et images RF. On a moyenne les elastogrammes dans chaque cas pour obtenir 

les profils de deformation visibles a la figure 5.6. On a aussi represente le profil theorique 

obtenu avec la modelisation par elements finis. 

Zone souple j Zone rigide ' Zone souple 

1-5 - Image mode B - Intercorrelation I i 
Image RF-SDA i 

_2 - Image mode B - SDA :' 
Profil obtenu par elements finis ; 

_2 51 i i i i i i L 
' 0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 

Profondeur (m) 

FIGURE 5.6 Profils de deformation obtenus en faisant varier la methode de reconstruc
tion et le type d'images analysees. 

L'elastogramme represente a la figure 5.5 a ete obtenu sur des images RF avec la 

methode SDA. Compare aux elastogrammes obtenus avec les autres methodes (mode 

B, correlation), il correspond qualitativement a celui dont la deformation semble la plus 

proche de ce a quoi on s'attendait. De fait, on peut voir sur la figure 5.6 que l'estimation 
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a partir d'images RF semble etre la moins bruitee. 

La deformation estimee est constante tout au long de la region centrale rigide, tout 

comme le predit le modele par elements finis. En outre, elle semble mieux evaluee dans 

la region souple /i3, du moins au voisinage de la region /x2- Pour ce qui est de la region 

souple Hi au voisinage du transducteur, le maximum de deformation estimee est d'envi-

ron 1,4 %, ce qui est nettement plus grand que ce que predit le modele (environ 0,2 %). 

Ceci pourrait s'expliquer par certains artefacts du signal echographique au voisinage 

du transducteur. Une observation attentive de l'image mode B a cet endroit montre qu'il 

existe une etroite region de quelques mm tres echogene et dont on attribuerait la presence 

a de fortes reflexions produites par une mauvaise adaptation d'impedance acoustique 

a 1'interface transducteur/fantome. Le mouvement apparent du a ces reflexions differe 

de celui des speckles adjacents et devrait vraisemblablement alterer la reconstruction a 

proximite de l'interface avec le transducteur. 

5.3.4 Estimation de la deformation dans le fantome : algorithme avec recalage 

Nous avons aussi applique l'algorithme avec recalage, afin de voir les eventuelles ame

liorations apportees par la reinjection de mouvement. Un des elastogrammes obtenus est 

presente a la figure 5.7(a). 

Les elastogrammes obtenus sont plus lisses qu'en appliquant l'algorithme sans recalage, 

et le bruit plus important obtenu avec les autres methodes est lisse lui aussi. On trouve 

aussi une deformation plus importante a droite du fantome, ce qui indiquerait que la 

compression n'est pas faite dans la direction perpendiculaire aux bandes de rigidites. 

Suite au recalage, et comme on l'avait note au chapitre 4, on observe que la correlation 

est nettement meilleure dans les regions /ii et /i2. 

Par contre, dans la region eloignee du transducteur, la correlation est tres faible, et 
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(a) Elastogramme (b) Carte des correlations 

FIGURE 5.7 Elastogramme et carte des correlations pour un fantome elastique. 
La reconstruction est effectuee sur les images RF, en utilisant la methode SDA avec recalage 
(4 iterations). La taille de fenetre a la derniere iteration est 2 mm et le recouvrement 60 %. Les 
coefficients de correlation sont ceux obtenus a la derniere iteration. De la meme facon qu'a la 
figure 5.5, les valeurs de deformation erronees ont ete representees en blanc. 

consequemment l'estimation de la deformation s'eloigne de la theorie. On a alors tente 

d'appliquer la reconstruction 2D sur ce fantome afin de verifier si la decorrelation dans 

le fond du fantome est due a un eventuel mouvement lateral. Les elastogrammes ne 

sont pas represented ici, car ces resultats n'apportent pas plus de precision que dans les 

figures precedentes; comme l'indique la modelisation de la figure 5.3(b), la composante 

laterale du mouvement dans la zone imagee est de tres faible amplitude. De plus, il est 

probable que le mouvement des speckles ne reste pas uniquement dans le plan image 

si l'orientation de la sonde n'est pas la meme que la direction de la deformation. Ainsi, 

divers phenomenes complexes peuvent etre a l'origine de la faible correlation dans le 

fond du fantome. 
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5.3.5 Conclusion 

Ces premiers resultats montrent qu'il est possible de calculer des elastogrammes a par-

tir de donnees reelles obtenues d'un fantome en utilisant une deformation appliquee 

manuellement et un algorithme de calcul avec recalage. La qualite des elastogrammes 

est telle qu'on peut clairement identifier des bandes de rigidites ayant un contraste de ri-

gidite Cr = 4. Cependant, les conditions experimentales font qu'il est difficile d'obtenir 

les resultats predits par un modele par elements finis dans la region avoisinant le trans-

ducteur : la deformation observee est beaucoup plus grande que celle anticipee. Cela 

serait du a plusieurs sources de bruit qui viennent fausser les valeurs de l'elastogramme. 

Ces sources de bruit sont nombreuses et viennent surtout du fait qu'on ne controle pas le 

dispositif experimental: la deformation n'est pas uniforme, ce qui peut ajouter des com-

posantes de cisaillement ou de rotation, et la vitesse de compression etait peut-etre trop 

elevee pour la cadence d'acquisition utilisee. Cela sera discute plus loin. Le mouvement 

lateral du a l'incompressibilite du fantome est aussi une source de decorrelation dans le 

fond du fantome, d'autant plus importante que cette zone est tres peu rigide. 

Un re-examen des fichiers ou sont consignes les parametres d'acquisition nous a revele 

qu'un mode en ouverture synthetique avait ete utilise pour acquerir les donnees echo-

graphiques. II s'en est suivi que chaque image RF enregistree etait en fait la somme 

de deux images RF captees a des instant differents. Normalement, puisque cet effet est 

present dans toutes les images enregistrees, 1'impact sur les elastogrammes pourrait ne 

pas etre si important. Cela reste a etre etudie mais demeure pour l'instant une autre 

source potentielle de bruit. 
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CONCLUSION 

Un des objectifs de ce travail a ete de rassembler toutes les connaissances acquises 

depuis plusieurs annees au laboratoire sur 1'obtention d'elastogrammes. Des travaux sur 

1'acquisition d'images ultrasonores a partir du HDI1000 avaient rendu disponible toute 

une librairie de fonctions de traitement des donnees venant de cet echography A cette 

librairie, nous avons ajoute des fonctions permettant de controler a distance l'appareil 

a l'aide du logiciel Matlab, afin que son utilisation future soit la plus simple possible. 

En ce qui concerne l'elastographie proprement dite, plusieurs projets utilisaient deja ces 

methodes. Notre travail se voulait une synthese de ce qui a deja ete effectue, en adap-

tant ces methodes aux outils du laboratoire (soit une librairie de fonctions permettant la 

manipulation d'images medicales de toutes origines, et particulierement celles resultant 

de nos acquisitions sur le HDI1000). 

Pour ce faire, la connaissance des differentes techniques publiees depuis une vingtaine 

d'annees etait necessaire : l'elastographie est en constante evolution et les methodes 

d'estimation des parametres mecaniques des tissus biologiques ne cessent de se multi

plier. Dans le cadre de ce projet, le choix des methodes de reconstruction d'elastogramme 

se basait sur la simplicite et la rapidite d'execution des algorithmes. Nous avons opte 

pour l'estimation de la deformation a partir de la connaissance du champ de deplace-

ment dans une sequence d'images ultrasonores. La technique d'estimation du champ de 

deplacement deja utilisee etait celle utilisant une fonction de similarite qui est l'intercor-

relation normalisee. A partir des analyses sur les differentes methodes d'estimation de 

retard entre deux signaux parues dans la litterature, nous avons developpe d'autres fonc

tions de similarite; la somme des differences absolues est celle que nous avons retenue. 

L'application de cette derniere methode a des donnees simulees s'est revelee encoura-

geante. Le champ de deplacement obtenu par cette methode d'estimation est plus lisse, 

et cela se traduit par de meilleurs rapports signal sur bruit. Cependant, cette methode 
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accentue un bruit qu'on retrouve typiquement en elastographie, apparaissant sous forme 

de zebrures et du a des erreurs d'interpolation lors de la recherche du maximum de 

la fonction de similarite. C'est a ce niveau qu'une de nos nouvelles methodes s'avere 

efficace : l'estimation du deplacement avec reinjection du mouvement. En appliquant 

l'estimation du deplacement en plusieurs iterations, sur des images que Ton a recalees 

a partir du deplacement precedemment estime, on est en mesure d'ameliorer considera-

blement le rapport signal sur bruit. De plus, le bruit elastographique dont nous venons 

de parler peut etre reduit d'une maniere significative. 

Toutes ces observations ont ete validees sous Matlab au moyen d'images ultrasonores 

synthetiques, et on a cherche a connaitre quelle combinaison de parametres permet 

d'obtenir la meilleure reconstruction d'elastogramme. Nous avons ensuite applique ces 

algorithmes a des donnees reelles, acquises au moyen de l'echographe HDI1000. Ces 

premieres validations experimentales sont plutot encourageantes : on est capable d'es-

timer la deformation de maniere quantitative pour des fantomes elastiques tels qu'un 

fantome contenant plusieurs couches de rigidites differentes. Ces experimentations nous 

ont surtout permis de situer dans quel contexte la reconstruction sera fiable, etant donne 

que les sources d'erreurs sont beaucoup plus nombreuses en milieu experimental. En 

particulier, la reconstruction d'elastogramme sur les images RF peut etre tres compro

mise, et, pour limiter le bruit, on pourrait etre amene a utiliser les images mode B, mais 

ceci au detriment de la resolution de 1'elastogramme. 

C'est a partir de ces observations qu'on peut fixer les ameliorations a apporter dans la 

suite de ce projet: les validations experimentales pourraient etre ameliorees, en essayant 

de reduire au minimum le bruit du a de mauvaises acquisitions. De plus, l'interface 

d'acquisition peut encore etre amelioree pour obtenir un meilleur controle de l'echo-

graphe. Pour cela, il serait utile de developper une methode pour evaluer la qualite du 

signal RF, entre autre en detectant la saturation, et pour definir le profil optimal de la 

courbe de gain de compensation d'attenuation afin d'utiliser toute la plage des convertis-



105 

seurs analogues/numeriques. Enfin, il serait aussi utile de pouvoir determiner la cadence 

d'acquisition : si necessaire, cette cadence pourrait alors etre augmentee en reduisant la 

taille de la region d'intenst. 

Un nouveau systeme disponible au laboratoire depuis peu (echographe Verasonics) pour

rait rendre possible plusieurs ameliorations qui devraient augmenter la qualite des elasto-

grammes (entre autres parce que la resolution des convertisseurs analogues/numeriques 

est plus haute, que la cadence d'acquisition est plus elevee et que le nombre d'elements 

de l'ouverture est plus grand). Ce systeme pourrait aussi permettre d'y introduire un mo

dule d'imagerie ultrarapide pour pratiquer l'imagerie par pression de radiation decrite 

au chapitre 1 : toutes les techniques developpees au cours de ce projet pourraient s'ins-

crire dans un contexte plus large d'imagerie des parametres mecaniques, ou Ton pourrait 

suivre revolution d'ondes de cisaillement avec une haute cadence d'acquisition. 

Pour ce qui est des algorithmes, plusieurs ameliorations sont envisagees. Ainsi, Pestima-

tion du deplacement pourrait se faire directement a partir des signaux IQ, en faisant appel 

a l'intercorrelation complexe. Dans un autre ordre d'idee, il serait interessant de pouvoir 

quantifier le mouvement sur l'ensemble des images constituant la sequence. Presente-

ment, les elastogrammes sont calcules entre paires successives d'images comme si ces 

paires etaient independantes, alors que dans la realite, il y a coherence du mouvement 

dans la sequence des images. L'utilisation d'une telle connaissance a priori devrait per

mettre de developper des algorithmes de calcul d'elastogrammes encore plus robustes, 

par exemple en faisant appel a des filtres spatio-temporels appropries. Cela nous apparait 

essentiel pour envisager des applications de notre algorithme d'elastographie a des cas 

plus complexes que celui du fantome etudie dans ce travail; dans un premier temps a des 

fantomes de tissus biologiques tels que le rein, comme il a ete mentionne au chapitre 1, 

et dans un deuxieme temps a des etudes in vivo. 
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ANNEXE I 

LES IMAGES ULTRASONORES : IMAGE RF, IMAGE MODE B ET IMAGE IQ 

Les signaux ultrasonores utilises dans nos experiences peuvent prendre differentes for

mes selon le contexte : transport de rinformation entre le systeme d'imagerie et l'ordi-

nateur, affichage a l'ecran des resultats... Nous presentons dans cette annexe les carac-

teristiques des signaux decrits au cours de ce memoire et les raisons de leur utilisation, 

ainsi que les liens existant entre ces differentes representations du signal ultrasonore. 

1.1 Principes d'obtention des images echographiques 

L'excitation ultrasonore est generee par un transducteur convertissant un signal elec-

trique en vibration mecanique au moyen d'elements piezoelectriques. II existe de nom-

breux types de transducteurs : 

- les transducteurs monoelement, qu'on retrouve dans les sondes endovasculaires ou 

les sondes endocavitaires. Dans ce cas, on doit effectuer un balayage mecanique pour 

obtenir une image bidimensionnelle. 

- les transducteurs constitues d'un reseau d'elements. L'agencement des elements 

piezoelectriques (reseau lineaire, curviligne...) va determiner la region qui sera son-

dee. Le controle electronique du signal electrique applique a chaque element permet 

aussi d'orienter le faisceau (balayage electronique) et de focaliser l'onde en emission 

ou en reception. 

Dans ce projet, les sondes utilisees sont celles de l'echographe HDI1000, toutes consti

tutes de 128 elements, pouvant etre lineaires ou curvilineaires. La focalisation electro

nique permet de focaliser le faisceau a une position qui peut etre controlee. Le principe 
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de la focalisation a remission est que le signal ultrasonore emis par chacun des elements 

est retarde de facon a ce que tous les signaux emis arrivent en meme temps sur la zone 

focale et determinent la forme du front d'onde. 

En mode reception, on retrouve aussi cette etape de focalisation, c'est-a-dire qu'on ap

plique un retard sur les signaux brats recus par chaque element du transducteur, et on y 

ajoute une etape de sommation ponderee des signaux (car un signal emis par une zone 

eloignee de 1'element piezoelectrique ne va pas avoir le meme poids que le signal emis 

par une zone proche). Cette suite d'operations permettant de reformer chaque ligne de 

l'image du milieu est appelee beamforming ou « formation de faisceau ». 

Le signal radiofrequence, ou signal RF, est le signal non demodule contenant toute l'in-

formation provenant du tissu. On l'appelle radiofrequence parce qu'il a une frequence 

de quelques MHz, typiquement. 

1.2 Mode d'imagerie echographique 

En echographie traditionnelle, plusieurs modes de representations sont utilises : 

- Mode A (pour amplitude) : c'est aussi le signal RF; on affiche les variations 

d'intensite ultrasonore en fonction du temps de propagation (ou de la profondeur dans 

le tissu, reliee au temps par la vitesse du son dans le tissu, supposee constante). 

- Mode B (pour brillance) : l'amplitude de l'enveloppe du signal RF est traduite en 

niveaux de gris. Lorsque le transducteur balaye une certaine region, on obtient l'image 

en assemblant toutes les lignes obtenues en mode B pour chaque position du transduc

teur. Ainsi les images mode B sont les images en niveau de gris qu'on a 1'habitude de 

rencontrer en echographie traditionnelle. 

- Mode M (pour mouvemeni) : si on veut analyser le mouvement du tissu, une seule 



113 

ligne mode B est constamment obtenue et affichee avec un balayage : on voit ainsi la 

profondeur des echos de la paroi du tissu varier dans le temps. Ce mode est utilise pour 

representer par exemple des battements cardiaques dont on veut etudier la periodicite. 

En echographie classique, c'est souvent l'enveloppe du signal qui nous interesse, c'est-

a-dire 1'image mode B. Cependant, 1'information de phase contenue dans le signal RF 

est une donnee tres utile pour l'estimation de mouvement en elastographie. Nous consi-

dererons done a la fois les signaux mode B et les signaux RF. Un autre type de signaux 

obtenus a partir du signal RF est tres interessant. II s'agit des signaux IQ qui, comme 

nous allons le voir, permettent de reduire la quantite d'information a transmettre sans 

perdre d'information sur le signal RF. 

1.3 La modulation IQ 

1.3.1 Transformee de Hilbert et signal analytique 

La transformee de Hilbert, utilisee pour obtenir le signal analytique, est definie par : 

' . , , l r+0° x(t) , 
x(t) = - / —^-dr . (1.1) 

V ' 7T J -oo t - T 

Le calcul de sa transformee de Fourier donne : 

X(u) = -j sga(u)X(u), (1.2) 

ou X{UJ) est la transformee de Fourier de x(t). 

Le signal analytique est alors le signal complexe xa(t) obtenu en ajoutant au signal x(t) 
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sa transformee de Hilbert: 

xa(t) = x(t) + j x(t) (1.3) 

Le signal echographique radiofrequence etant un signal de type passe-bande, on a : 

x(t) = a{t) cos(ojQt + <f>(i)) (1.4) 

ou a(t) est le signal de modulation d'amplitude, u>0 la frequence de la porteuse et 4>(i) 

la modulation de phase. Dans le cas ou la largeur de bande de a(t) est inferieure a co0, 

on a : 

x(t) = a(t) sm(cu0t + 4>(t)) (1.5) 

Le signal echographique analytique est done : 

xa(t) = a(t)ej^ot+^t)) = [ o ( t ) ^ ' y ^ (1.6) 

ou le terme a(t)ej^ est appele enveloppe complexe, que nous notons xiq(t), qui sera 

discute plus loin. 

La transformee de Fourier du signal analytique a la propriete de ne pas avoir de com-

posantes dans les frequences negatives. Seul le spectre dans les frequences positives est 

conserve, celui-ci ayant une amplitude double par rapport au spectre d'amplitude du 

signal original. 

On peut retrouver l'enveloppe complexe en multipliant le signal analytique par une por

teuse complexe e_JWo*. Cette operation de demodulation a pour but de decaler le spectre 

du signal pour le centrer sur l'origine. Alors que la frequence d'echantillonnage du signal 

RF doit etre superieure au double de sa frequence maximale, cette frequence d'echan

tillonnage est maintenant reduite, de l'ordre de grandeur de la bande passante du signal. 
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FIGURE 1.1 Representation spectrale des signaux RF (X(u>)), analytique (Xa(u)) et 
IQ(X/Q(u;)). 

Cette demodulation est appelee demodulation IQ; elle a l'avantage de transporter toute 

1'information necessaire a la reconstruction du signal RF, tout en preservant un taux 

d'echantillonnage bas, de l'ordre de la bande passante du signal, ce qui permet d'aug-

menter le nombre d'echantillons de signal et d'avoir une meilleure resolution. La mani

pulation spectrale que nous venons de decrire est presentee a la figure 1.1. 

1.3.2 Modulation et demodulation IQ 

La notation «IQ » vient des noms donnes aux composantes obtenues par detection syn-

chrone d'un signal, en utilisant une porteuse en phase (cos) et une porteuse en quadrature 

(sin). Ces deux composantes, i(t) et q(t), ne sont que la partie reelle et la partie imagi-

naire de l'enveloppe complexe a{t)e^l\ soit: 

i(t) = U (a(t)e>^) = a(t) cos(<£(*)) 

q(t) = 9f (a{t)ej^) = a{t) sin(<£(t)) 

(1.7) 

(1.8) 

Les signaux IQ sont souvent regroupes en un seul signal complexe avec la notation 

Xiq(t) = i(t) + j q(t), qui n'est done autre que l'enveloppe complexe presente a l'equa-
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tion 1.6. 

La figure 1.2 illustre la famille des signaux presentes ci-dessus : RF, enveloppe, i(t) et 

q(t). On notera que les signaux i(t) et q(t) montrent des oscillations lentes comparative-

ment a celles du signal RF; c'est ce qui permet de les representer sous forme echantillon-

nee sans perte importante d'information meme lorsque leur cadence d'echantillonnage 

est faible par rapport a celle requise pour les signaux RF. 

Pour reconstruire le signal de depart, on peut remoduler l'enveloppe complexe xiq(t) par 

la porteuse complexe eJCJ°*: 

x(t) = M[xa{t)} 

= mm+Mt))eju}ot] 

— i(t) cos(io0t) — q(t) sin(a;ot) (1.9) 

L'enveloppe du signal, qui nous est utile pour afficher 1'image en mode B, est obtenue 

simplement en prenant le module du signal analytique, soit: 

a{t) = y/i(t)*+q(t)* (1.10) 

De la meme facon, la phase est tres simple a obtenir : 

0(£) = arctan ^ | (LH) 
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(d) Composante en quadrature q(t) 

FIGURE 1.2 Decomposition d'un signal radiofrequence en signaux en phase et quadra
ture. 
Le signal a ete simule pour une frequence porteuse de 3 MHz et une bande passante fractionnaire 
de 80 %. 
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ANNEXE II 

ELEMENTS D'ELASTICITE LINEAIRE 

II. 1 Hypotheses de travail 

L'etude des parametres elastiques d'un tissu biologique consiste a examiner les depla-

cements qu'il subi, ainsi que les deformations et les contraintes qui lui sont appliquees, 

lorsqu'il est soumis a des forces exterieures. 

II est possible d'analyser les proprietes intrinseques d'un tissu a l'aide d'outils mathema-

tiques relativement simples. La deformation du tissu soumis a des contraintes exterieures 

sera representee par une matrice : on parle alors du tenseur de deformation, et du tenseur 

de contrainte (ces notions seront definies plus loin). La plupart des tissus ont un compor-

tement non lineaire, anisotrope et viscoelastique. Mais, dans bien des cas, il est possible 

de simplifier le probleme. Ainsi, nous considerons que les tissus biologiques sont des 

materiaux lineaires, elastiques et isotropes, sous les hypotheses suivantes : 

- Un corps est dit elastique s'il retrouve ses dimensions originales lorsque les contrain

tes exterieures auxquelles l'objet est soumis cessent de s'appliquer. Si la contrainte 

appliquee a ce corps est de courte duree, alors on peut negliger le comportement 

visqueux et considerer l'objet elastique. 

- Un solide est isotrope lorsque ses proprietes en un point sont les memes dans toutes 

les directions, c'est-a-dire que la structure de ce solide ne possede pas d'orientation 

specifique globale. 

- Un solide est dit homogene si ses proprietes sont independantes de la position dans le 

materiau. 
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- De plus, l'hypothese dcpetites deformations est necessaire pour que toutes les regies 

enoncees par la suite soient valides. On pourra ainsi considerer le materiau comme 

lineaire. 

II.2 Notions de contrainte et deformation 

Lorsqu'un tissu est soumis a des contraintes exterieures, son comportement depend de 

l'intensite des forces appliquees, mais aussi d'une combinaison des proprietes intrin-

seques du materiau. Parmi les nombreuses facons de decrire la force appliquee a un 

materiau, nous utiliserons la contrainte, decrivant la force appliquee relativement a la 

taille du solide : elle est definie comme la force par unite de surface appliquee a un 

element de volume. On peut distinguer deux sortes de contraintes : les forces de reac

tion s'exercant dans la direction normale a cet element de volume correspondent aux 

contraintes normales. Celles qui s'appliquent tangentiellement sont les contraintes de 

cisaillement. On retrouve ces deux notions lorsqu'un tissu est soumis a une onde acous-

tique : on parle alors d'onde de compression et d'onde de cisaillement. 

La deformation est un parametre sans dimension (elle est generalement exprimee en %) 

et represente l'allongement relatif d'un materiau, en quelque sorte : e = ^ . II y a defor

mation lorsque les positions relatives des points constituant le solide varient. Cela n'est 

pas le cas pour un corps rigide pour lequel tous les points subissent la meme transforma

tion. 

En une dimension, on peut ecrire simplement e = ^ . Dans ce cas, les lois physiques 

peuvent s'exprimer a l'aide de simples relations de proportionnalite : comme pour 

l'exemple connu du ressort, la loi de Hooke permet d'exprimer la contrainte en frac

tion de la deformation comme ax = kex, k etant la constante de rigidite du ressort (cette 

relation est verifiee pour de petites deformations, qui defmissent la plage de deforma-
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tions lineaires). Dans le cas 2D ou 3D, on exprime ces quantites sous forme de tenseurs, 

matrices nxn,n etant la dimension du probleme. Supposons qu'un point M(xi, x2, x3) 

est soumis a une deformation, alors ses nouvelles coordonnees apres deformation sont: 

f l = X1+U1(x1,X2,X3) 

& = x2 + u2(xi,x2,x3) (II.l) 

& = X3+U3(xi,X2,Xa), 

les Ui representent le mouvement dans le tissu. Les composantes de la deformation 

lineaire s'expriment alors sous la forme : 

II est ainsi courant d'utiliser le tenseur de deformation symetrique e^ : 

en ei2 613 

^12 ^22 £23 

^13 ^23 e33 

Les coefficients en, e22, £33 sont les deformations lineaires normales, les autres coeffi

cients pour i ^ j sont les deformations lineaires tangentielles ou de cisaillement. On 

peut aussi utiliser les memes notations pour definir le tenseur de contrainte a^. 

II.3 La loi de Hooke generalisee 

Comme il a ete mentionne precedemment avec l'exemple du ressort, il existe des 

relations lineaires entre la contrainte et la deformation dans un materiau elastique. On 

peut generaliser cette observation dans le cas 3D : chaque composante du tenseur de 
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contrainte est une fonction lineaire des composantes du tenseur de deformation. Ce qui 

se resume simplement par la formule suivante : 

&kl = Sklmn^mn (H-3) 

La matrice S des coefficients elastiques obtenue est une matrice symetrique, aussi 

appelee matrice de rigidite. On peut egalement utiliser pour caracteriser un materiau 

la matrice de compliance, qui possede les memes proprietes que la matrice de rigidite. 

Elle se retrouve sous la forme e^i = Ckimn^mn-

Skimn sont les constantes elastiques, il y en a 81 au total1. On peut montrer que le 

nombre de variables independantes peut etre reduit de facon importante; d'une part le 

tenseur de contrainte (ainsi que celui de deformation) est symetrique, et on peut ecrire 

Skimn = Sikmn, et Skimn = Skinm- D'autre part, si le materiau est isotrope, les proprie

tes elastiques des tissus sont independantes de l'orientation des axes du probleme. II y 

a done symetrie dans la rotation de la matrice, et on peut alors reduire le nombre de 

coefficients independants a 2. 

II suffit done de deux coefficients pour caracteriser parfaitement le comportement de 

tels tissus. Ces constantes sont souvent appelees constantes de Lame, A et \x. L'equation 

precedente peut alors s'ecrire simplement sous la forme suivante : 

(Tij = 2/ie^ + XSijeu, (II A) 

avec Sij le symbole de Kronecker, et en la dilatation volumique. 

Dans les paragraphes qui suivront, nous utiliserons ces notations pour alleger l'ecriture : 

1. chaque indice k,l,metn ayant pour valeur 1, 2 et 3, on obtient 3 4 constantes. 
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- les contraintes et deformations normales sont notees ex, ax, et ce, dans chaque direc

tion considered. 

- concernant le cisaillement, nous utiliserons les notations ryz, et ^yz pour la contrainte 

et la deformation respectivement. 

II.4 Modules elastiques 

Comme il a ete discute a la section precedente, il suffit de deux constantes pour carac-

teriser mecaniquement un tissu lineaire, elastique et isotrope : les constantes de Lame, 

ou d'autres constantes dont l'utilisation depend du contexte. Le tableau II. 1 resume l'ex-

pression de chacune des constantes d'elasticite en fonction des autres suivant la paire 

consideree. Le choix de l'une ou l'autre des constantes depend du probleme pose. 

II.4.1 Allongement uniaxial 

Les constantes les plus courammentutilisees dans nos problemes sont le module d'Young 

E, et le coefficient de Poisson v. On definit le coefficient de Poisson comme etant le 

rapport entre la contraction laterale et 1'elongation axiale sous des conditions de contrainte 

uniaxiale, c'est done un parametre sans dimension. Le module d'Young est le rap

port entre la contrainte principale et Felongation principale d'une barre en traction, il 

s'exprime souvent en kPa. 

La deformation suivante l'axe x peut done etre ecrite de la facon suivante : 

ex = —[ax-u (ay + az)]. (II.5) 
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II.4.2 Cisaillement 

Le module de cisaillement est simplement le coefficient de Lame /i, que Ton retrouve 

souvent sous la notation G, et s'exprime le plus souvent en GPa. II exprime, comme le 

module d'Young, le rapport entre la contrainte et la deformation pour une contrainte de 

cisaillement. On peut ainsi ecrire : 

^xy pTxy (.•"••6} 

II.4.3 Compression isostatique 

On introduit, dans le cas de compression, le module de compressibilite K correspondant 

au changement de volume d'un solide lorsque la pression appliquee P change, soit: 

AV P 
e° = ir = -K ( ,L7) 

De plus, les modules E et K sont positifs pour tous les materiaux. II en resulte que le 

coefficient de Poisson doit voir ses valeurs comprises entre -1 et 0,5. La valeur 0,5 cor

respond a un materiau incompressible. La valeur nulle est utilisee pour une deformation 

dans un seul sens, c'est-a-dire qu'il n'y a pas etalement du materiau lors de la compres

sion. Bien que ce coefficient puisse theoriquement prendre des valeurs negatives, on ne 

l'observe pas sur les materiaux reels. 

II.5 Elasticite plane 

Dans bien des cas, en particulier pour l'obtention d'images medicales, il est d'usage 

de travailler dans le plan. Nous allons voir dans ce paragraphe qu'il existe des cas qui 
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TABLEAU II. 1 Les differentes constantes d'elasticite et leurs relations. 

Constante 

A 

/x = G 

K 

E 

V 

Paire de base 
A , /x = G E,v K,y 

vE 3K - 2/x 
(l + u){l-2v) 3 

n C u M ' ° 2(1+./) M 

3A + 2/x E 
3 3 (1 - 1v) 

/x (3A + 2/x) 9X/X 
A + /x 3JK" + /x 

A 3K - 2/x 
2 (A + /x) ^ 6K + 2/x 

permettent de se ramener au cas 2D lorsque le materiau a une epaisseur sufl&samment 

fine par rapport a ses autres dimensions. Apres deformation elastique d'un objet, muni 

d'un axe Oz, si tous les plans qui etaient orthogonaux a cet axe le restent, et si toutes les 

droites paralleles a cet axe le restent egalement apres deformation, on dit qu'il existe un 

etat de deformation plane, ce qui correspond, analytiquement, a : 

u = u(x,y) ,v = v (x,y) et w = w (z) (II.8) 

On distingue alors deux cas : 

- Etat de deformation plane (« Plane Strain ») : cet etat resulte de la superposition d'un 

etat de deformation plane et d'une deformation unidirectionnelle, et on a w = 0. 

- Etat de contrainte plane (« Plane Stress ») : il est tel que : rxz = ryz = azz = 0. 

On peut ainsi simplifier davantage les relations de tenseurs et se ramener a des calculs 

matriciels 2 x 2 , plus simples a resoudre. C'est grace a ce modele que Ton peut resoudre 

certains problemes connus d'elasticite, notamment celui de Vinclusion circulaire, qui est 

repris dans nos simulations (voir annexe III). 
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ANNEXE III 

MODELISATION ANALYTIQUE D'UNE INCLUSION CIRCULAIRE 

Dans ce projet, nous utilisons des modeles de tissus avec inclusion rigide pour tester 

nos algorithmes. Nous detaillons ici un modele analytique qui a ete developpe en 1963 

par Muskhelishvili. Ce modele a ensuite ete mis en oeuvre sous Matlab pour obtenir le 

champ de deplacement analytique. 

Le modele est relativement simple : il s'agit d'un tissu dont on connait le coefficient de 

Poisson v et le coefficient de cisaillement [i, et qui possede, a l'origine, une inclusion 

circulaire dont le module de rigidite est plus eleve que celui du tissu alentour. Le rapport 

entre les modules de cisaillement est note \xratio = ^"- Le milieu est considere comme 

infini, et soumis a une contrainte ou a une deformation, selon la direction Ox, a l'infini 

egalement. 

I '• \ °> \ i ! 

* - -

FIGURE III.l Modele geometrique de 1'inclusion circulaire. 
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III. 1 Modelisation mathematique 

Selon le type de probleme (deformation ou contrainte plane), on y definit une variable x 

dependant des parametres elastiques : 

Xdef = S-4u 

- 3 ~ u 

Xcont Z j 

(III.1) 

Les calculs sont developpes en coordonnees polaires, et le developpement des compo-

santes du deplacement dans le milieu exterieur a l'inclusion donne le resultat suivant: 

V vr (r,9) = f-r Ux - 1) r2 + 2jR2 + P(X + l)R2 + 2r2 + 
2SR4 

cos 20 > (III.2) 

P I n, ^-n* n 2 ^R I • nn v l or.. IM?2 , 0„2 , -KSm26 ve(r,e) = --f-\(3(X-l)R2 + 2r2 + 
Hfxr I 

(III.3) 

avec 

2 (/i0 - /i) /j (xo - 1) - Ho (x ~ 1) cf 5 = IMi-V 

V + VoX 2fio + fi (xo - 1) H + VoX 

Le developpement des calculs a l'interieur de l'inclusion nous donne les formules sui-

vantes : 
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Vro M) = ik r°(x _ 1} + 7o(xo-3) 2 

R2 rl + 2S0 cos 29 (III.4) 

Pf (7o(xo + 3) 
B? 

r2 + 25Q } sin 29 (III.5) 

avec 

Po = -7T—T - ? : TT' 7o = 0 et d = 
2/"o + ^ ( X o - l ) : V + VoX 

On obtient ainsi les composantes du mouvement dans le tissu en coordonnees polaires. 

Un simple changement de variables permet alors d'obtenir le champ de deplacement en 

coordonnees cartesiennes. 

La figure III.2 montre le resultat du calcul du champ de deplacement lors de Pimplemen-

tation en Matlab. 

III.2 Comparaison avec la resolution par elements finis 

Le modele analytique precedent a ete developpe sous Matlab. On a cherche a comparer 

ce modele avec un modele de simulation par elements finis sous Comsol Multiphysics. 

Pour cela, nous avons defini un modele de tissu ayant les proprietes geometriques et 

elastiques suivantes : les dimensions de l'image sont 1 cmxl cm (resolution 255 x 

255), le rayon de Finclusion est 1 mm (cette valeur est choisie pour que les dimensions 
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FIGURE III.2 Calcul analytique du champ de deplacement pour une inclusion circulaire. 
Le tissu est considere comme incompressible {v = 0,5), et le module de cisaillement \i vaut 
21MPa dans le tissu, et le triple a l'interieur de l'inclusion. 

du tissu soit grandes par rapport a celles de l'inclusion et qu'on puisse comparer ce 

modele au modele analytique suppose infini). La contrainte appliquee aux bornes de 

l'image est de 1,5 %, le coefficient de Poisson est nul dans tout le tissu pour une premiere 

simulation (mouvement unidirectionnel), puis sera pris egal a 0,5 pour considerer un 

tissu incompressible. Le module de cisaillement vaut 21 MPa a l'exterieur de l'inclusion 

et 63 MPa dans l'inclusion. 

Pour un coefficient de Poisson nul, la comparaison des deux methodes pour le calcul 

du mouvement est presentee a la figure III.3. On peut voir que la difference entre les 

deux modeles est de I'ordre de 10"3 de l'amplitude des deplacements. La condition 

file:////W/MII
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aux frontieres pour le modele par elements finis est une condition de contrainte (si un 

deplacement est applique alors les resultats seront legerement differents, la difference 

des modeles etant du meme ordre de grandeur que la difference observee sur cette fi

gure). Dans le cas ou le tissu est incompressible, on observe les resultats de la figure III.4. 
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FIGURE III.3 Comparaison des modeles analytiques et par elements finis, avec v = 0. 
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FIGURE III.4 Comparaison des modeles analytiques et par elements finis, avec v 
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On a pousse 1'etude plus loin en comparant les differentes composantes du gradient, 

ce qui peut aussi etre utile dans nos etudes sur la deformation. Le gradient produit par 

la methode analytique est en fait le gradient discret de Matlab applique au mouvement 

analytique donne precedemment. Pour l'autre modele, on utilise les composantes du 

gradient rendues par le logiciel. Les resultats pour la deformation axiale sont presentes a 

la figure III.5. On peut noter des resultats similaires, sauf a la frontiere de Pinclusion, la 

ou il y a un changement brusque du module de rigidite. Cette difference peut etre reduite 

si on affine la grille de calcul par elements finis. 
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FIGURE III.5 Comparaison des deux modeles pour l'estimation de la deformation axiale. 
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ANNEXE IV 

OUTILS DE MESURE DE LA QUALITE D'UN ELASTOGRAMME 

IV. 1 Rapport signal sur bruit et rapport contraste sur bruit 

La facon la plus intuitive d'estimer la performance de l'estimation de la deformation 

en fonction du bruit consiste a en calculer le rapport signal sur bruit elastographique 

(RSBe), defini par: 

RSBe(dB) = 20log10 ( ^ ) , (IV.l) 

ms designe la moyenne statistique de la deformation estimee, et as, l'ecart-type du bruit 

present sur l'estime de la deformation, que Ton calculera a l'aide des relations suivantes : 

1 N 

ms = i^l2s^ (IV-2) 

0-= = 
\ 

i N 

N 
- 52{3i - msy. (IV3) 
J- A 1 

Dans le cas ou on souhaite detecter des lesions, il peut etre utile d'evaluer refficacite de 

l'estimation en matiere de contraste. Ainsi, il est courant d'utiliser en elastographie le 

rapport contraste sur bruit (RCBe), indiquant la detectabilite d'une lesion. La definition 

du RCBe que nous utilisons est (Macovski, 1983) : 

RCBe = — = — , (IV.4) 

C = A.I/I est le contraste, I l'intensite moyenne en arriere plan de la lesion et 07, 

l'ecart-type sur l'intensite. 
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IV.2 Le filtre de deformation 

Afin d'expliquer les limites de 1'estimation de mouvement en elastographie, il a ete defini 

un outil appele filtre de deformation (ou Strain Filter), representant le rapport signal sur 

bruit en elastographie en fonction de la deformation appliquee (Varghese and Ophir, 

1997). La courbe obtenue a Failure d'un filtre passe-bas, d'ou le nom de filtre; elle 

nous permet de determiner la plage de deformations a appliquer pour que 1'estimation 

du mouvement soit correcte. 

Le filtre theorique, illustre a la figure IV. 1(a), est aussi la borne superieure du rapport 

signal sur bruit elastographique, lorsque la moyenne statistique de la deformation est 

remplacee par la deformation ideale, et 1'ecart-type est remplace par sa borne inferieure 

theorique. 

(a) Filtre de deformation theorique (b) Filtre de deformation en fonction de la reso
lution 

FIGURE IV. 1 Exemples de filtres de deformation 
(a) Filtre de deformation theorique, d'apres Varghese et al. (1997). 
(b) Allure tridimensionnelle du filtre de deformation, montrant le rapport signal sur bruit en 
fonction de la deformation et de la resolution. D'apres Ophir et al. (2001). 

On voit bien sur cette figure que si la deformation appliquee est trop faible, il sera 

difficile de reconstruire le mouvement, car le bruit electronique est alors plus impor-

Deformatioii(%) 
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tant que la deformation estimee. Plus la deformation est importante, plus il est aise 

d'obtenir de 1'information sur les proprietes elastiques du tissu. Si la deformation de-

passe un certain seuil (environ 10 %), alors Pinformation sera perdue (c'est ce qui etait 

illustre a la figure 2.1: des deformations trop importantes deforment le signal de maniere 

irreversible). 

Le rapport signal sur bruit elastographique depend non seulement de la deformation 

appliquee, mais aussi d'autres parametres qui le rendent non stationnaire : la frequence 

centrale du transducteur, la largeur de bande et la profondeur dans le tissu modifient la 

courbe du filtre de deformation, mais l'allure generate reste la meme. La resolution peut 

aussi modifier la forme de la courbe, comme l'illustre la figure IV.l(b). 
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ANNEXE V 

MISE EN (EUVRE DU CALCUL DE LA DEFORMATION 

V. 1 L'algorithme de Savitzky-Golay en 2D 

Cette section decrit la mise en oeuvre de l'algorithme de Savitzky-Golay (SG) en deux 

dimensions pour trouver les composantes du champ de deformation dans un tissu quand 

on connait le deplacement. Les calculs suivants sont une generalisation de la methode 

presentee par Pan et al. (2007). 

Supposons que les deplacements dans le tissu u et v soient connus. On cherche a faire 

passer un polynome 2D dans une region centree en un point O(x0, Vo), contenant 

(2M + 1) x (2JV + 1) points uniformement distribues. On cherche done a exprimer u et 

v sous la forme : 

u (x, y) = a0 + axx + a2y, (V.l) 

v (x, y) = b0 + bxx + b2y, (V.2) 

u(x, y),v(x, y) sont les composantes du champ de deplacement aux points (x, y), avec 

j = —N : N et i = —M : M (x et y sont exprimes en coordonnees d'application et 

correspondent, respectivement, aux indices j et i). On cherche a trouver les coefficients 

fflfe=o,i,2 et 6̂ =0,1,2 pour finalement obtenir les composantes du tenseur de deformation 

recherchees : 
du 
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1 (du dv\ 1 
7 - = 2 ^ + ^ J = 2 ( a 2 + 6l)-

L'equation (V.l) peut s'ecrire sous forme matricielle, en posant: 

1 -N -M 

1 -N+l -M 

1 0 0 
X=[l,j,i]_ M<i<M,-N<j<N 

1 N M 

(V.3) 

X etant de dimension ((2M + l)(2Ar + 1)) x 3, et contenant tous les couples (i,j) 

pour i et j variant entre (-N, —M) et (N, M). En posant de la meme fa?on le vecteur 

colonne u : 
u(-M, -N) 

u = V>(i,j)-M<i<M,-N<j<N — 

u(-M, -N + 1) 

u(0,0) 

u{M, N) 

et le vecteur a = 

( \ 

ax 

V ° 2 J 

, on peut exprimer le systeme d'equations (V.l) par : 

Xa = u. (V.4) 

L'equation (V.4) a pour solution a = (XTX)~1XTu; le terme (XTX)'lXT est la ma-

trice pseudo-inverse de X, de taille 3 x ((2M+1) (27V+1)), et est independante du champ 

de deplacement considere. Pour obtenir les constantes ai et a2, il suffit de resoudre sepa-

rement chaque ligne du systeme d'equations obtenu. Ainsi, en remaniant les lignes de la 
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matrice pseudo-inverse, on peut obtenir trois matrices de taille (2M +1) x (2iV +1) , et 

obtenir la solution par une simple multiplication terme a terme d'une de ces matrices et 

de la matrice de deplacement. Par exemple, pour obtenir a\, prenons la deuxieme ligne 

de l'equation (V.4), qui est: 

a i = ot\ [-N, -N + 1..., 0,..., N] • [u(-M, -N), u{-M, -N + 1)..., «(0,0),..., u(M, N)}T, 

a\ peut etre aussi vu comme la somme de tous les termes d'une matrice Riu. Riu est le 

produit terme a terme de deux matrices, c'est-a-dire : 

Rlu = HX.*U 

RlU = OL\ -N 

-N 

0 . 

0 . 

0 . 

. iV 

. N 

. N 

. * u(0, -N) 

u(M, -N) 

(V.5) 

u(-M,-N) ... u(-M,0) ... u(-M,N) 

u(0,0) ... u(Q,N) 

u(M, 0) u(M, N) 

avec ot\ — 7—— . . „T r-r— r—:——-, Te etant le pas d'echantillonnage. Ce 
(2M + 1) (2N + 1) (N + 1) N x Te

 v B 

sera la methode que nous utiliserons pour mettre en ceuvre cet algorithme sous Matlab. 

En effet, les matrices U et V sont simplement les sous-matrices issues des matrices de 

deplacement initiales. 
3 

Par des calculs similaires, en posant QJ2 (2M + 1) (2N + 1) (M + 1) M x Te 
,et 

-M -M -M 

H2 = Q.2 (V.6) 

M M M 
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on aura alors : 

a2 = E ^ = E#2-£ / (V.7) 

On peut ainsi obtenir quatre produits de matrices differents (deux pour chaque equation), 

permettant d'obtenir les deformations ex, ey, ^xy recherchees, qui s'ecrivent aussi: 

M N 

^x(i,j) = £ £ /ii(m,n)«(i + m,j+n), 
m=—M n=—N 

M N 
ey(hJ) = £ £ h2(m,n)v(i + m,j + n), (V.8) 

m=-M n=-N 

M N 

lxy{hj)= £ £ hi(m,n)v{i + m,j + n) 
m=—M n=-N 

M N 

+ £ £ h2(m,n)u(i + mj + n); 
m=-M r»=—N 

hi et hi correspondent aux matrices HI et H2 des equations (V.5) et (V.6). 

V.2 Exemples de calcul de deformation 

Les differentes methodes de calcul de deformation decrites au cours de ce travail vont 

etre appliquees sur un exemple simple afm de comparer la qualite de 1'estimation. Nous 

utiliserons le rapport contraste sur bruit (RCE), defini a 1'annexe IV, representant la 

capacite a distinguer le contraste dans le cas d'une inclusion, en presence de bruit. 

Le modele utilise consiste en une inclusion circulaire rigide de 2 cm de diametre (la re

gion d'interet mesure 4 cm de cote, pour une resolution 512x512). Le detail du calcul 
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du deplacement pour une inclusion est decrit dans l'annexe III. L'arriere-plan est uni-

forme, et le rapport des modules d'elasticite vaut 3 (le module de cisaillement est egal 

a 21 MPa dans le tissu en arriere-plan). Le tissu est considere comme incompressible, 

avec un coefficient de Poisson egal a 0,49 dans toute la region d'interet (il n'est pas egal 

a 0,5 pour eviter toute valeur singuliere lors des calculs). La deformation appliquee dans 

la direction verticale est de 1 %. 

V.2.1 Estimation unidimensionnelle 

Afin d'analyser la qualite de 1'estimation de la deformation, nous avons ajoute un bruit 

gaussien sur le champ de deplacement analytique, le rapport signal sur bruit etant fixe 

a 40 dB. La figure V.l presente le resultat de Festimation de la deformation pour les 

deux methodes utilisees dans ce travail : le gradient du deplacement et une estimation 

de la pente du deplacement par moindres carres. On peut observer une difference de 

contraste, ce que confirme le rapport contraste sur bruit, calcule dans toute 1'image a 

partir de l'equation (IV.4) de l'annexe IV. 

Dans le cas ou un bruit a ete ajoute, nous avons cherche a connaitre le nombre de points 

optimal pour avoir une bonne reduction du bruit de l'estimation, tout en gardant des 

temps de calcul raisonnables. La figure V.l(e) indique la variation du rapport contraste 

sur bruit en fonction du nombre de points utilises pour la regression par moindres carres. 

Pour un nombre de points eleve, on constate une nette amelioration sur le contraste de 

l'elastogramme. 

Ainsi, on peut voir que la methode des moindres carres presente un meilleur rapport 

contraste sur bruit, parametre important pour juger de la qualite d'un elastogramme. 

Cependant, le temps d'execution est plus long. Comme nous le verrons tout au long de 

ce travail, il s'agit essentiellement de faire un compromis entre le temps de calcul et la 
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FIGURE V.l Effet d'un bruit (RSB = 40 dB) sur l'estimation de la deformation ID. 
(a) et (c): methode des moindres carres, avec six points pour la regression. 
(b) et (d) : methode du gradient 
(e): evolution du RCBe en fonction du nombre de points pour la regression par moindres carres. 
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qualite de l'estimation lors de notre reconstruction. 

V.2.2 Estimation bidimensionnelle 

Dans le cas ou le mouvement est 2D, nous avons compare la methode du gradient avec 

la methode SG presentee a l'annexe V. De la meme facon, nous avons ajoute du bruit 

pour estimer l'efficacite de l'estimation. Les composantes du tenseur de deformation 

(deformation axiale, laterale et cisaillement) sont illustrees a la figure V.2. 

x 10~3 x KT 3 x 1(T3 

(a) Deformation axiale ex (b) Deformation laterale (c) Cisaillement -ft 

FIGURE V.2 Calcul du tenseur de deformation ideal obtenu a partir du champ de depla-
cement 2D par la methode de Savitzky-Golay, avec M = N = 3. 

La figure V.3 presente l'estimation du tenseur pour un champ de deplacement bruite, en 

utilisant la methode de SG et la methode du gradient. On peut voir que la methode de SG 

produit un meilleur contraste en presence de bruit, ce que confirme la figure V.4. Cette 

figure indique, comme pour la figure V.l(e), que la regression avec un grand nombre de 

points permet d'ameliorer l'estimation de la deformation, et done le contraste. 
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FIGURE V.3 Comparaison des methodes d'estimation de la deformation 2D pour un RSB 
de 40 dB 
(a) a (c): methode de Savitzky-Golay, avec M = N = 3 
(d) a (f) : methode du gradient. 
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FIGURE V.4 Qualite de l'estimation du tenseur de deformation en fonction du nombre 
de points de regression pour la methode SG. Les courbes en pointilles represented la valeur 
du rapport contraste sur bruit obtenu avec une estimation utilisant le gradient. 


