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Préface

L'anesthésie loco-régionale écho-guidée est une procédure en pleine expansion qui s'impose

comme la technique de référence aujourd'hui, grâce à une visualisation en temps réel du nerf, de la

progression de l'aiguille et de la distribution de l'anesthésique local autour du nerf. Cette technique

est beaucoup plus précise que l'anesthésie loco-régionale par neurostimulation mais nécessite en

contrepartie un apprentissage spéci�que a�n d'éviter des complications sévères liées à une erreur

de localisation visuelle du nerf dans les images échographiques.

Dans cette thèse, nous proposons une méthode de détection des nerfs présents dans les images

échographiques a�n de faciliter le geste opératoire de l'anesthésie loco-régionale écho-guidée. La

tâche d'identi�cation est rendue particulièrement di�cile à cause de la qualité visuelle des structures

nerveuses qui sou�re de la présence de faibles échos, d'artefacts et de frontières discontinues.

L'objectif de cette thèse est de démontrer que le développement d'un algorithme à base de plusieurs

caractéristiques comme la texture, la forme et la cohérence temporelle, permet tout en contournant

les limitations liées à la structure nerveuse, de générer une segmentation robuste du nerf dans les

images ultrasonores.

Dans le Chapitre 1, nous présentons deux études menées en préambule. La première concernent

la bonne compréhension des limitations de la procédure de l'anesthésie loco-régionale écho-guidée

telle que réalisée par un expert. La seconde, consiste à analyser la structure du nerf a�n de proposer

les caractéristiques représentatives du nerf les plus pertinentes pour l'objectif �xé.

Dans le Chapitre 2, nous présentons un survol de la littérature à base des méthodes de seg-

mentation dans les images échographiques. L'objectif de ce chapitre est d'étudier les points forts

et faibles des di�érentes méthodes existantes, en soulignant leurs avantages et inconvénients par

rapport au sujet de cette thèse. Nous dé�nissons une taxonomie des stratégies de segmentation

qui permet d'abord de regrouper les algorithmes et leurs applications et �nalement de choisir la

stratégie à adopter pour la meilleure réponse à notre problème.

Dans le Chapitre 3, une méthode de détection assistée par ordinateur est proposée, celle-ci in-

corpore plusieurs étapes ; prétraitement, extraction et sélection de caractéristiques et classi�cation.

Dans ce chapitre, nous explorons deux nouvelles approches pour caractériser le nerf et sélectionner

les caractéristiques les moins redondants et les plus pertinentes. Nous détaillons chaque étape de la
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méthode de détection assistée par ordinateur. Chacune étant accompagnée par une large évaluation

a�n d'établir un système de détection automatique du nerf.

Dans le Chapitre 4, nous explorons la cohérence temporelle de la position, la forme et la

con�ance de classi�cation a�n d'assurer une méthode de détection robuste et capable de recti�er

une mauvaise reconnaissance du nerf dans une séquence d'images échographique. Un paragraphe

est dédié au modèle on-line à base de priorités de plusieurs caractéristiques que nous proposons,

lequel permet de s'adapter aux di�érentes distributions des données du nerf dans une séquence

d'images échographiques.

En guise de conclusion, un dernier chapitre reprend les principales contributions de cette thèse

et propose des orientations futures envisagées dans la continuité de ce travail. En guise de �n,

une liste des publications relatives à ce travail est proposée pour le lecteur qui serait intéressé à

approfondir et comprendre certaines parties de ce travail.
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Chapitre 1

Introduction

Le domaine de l'analyse d'images médicales englobe toutes les techniques permettant de ma-

nipuler les images à caractère médical. Les techniques d'analyse et de traitement d'images se sont

multipliés ces dernières années pour assister les médecins dans leurs interventions. Dans le domaine

médical, ces techniques sont particulièrement mise en ÷uvre pour la localisation, la segmentation

et le suivi d'une région d'intérêt ou d'un tissu anatomique.

La motivation de cette thèse consiste à développer un système e�cace et robuste, de détection

du nerf et d'autres régions d'intérêt dans les images échographiques. Ce système doit contour-

ner certaines limites des ultrasons de manière à diminuer les complications lors d'une procédure

d'anesthésie loco-régionale écho-guidée.

Dans cette thèse, nous détaillons le développement de deux méthodes dans le cadre d'une

détection assistée par ordinateur, devant s'insérer de façon relativement aisée dans un échographe

a�n de répondre aux besoins des praticiens de l'anesthésie loco-régionale écho-guidée.

Dans ce chapitre d'introduction, nous justi�ons à la fois la motivation sous-jacente au dévelop-

pement d'un algorithme dédié à la détection des nerfs, et argumentons sur la contribution de cette

thèse envers les communautés des anesthésistes et bio-informaticien.

1.1 Anesthésie loco-régionale

Une intervention chirurgicale est souvent accompagnée de douleurs et certaines complications

post-chirurgicales, comme le stress et le syndrome de panne chronique. L'apparition de ces com-

plications peut induire une augmentation du temps de rétablissement chez le patient avec pour

conséquence un retour di�cile à une vie normale. Cela est d'autant plus vrai si l'opération subie

est lourde.

Depuis des décennies une recherche active dans ce domaine a permis d'introduire de nouvelles
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1.1. ANESTHÉSIE LOCO-RÉGIONALE

méthodes pour réduire les risques et les douleurs post-opératoires. L'une d'entre elles, l'anesthésie

loco-régionale (ALR) est devenue une voie incontournable pour la gestion des douleurs, elle permet

de supprimer la sensibilité d'une partie du corps humain sur laquelle va pouvoir e�ectuer des actes

chirurgicaux mineurs ou intermédiaires.

L'ALR est de plus en plus utilisée par les médecins anesthésistes du fait de la qualité analgésique

(absence de douleur) qu'elle confère et de ses capacités à remplacer l'anesthésie générale. C'est une

technique e�cace et moins intrusive, qui o�re aux patients un rétablissement plus rapide et une

réduction importante de la durée de l'hospitalisation.

L'ALR est devenu un protocole standard dans de nombreux hôpitaux [150]. En France, chaque

année, ce sont des centaines de milliers d'ALR qui sont réalisées sur 11 millions de procédures

d'anesthésie e�ectuées. Dans l'étude [15], les accidents graves avec apparition des grandes lésions

nerveuses ont atteint 3/10 000 des interventions d'ALR.

L'ALR est devenue une méthode très sollicitée pour les interventions chirurgicales, d'ailleurs

de nombreux travaux ont été dédiées à l'étude de cette méthode [164, 52, 17, 121].

Cependant, l'ALR est une pratique complexe qui nécessite un long processus d'apprentissage

pour le praticien et des années de pratique au bloc opératoire pour acquérir le bon geste opératoire.

Parmi les problèmes majeurs de l'ALR, la plus importante et la plus di�cile à réaliser, demeure

la localisation des blocs nerveux dans les di�érentes parties du corps humain.

1.1.1 Anatomie du nerf

Une anesthésie loco-régionale peut être appliquée soit au niveaux du système nerveux central

ou périphérique [21, 174]. Le système nerveux central est constitué du cerveau et de la moelle

épinière. Le cerveau émet et reçoit des informations vers/en provenance du corps humain via la

moelle épinière. Précisons que, les blocs les plus fréquemment réalisés sont les blocs périphériques.

La fonction principale du système nerveux périphérique est de faire circuler l'information entre

plusieurs organes et le système nerveux central [9]. Comme illustré dans la Figure 1.1 le système

Figure 1.1 � Schéma montrant les principales divisions du système nerveux périphérique

nerveux périphérique est constitué du système nerveux somatique et autonome. Le système nerveux

somatique transmet les informations sensorielles de la peau, des muscles et des articulations a�n
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1.1. ANESTHÉSIE LOCO-RÉGIONALE

de commander les contractions des muscles du squelette. Le système nerveux autonome dirige

quant à lui les fonctions organiques internes. Ce système peut être divisé en deux types de nerfs

appelés pour l'un a�érent (qui va vers) et pour l'autre e�érent (qui part de). Les nerfs a�érents

(sensitifs) transmettent l'information des récepteurs sensoriels jusqu'au système nerveux central

contrairement aux nerfs e�érents (moteurs), qui transmettent les informations du système nerveux

central vers les muscles. La Figure 1.2 illustre les 43 blocs nerveux du système nerveux périphérique.

Figure 1.2 � Système nerveux périphérique (source : c© QA International)

Chaque nerf est relié à une fonctionnalité précise. Par exemple, le nerf médian est une branche du

plexus brachial innervant divers muscles de la partie antérieure de l'avant bras et une partie de

la main. L'unité anatomique du nerf est composée de plusieurs fascicules, où chaque fascicule est

composé d'un ensemble d'endonèvres, eux mêmes structurés en groupe d'axones (voir Figure 1.3).

La structure anatomique du nerf joue un rôle majeur pour sa localisation pendant une procédure

d'ALR, tant pour les membres supérieurs qu'aux membres inférieurs [220].

Figure 1.3 � Schéma du nerf périphérique détaillé
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1.1. ANESTHÉSIE LOCO-RÉGIONALE

1.1.2 Techniques d'anesthésie loco-régionale

La procédure d'anesthésie loco-régionale consiste à localiser le nerf dans le but d'injecter dans

sa périphérie un anesthésique local. Il existe deux méthodes pour localiser le nerf, la méthode basée

sur la neuro-stimulation et celle basée sur le guidage par échographique [216].

ALR basée sur la neuro-stimulation

L'anesthésie loco-régionale basée sur la technique de neuro-stimulation, consiste à localiser les

blocs nerveux en stimulant les �bres sensitives. Ce processus est lié au déclenchement de l'in�ux

nerveux dans un nerf à l'aide d'une impulsion électrique. De même que cette impulsion électrique

permet d'enclencher une réaction musculaire qui correspond au territoire d'intervention. Une fois

le nerf localisé, une aiguille relié à un stimulateur et une seringue sont utilisés pour injecter le

liquide anesthésique [190, 216]. La neurostimulation est une technique très connue dans le domaine

de l'ALR, cette technique est utilisée depuis pour plusieurs années, et a été considérée comme la

technique de référence pour l'ALR [240, 176]. Cependant, cette technique nécessite une connais-

sance précise de l'anatomie du corps humain a�n de déposer l'anesthésique à proximité du bloc

nerveux uniquement, a�n d'éviter ainsi l'injection intra-neurale source de lésion et de séquelles ner-

veuses invalidants. Autre inconvénient, La neurostimulation est une méthode invasive qui présente

le désavantage d'une recherche aveugle du nerf, dont la précision de repérage est liée aux bonnes

connaissances anatomiques. De plus, la connaissance parfaite de l'anatomie est parfois insu�sante

pour la précision de repérage, à cause des variations morphologiques inter-patients [52].

ALR écho-guidée

Les développements technologiques dans le domaine de l'imagerie échographique ont permis

l'utilisation de cette technique non invasif pour localiser les nerfs, identi�er l'aiguille et suivre

l'injection d'anesthésique local en temps réel. Le plus grand avantage de cette technique est la

possibilité d'avoir un retour visuel, en permettant la localisation direct des nerfs et des structures

environnantes (i.e. muscles, vaisseaux sanguins, tendons, etc.). L'ultrasonographie donne d'une

part la possibilité de choisir la trajectoire de l'aiguille la plus ad'hoc a�n de réduire le risque de

ponction vasculaire et d'injection intra-neurale accidentelle et d'une autre part, cette technique

apporte un confort visuel permettant d'observer la di�usion de l'anesthésique local durant toute

la procédure de l'ALR. Un contrôle précis est alors possible sur la qualité injectée réduisant ainsi

considérablement les risques de neuropathie et toxicité [44].

Un grand nombre d'études ont montré l'intérêt de l'assistance de l'image échographique pour

l'ALR, les résultats de ces travaux ont montré une baisse de complication neurologique [228].

Dans [189, 167], une comparaison entre l'approche par neuro-stimulation et l'écho-guidage a con�rmé

l'avantage de cette dernière par rapport au temps de latence à la faible dose d'anesthésique local
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nécessaire et au risque moindre de perforation vasculaire, élément en faveur d'un meilleur confort

pour le patient. Dans [230], 12688 patients ont été évalués pendant 8 ans ; les auteurs ont remarqué

une faible incidence de toxicité (0.08/1000) et des symptômes neurologiques post-opératoires de

0.9/1000, 6 mois après avoir subi une ALR écho-guidée. Ce faible taux d'incidence de toxicité est

plus bas que celui présenté par [11] qui présente des statistiques relatives à l'ALR neuro-stimulée.

Dans leur travail, les auteurs ont e�ectué 16 études entre 1995 et 2005 durant lesquelles 22414 blocs

périphériques ont été examinés, les résultats publiés font ressortir un taux d'incidence neurologique

de 18 cas pour 1000 blocs opérés. Dans [193], une analyse de la procédure d'ALR e�ectuée par

des anesthésistes en apprentissage pendant 44 mois a montré 6 cas de complications dans 9000

blocs basées sur la neuro-stimulation seule, tandis que pour l'ALR écho-guidée n'a donné aucune

complication.

Pendant les dernières année, plusieurs travaux ont montré l'utilité des techniques d'imagerie ul-

trasonore pour l'ALR a�n d'éviter des complications post-opératoires. Aujourd'hui des recomman-

dations ont été émises par les services de santé de certain pays comme les États-Unis d'Amérique

et le Royaume-Uni qui recommandent l'utilisation de l'image échographique pour la procédure

d'ALR a�n d'améliorer le taux de réussite et réduire le nombre de complications [228].

1.2 Principes de l'ALR écho-guidée

D'autres technologies d'imagerie telles que l'IRM ou le scanner permettent de mieux visualiser

la structure nerveuse et l'aiguille, mais l'échographie reste privilégiée pour la pratique de l'ALR ;

elle présente l'avantage de la portabilité, de la facilité d'installation, du faible coût et surtout de

l'absence de radiations.

Dans le protocole de l'ALR écho-guidée, le praticien utilise une sonde ultrasonore à haute fré-

quence pour localiser le nerf, et pour cibler la zone sur laquelle va être injecté le liquide anesthésique

rendant ainsi la partie du corps en aval insensible à la douleur [164, 17, 121].

Comme illustrée dans la Figure 1.4, la procédure d'ALR écho-guidée peut être décomposée

en quatre étapes principales ; l'acquisition et visualisation de l'image, la localisation du nerf, puis

l'insertion de l'aiguille pour �nalement injecter l'anesthésique localement.

1.2.1 La visualisation de l'image échographique

L'utilisation du guidage échographique dans la pratique de l'ALR nécessite un équipement écho-

graphique de haute performance et une compréhension approfondie des structures anatomiques.

Les praticiens de l'ALR ont besoin d'acquérir à la fois une base solide dans le domaine des ultrasons

et acquérir les compétences pratiques nécessaire pour visualiser les structures nerveuses [203].

La visualisation des nerfs par des ultrasons nécessite l'utilisation de hautes fréquences o�rant
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Figure 1.4 � Les principales étapes de la procédure d'ALR écho-guidée

des images de haute résolution. Les vibrations mécaniques ultrasonores forment une onde ayant

les propriétés d'une onde sonore. ils ne peuvent se déplacer que dans les milieux gazeux, liquides

et solides.

La fréquence des ultrasons expriment le nombre de vibrations par seconde et elle est exprimée

en Hertz. La plupart des applications de localisation des blocs nerveux exigent des fréquences dans

la gamme de 10-14 MHz [44]. Cependant, les fréquences plus élevées permettent d'exploiter des

structures super�cielles ou la profondeur de pénétration est moins importante, comme la peau.

Chaque vibration ultrasonore se caractérise par une fréquence et une longueur d'onde spéci�que.

La longueur d'onde est une distance entre deux cycles de vibration consécutives. Elle dépends de

la fréquence des ondes et la vitesse de propagation. Donc la vitesse de propagation dépends des

tissues traversés, par exemple la vitesse de propagation de l'air est de 330 m/s, celle de l'os 3000

m/s et celle du muscle 1600 m/s [28, 221].

La longueur d'onde permet de dé�nir la résolution spatiale :

R = vitesse/fréquence des ultrasons

où on déduit que plus la fréquence est élevée et plus la résolution est importante.

Les ondes ultrasonores sont produites par e�et piézoélectrique. Les cristaux piézoélectriques qui

constituent le c÷ur d'une sonde échographique agissent à la fois comme des générateurs et des ré-

cepteurs des signaux. La sonde est soumise à des charges électriques, où les cristaux piézoélectriques

transforment l'onde électrique en vibration mécanique, a�n de générer une onde ultrasonore. Après

le passage des ondes dans les tissus, une partie du signal ultrasonore est ré�échie vers la sonde pour

générer les trames échographiques. Une sonde agit comme un générateur d'ondes ultrasonore pour

seulement 1% du temps et agit comme un microphone pour écouter les vibrations pour le reste du

temps (99%) [28].
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Les sondes échographiques

Plusieurs types de sondes sont disponibles pour la procédure d'ALR écho-guidée, elle sont de

fréquences ultrasonores et de formes physiques (voire Figure 1.5). Une sonde contient essentielle-

Figure 1.5 � Sonde linéaire (droite) et sonde curviligne (gauche)

ment une couche d'amortissement, des cristaux piézo-électriques, un adaptateur d'impédance et une

couche de protection. La couche d'amortissement est placée derrière les cristaux piézo-électriques.

Cette couche in�ue sur la bande passante de la sonde et sur son rendement. La couche d'adaptation

sert à la fois pour protéger les cristaux piézo-électrique et surtout elle permet d'éviter une grande

réfraction de l'onde ultrasonore compte tenue de la forte di�érence d'impédance entre le cristal

piézo-électrique et la peau.

Généralement deux types de sondes sont utilisées pour les procédures d'ALR [207] (Voir Fi-

gure 1.5). Les sondes à hautes fréquences (8−12 MHz) et faibles fréquences (2−5 MHz) [207, 221].

La majorité des blocs nerveux périphériques peut être e�ectuée avec une sonde linéaire à hautes

fréquences.

Ce type de sonde est constitué d'un ensemble d'éléments piézo-électrique alignés de manière

rectiligne structurée sous la forme d'une barrette. Dans cette con�guration les US sont émis dans

la même direction. Ces sondes fournissent une résolution optimale des structures super�cielles

(3− 4 cm), telles que la plexus brachial, le nerf fémoral et poplitée [203, 207].

Par ailleurs, il existe une famille de sondes au volume réduit (micro-convexes) très utiles pour

les ALR à destination des enfants principalement mais aussi des adultes pour accéder à certaines

zones anatomiques spéci�ques telles que celles du cou et de la cheville.

Un dernier type de sonde nommée �sondes curvilignes� est parfois utilisé pour localiser les blocs
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nerveux périphériques. Dans ce cas, les ondes émises sont divergentes et ils sont généralement d'une

fréquence plus basse, a�n de visualiser les structures plus profondes (> 4 cm), telles que le nerf

sciatique [207].

Interaction des ultrasons

Une fois que les ondes ultrasonores sont générées, elles passent à travers di�érentes structures

tissulaires. Les ondes sont alors soumises à un certain nombre d'interactions, à savoir la ré�exion,

la réfraction et l'atténuation [114, 141].

Lorsque les ondes ultrasonores rencontrent un tissu, une partie de celle-ci sont ré�échies et

d'autres sont transmises. Les orientations des ondes ré�échies et transmises sont fournies, respec-

tivement par l'angle de ré�exion ( Θr) et l'angle de transmission (Θt) [114] (voir Figure 1.6).

Figure 1.6 � L'interaction des ondes ultrasonores

La ré�exion d'une onde sonore est très similaire à celle observé pour la ré�exion optique. Une

partie de son énergie est renvoyée au milieu d'origine. Dans une véritable ré�exion, l'angle de

ré�exion Θr doit être égal à l'angle d'incidence Θi. L'intensité de l'énergie ré�échie sur l'interface

dépend de la di�érence entre les impédances acoustiques des deux milieux présents de part et

d'autre de l'angle d'incidence.

La di�érence signi�cative entre les impédances hautes et basses déterminent l'intensité de la

ré�exion (écho), autrement dit si les impédances hautes et basses sont égales, la ré�exion est

inexistante (sans écho).

Par exemple, l'interface entre les tissus mous et les os implique un changement considérable

d'impédance acoustique, provoquant par conséquent l'apparition d'un écho de forte amplitude.

Cette intensité de ré�exion est également liée à l'angle d'onde incidente. Plus l'angle sera petit,
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meilleure sera la visualisation de l'organe à localiser. Concrètement la sonde devra être placé

perpendiculairement au nerf.

Un autre phénomène d'interaction ultrason-interface est connu sous le nom de réfraction [125].

La réfraction est causée par le changement de direction de l'onde émise lors du franchissement de

la frontière entre deux di�érentes milieux. Si la vitesse de propagation à travers le second milieu

est plus lente que celle du premier milieu, alors l'angle de réfraction est plus petit que l'angle

d'incidence. La réfraction peut provoquer des artefacts tels les erreurs de duplication.

L'atténuation se réfère à la perte d'énergie quand les ondes sonores se déplacent à travers

une profondeur conséquente. Le phénomène d'atténuation est directement lié à la profondeur de

pénétration des ondes, le type de tissu pénétré et la fréquence de l'onde.

En raison du phénomène de friction, une grande quantité d'énergie est perdue sous forme de

chaleur. Les structures plus denses ont des coe�cients d'atténuation plus élevés, ce qui veut dire

que le mouvement oscillatoire produit par une onde US créera plus de friction et donc plus de

chaleur [182]. Étant donné qu'une onde de haute fréquence est plus fortement atténuée qu'une

onde de plus basse fréquence, on peut noter qu'une sonde haute fréquence ne peut être d'une

grande aide pour la visualisation des structures plus profondes telles que le nerf sciatique.

Appareil échographique

Une localisation rapide et précise du nerf passe immanquablement par une bonne prise en main

de la sonde échographique et une connaissance approfondie du fonctionnement de l'échographe.

Une visualisation optimale du nerf dans les images échographiques dépend à la fois des paramètres

physiques de la sonde, de l'électronique et logiciels de l'échographe (Figure 1.7). Dans cette section

nous allons parler des paramètres les plus importants d'une machine échographique : la résolution,

le gain, la zone focale et fréquence de fonctionnement.

La paramètre de résolution décrit la capacité d'identi�er séparément ou individuellement de

deux structures très proches [85, 20].

Le paramètre de gain se réfère à l'intensité du signal. La luminosité de l'image est proportion-

nelle à l'intensité du signal reçu par la sonde [20].

Les ondes sonores convergent vers un point appelé la zone focale, puis divergent [114]. La

divergence de ces ondes au-delà de la zone focale cause une perte des informations dans un plan

horizontal. Pour minimiser cette perte, il est important de régler la zone focale au même niveau

que la région d'intérêt.
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Figure 1.7 � Machines échographiques

Formation de l'image échographique

La formation de l'image échographique est basée sur deux grandes étapes ;

1. La sonde émet des ondes ultrasonores puis les réceptionne en les transformant en signal

électrique sous l'e�et piezo-électrique. L'électronique de l'échographe se charge d'ampli�er et

de traiter ces signaux a�n de les convertir en signal numérisé (radio-fréquence).

2. La transformation du signal numérique en image échographique est basée sur plusieurs étapes ;

le signal reçu est échantillonné a�n d'être stocké dans une matrice. A l'issue de cet échan-

tillonnage, le contenu de la matrice comprend des valeurs codées de niveaux de gris obtenue

selon selon l'intensité de l'écho en retour. L'opération de quanti�cation est généralement ba-

sée sur une échelle de 256 niveaux de gris. Une interpolation à partir des valeurs des échos

les plus proches est e�ectuée en second étape, �nalement un lissage spatial est réalisé a�n de

remédier a l'e�et d'interpolation.

La visualisation de l'image échographique pour la procédure d'ALR est obtenue à partir de deux

modes d'acquisition di�érents. Le premier est appelé le mode Brightness (B) et le second le mode

Doppeler (Figure 1.10).

Le mode B ou mode de Luminosité en français produit une image en niveaux de gris des tissus

traversés par l'onde. Les ondes ultrasonores émises sont ré�échies par les tissus, ce qui donne une

apparence sonographique (échogénicité ou luminosité) sur les images échographiques. La luminosité

de chaque tissu sur l'image échographique est déterminée par l'intensité de l'écho qui est le résultat

de la ré�exion de l'onde incidente qui a subi une ré�exion au moment du passable dans le tissu. Si

l'onde ré�échie est de forte intensité, nous observons un phénomène dit hyperéchogène (obtention
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de région fortement blanche) comme par exemple l'os. A contrario, si l'onde ré�échie est de faible

amplitude, nous observons cette fois un e�et hypoéchogène (région très sombre) comme c'est le cas

pour certains nerfs périphériques. Autre cas particulier, qui se manifeste lorsqu'aucune onde n'est

ré�échie et donc aucun écho n'est détecté donnant lieu au phénomène de zone anéchogène (zone

totalement noire).

Le mode B est la forme adoptée pour visualiser le nerf pour la procédure d'ALR. Cependant,

le mode Doppler, ou le mode temps/mouvement en français, est utilisé pour identi�er les structure

vasculaires et les distinguer des nerfs périphériques. Ce mode représente la distance entre la sonde

et les tissus échogénes en fonction du temps.

Figure 1.8 � Mode B Figure 1.9 � Mode Doppler

Figure 1.10 � Modes de visualisation du nerf.

Une bonne visualisation du nerf et de l'aiguille sont un gage du bon déroulement d'une ALR

sans complication. Malheureusement la qualité de la vidéo est parfois entachée par les limitations

liées aux réglages de l'échographe ainsi qu'à la sonde ce qui engendre une dégradation des images.

L'apparition des artefacts est un des problèmes majeurs dans l'interprétation du contenu d'une

image ultrasonore. Ils dégradent les images échographique et modi�ent par conséquent la repré-

sentation anatomique. Cependant leur identi�cation aide à surmonter cette di�culté [226]. Deux

catégories d'artefacts sont connus dans l'ALR ; les artefacts acoustiques et anatomiques [227].

Les artefacts acoustiques rendent di�cile toute visualisation des structures en profondeur. Ils en

existent di�érentes formes :

� le phénomène d'ombre se produit lors de la recherche d'une cible se trouvant derrière une

structure osseuse ;

� les phénomènes de renforcement survenant souvent lorsque les ondes ultrasonores passent

à travers les vaisseaux sanguins (coe�cient d'atténuation faible). Ce phénomène est très

connue lors de la localisation des nerfs périphériques associés à des gros vaisseaux sanguins ;

� Le phénomène de réverbération apparaissant lorsque deux interfaces très échogènes et pa-

rallèles sont situées sur le trajet de l'onde (par exemple la plèvre) ;
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� le phénomène d'air provenant des bulles d'air piégées dans le produit anesthésique lors de

d'une injection. Ce phénomène se produit souvent à la périphérie du bloc nerveux tibial ou

du bloc nerveux ulnaire.

Les artefacts anatomiques sont une autre catégorie d'artefacts qui sont souvent rencontrés lors

d'une procédure d'ALR. Les artefacts anatomiques sont des structures normales mais aberrantes

qui peuvent ressembler au nerf recherché donnant l'illusion de sa présence. E�ectivement la texture

du tendons, muscles et vaisseaux sanguins peuvent ressembler respectivement à la texture du nerf

médian, à la fosse poplitée et au plexus brachial.

Le bon déroulement d'une ALR dépend de plusieurs facteurs présents tout au long de la chaîne

d'acquisition et de traitement, allant du contact de la sonde sur le corps humain, jusqu'à l'étape de

visualisation. Il est important d'optimiser la fréquence de la sonde, la profondeur, la focalisation, le

gain et aussi connaître les artefacts éventuels pour éviter des complications lors d'une intervention.

Cependant, il est important pour le praticien de savoir orienter la sonde et de déterminer de quel

côté elle doit être posée sur le patient. En e�et, a�n d'obtenir les visualisations optimales, les

techniques de maniement de la sonde sont primordiales (Figure 1.11).

Figure 1.11 � Maniement de la sonde échographique.

Les glissements longitudinaux de la sonde sont souvent les plus régulièrement pratiqués a�n

de repérer l'introduction de la seringue et localiser les nerfs [227]. L'orientation de la sonde peut

aussi améliorer la qualité de l'image en optimisant le contraste échographique entre le nerf et les

tissus environnants. La rotation de la sonde s'avère aussi e�cace pour bien visualiser la totalité de

l'aiguille.

1.2.2 Techniques de localisation du nerf

La première étape dans la recherche des blocs nerveux guidée par les ultrasons est de pouvoir

visualiser l'ensemble des structures anatomiques pour localiser la zone cible (nerf). Tous les ré-

glables possibles, à savoir la profondeur de pénétration, les fréquences et la position de la sonde,
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doivent être optimisés pour localiser la cible. La localisation du nerf est un pré-requis pour une

procédure d'ALR réussie, mais la qualité de celle-ci est primordiale pour éviter d'endommager

le nerf et ses structures environnantes. En règle générale, il est possible d'identi�er presque tous

les nerfs périphériques dans le corps humain, mais cela demande de la part du praticien un long

entraînement et une pratique régulière du geste opératoire [238, 74].

Les images échographiques permettent la visualisation du nerf et les tissus environnants grâce

au phénomène de ré�exion plus au moins prononcé sur les tissus, selon leurs échogénicités [45] (voir

Table 1.1).

Tissu Image
Veine Anechogène (compressible)
Artère Anéchogène (pulsatile)
Graisse Hypoéchogène
Muscle Hypoéchogène
Tendon Hyperéchogène ou hypoéchogène
Os Ligne hyperéchogène
Nerf Hyperéchogène ou hypoéchogène
Fascia hyperéchogène

Table 1.1 � Image échographique des di�érents tissus

Les nerfs périphériques sont généralement sous forme d'un triangle ou cercle avec une apparence

hyperéchogène (structures lumineuses) ou hypoéchogène (structures sombres) en fonction de la

taille du nerf, de la fréquence et de l'angle de l'onde [43, 233].

La plupart des blocs nerveux est détecté grâce à la technique de balayage transversale de la

sonde, permettant ainsi d'obtenir une image en coupe transversale dans lesquelles les nerfs ap-

paraissent en multiple zones hypoéchogènes ovales encerclées par un tissu hyperéchogène (voir

Figure1.12a). Ces structures hyperéchogènes sont les fascicules des nerfs, en revanche le fond hy-

poéchogène re�ète le tissu conjonctif entre les structures nerveuses. Dans une vue longitudinale,

chaque nerf apparaît comme une bande hyperéchogène caractérisée par de multiples bandes hypo-

échogènes discontinues (Figure1.12b).

Comme les faisceaux sont les principales caractéristiques échographiques des nerfs périphé-

riques, leur apparence a été décrite comme un �motif fasciculaire� donnant un aspect de �nid

d'abeille�, par opposition au �motif �brillaire� des tendons, caractérisés par de multiples lignes

continues hyperéchogènes [74, 207].

Le nombre de fascicules observées sur les images échographiques ne re�ètent pas le nombre réel

de fascicules à l'intérieur du nerf, en outre les plus petites fascicules ne peuvent pas être visualisées

par échographie. L'aspect de nid d'abeille correspond typiquement aux grands nerfs périphériques

(par exemple les nerfs médian, cubital et radial), cet aspect n'est pas observable pour les nerfs de

petites tailles (par exemple le nerf pneumogastrique).
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(a) Coupe transversale (b) Coupe longitudinale

Figure 1.12 � Image échographique du nerf médian

Les nerfs peuvent faire partie d'un groupe neurovasculaire qui comprend les artères et les veines.

Les artères sont pulsatives avec une structure hypoéchogène non compressible, tandis que les veines

sont non pulsatives et facilement compressibles. Ces deux types de structures peuvent facilement

se distinguer lorsque l'on utilise le mode Doppler [220].

Malgré la particularité de la structure du nerf qui lui permet d'être localisé, son apparence

peut être confondue avec les structures qui l'entourent comme les vaisseaux sanguins, tendons et

les muscles [227]. Par exemple l'apparence du nerf médian et le tendon peuvent être similaire lors

d'une procédure d'ALR de l'avant bras. Les tendons apparaissent moins ovales en comparaison

au nerf médian [225]. Cependant, dans certain cas les tendons �échisseurs peuvent facilement être

confondus avec le nerf médian comme représenté sur la Figure1.13. Où encore, la texture du nerf

Figure 1.13 � Une image échographique du nerf médian dans l'avant-bras. Illustration de la
similarité de l'échogénicité ente le nerf et tendon

sciatique peut être similaire avec la texture du muscle. Cependant les praticiens se base sur les

tissus adipeux pour contourner cette ambiguïté. Les tissus adipeux sont plus hypoéchogènes ce qui

crée une zone sombre qui sépare le muscle du nerf sciatique [227]. Pourtant, les muscles peuvent

tromper les performances de localisation d'un bloc nerveux guidé par ultrasons. La confusion se

produit chez les athlètes lors d'une musculature développée où les tissus adipeux sont moindre

(voir Figure1.14).
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Figure 1.14 � Une image échographique du nerf sciatique. Illustration de la similarité de l'écho-
génicité entre le nerf sciatique et les muscles

Les vaisseaux sanguins généralement ne sont pas confondus avec les nerfs, car il y a plusieurs

éléments d'identi�cations qui permet de les di�érencier. En général, les nerfs sont constitués par

des tissus hyperéchogènes ou hypoéchogènes, tandis que les vaisseaux sanguins sont composés de

tissus anéchogène. Par ailleurs, les artères ont un caractère pulsative et résiste à la compression. A

l'inverse, les veines ne pulsent pas et sont facilement compressibles. Quand au nerf, ce dernier ne

pulsent pas et ils résistent à la compression. Contrairement à la plupart des nerfs dans le corps, les

racines du plexus brachial peuvent apparaître parfaitement rondes et anéchogènes. Une artère de

petit calibre dans le cou peut être dangereusement confondu avec une racine nerveuse [227, 164],

comme en témoigne la Figure1.15.

Figure 1.15 � Une image échographique du nerf plexus brachial interscaléniques. Illustration de
la similarité de l'hypoéchogénicité du nerf et les vaisseaux sanguins

La di�culté de localiser le nerf ne se résume pas que sur l'ambiguïté entre l'apparence de celui-

ci et d'autres structures. En e�et, en manipulant la sonde a�n d'optimiser la qualité de l'image,

la visualisation du nerf peut disparaître de l'image échograhique. Il y a deux explications à ce

phénomène.

D'une part, les nerfs périphériques sont des structures très mobiles qui peuvent changer de

position. Ce phénomène a été bien décrit par [209], ils ont démontré l'emplacement variable du
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nerf médian par rapport à l'artère axillaire, en raison d'une légère pression appliquée par les sondes.

D'autre part, il y a la question de la ré�exion et de la réfraction des ondes ultrasonores. La

seule façon pour avoir une visualisation optimale des nerfs dans une image échographique est de

faire en sorte que les ondes se ré�échissent sur un nerf. Si les conditions d'un taux de ré�exion

élevé ne sont pas respectées, la région du nerf dans l'image échographique sera soit dégradée soit

complètement disparue. La Figure 1.16 montre comment l'optimisation de l'image échographique

du nerf dépend de l'angulation de la sonde.

Figure 1.16 � Images échographiques du nerf médian. Le côté droit de la �gure représente une
situation où un mouvement de basculement brutal de la sonde provoque la dégradation de l'image.
Le côté gauche de la �gure représente la situation idéale pour obtenir l'image optimale.

1.2.3 Insertion de l'aiguille et injection de l'anesthésique local

Une fois que l'image de la cible est optimale, la position de la sonde doit rester relativement

inchangée pour le reste de la procédure. Dans une seconde étape, l'aiguille est introduite pour

injecter l'anesthésique local.

Insertion et identi�cation de l'aiguille basée sur les images échographiques

L'aiguille doit toujours être portée au plan de la sonde, a�n de garder la localisation du nerf

et des structures environnantes. L'aiguille est identi�ée uniquement lorsqu'elle traverse la zone

insoni�ées. L'aiguille est identi�ée d'une part comme étant une structure hypoéchogène et d'une

autre part elle est localisée à partir de l'ombre acoustique générée par elle même. De plus, l'aiguille

est également identi�ée par son mouvement et le déplacement des tissus l'entourant.

Généralement deux types d'approches sont utilisés pour l'insertion de l'aiguille par rapport à
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la sonde ; l'approche hors du plan et dans le plan.

L'approche hors du plan consiste pour l'opérateur a insérer l'aiguille perpendiculairement au

plan US de la sonde ce qui a pour résultat de faire apparaître une zone hyperéchogène. Cependant,

l'inconvénient de cette méthode est l'imprécision dans la position de la pointe ; ce qui présente un

risque du fait que la pointe de l'aiguille peut endommager le nerf provoquant dans le cas grave de

trauma [203].

L'approche dans le plan consiste à insérer l'aiguille parallèlement au plan US de la sonde. L'ob-

jectif de cette méthode est de visualiser à la fois l'aiguille et sa pointe tout au long de la procédure.

Cette approche est la plus appropriée pour les blocs nerveux super�ciels comme le brachial plexus

ou le bloc fémoral, en raison de l'angle de l'insertion de l'aiguille par rapport à la sonde, ce qui amé-

liore la visualisation et facilite l'identi�cation de l'aiguille. Cependant, la localisation de la pointe

de l'aiguille demeure parmi les problèmes majeurs de l'ALR écho-guidée [203]. Plusieurs méthodes

pour localiser l'aiguille et sa pointe ont été proposées dans la littérature (voir Section1.3).

Injection de l'anesthesique local basée sur le guidage échographique

Une fois obtenue l'image échographique optimale de l'aiguille en place, l'anesthésique est admi-

nistré localement sous visualisation échographique directe jusqu'à ce que les structures nerveuses

soient intégralement entourées d'un anesthésique. Si l'anesthésique se propage dans la mauvaise

direction, l'aiguille peut être repositionnée, a�n d'assurer la propagation d'anesthésique adéquate.

Cela o�re des avantages de sécurité supplémentaires par rapport aux techniques de neurostimula-

tion [199].

L'un des avantages le plus signi�catif de l'ALR écho-guidée est la capacité d'identi�er en temps

réel la propagation de l'anesthésique local autour des nerfs périphériques [207].

La possibilité de voir directement la distribution de l'anesthésique local par échographie mi-

nimise les doses à administrer pour les blocs nerveux, ce qui est particulièrement utile dans les

procédures de séquences multiples [165].

1.3 Limitations de l'ALR écho-guidée

Malgré la valeur ajoutée par la technique de l'ALR écho-guidée pendant les dernières années,

la visualisation échographique est toujours soumise à l'interprétation individuelle. Par conséquent,

cette technique dépend de la compétence des praticiens de l'ALR [229]. En e�et l'utilisation de

l'image échographique pour l'ALR est une procédure délicate en raison du manque d'apprentissage,

de la di�culté à localiser le nerf et à détecter la pointe de l'aiguille souvent causée par la variabilité

anatomique observée d'un patient à l'autre (artefacts et confusion entre les structures entourant le

nerf).
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Les praticiens sont tenus de suivre une formation approfondie de l'ALR écho-guidée avant

que leurs compétences soient jugées adéquates, Dans [4], ils ont montré que l'apprentissage prend

une longue durée pour maîtriser cette technique. Ceci est due à la di�culté de localiser le nerf

et l'aiguille dans une image échographique [184]. Dans [229] les auteurs ont identi�é 398 erreurs

commises par les novices pendant l'exécution de 520 procédures d'ALR écho-guidée. La plus part

de ces erreurs consiste à identi�er la pointe de l'aiguille, localiser le nerf et reconnaître une fausse

distribution d'anesthésique pendant la procédure d'ALR basée sur l'approche �dans le plan� (voir

Section1.2.3).

Quant aux variations morphologiques, elles peuvent limiter la propagation de l'anesthésique

local malgré la visualisation échographie [2]. Mais là encore, la di�culté de distinguer le nerf par

rapport aux tendons, muscles et vaisseaux sanguins peuvent nuire à la qualité de visualisation du

nerf (voir Section1.2.2) et de l'aiguille (voir Section1.2.3).

Cependant, l'utilisation de la neurostimulation combinée avec la méthode basée sur les ultrasons

peut être une solution en cas d'incertitude sur l'apparence échographique des nerfs périphériques

ou si le nerf se trouve à un endroit plus profond où la qualité de l'image est non-satisfaisante [51].

Mais cette technique demande de l'expertise sur les deux techniques d'ALR, ce qui nécessite de la

part du praticien un temps d'apprentissage relativement long.

Toutefois, de nouvelles avancées technologies dans le domaine des ultrasons laisse entrevoir la

possibilité de surmonter certaines de ces limitations techniques.

Plusieurs méthodes pour la détection de l'aiguille dans les images échographiques ont été pro-

posées récemment dans la littérature. Certaines se concentrent sur les aspects logiciels en utilisant

des techniques de traitement d'image [102] tandis que d'autres sont basées sur l'amélioration des

propriétés physiques de l'aiguille pour améliorer la visualisation de l'aiguille en la rendant plus

hyperéchogène [259]. Malgré ces propositions, la détection de l'aiguille reste parmi les problèmes

majeurs de l'ALR écho-guidée. Rappelons qu'une erreur de détection de nerf peuvent entraîner

accidentellement une injection intra-neurale qui peut conduire à des complications graves. Il existe

très peu d'études qui mettent l'accent sur la détection des nerfs, soit à partir d'un logiciel ou d'un

point de vue physique. Récemment, des méthodes d'imagerie photo-acoustique ont été proposées

pour améliorer la visualisation des nerfs [274, 259, 260]. Dans [166, 260], les auteurs ont développé

une technique d'imagerie photo-acoustique multi-spectral pour distinguer les tissus nerveux. Ce-

pendant, la limitation de ce type de système d'imagerie est principalement leur coût, ce qui la rend

di�cile à leur emploi pour l'ALR dans un proche avenir.

Par conséquent, cette thèse se concentre sur l'aspect logiciel en utilisant les techniques de

traitement d'images pouvant aisément s'intégrer dans des appareils échographiques disponibles sur

le marché. Le développement de telles techniques permettra la mise en ÷uvre à un faible coût de

machine échographiques plus performantes. En outre, le développement d'un système d'imagerie
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avec une meilleure visualisation du nerf pourra à la fois contourner certaines limites de l'ALR

écho-guidée et augmenter le taux de réussite de ce mode opératoire.

1.4 Objectif de la thèse

D'un point de vue pratique, le protocole d'ALR est fortement expert-dépendant. Il est soumis à

de fortes contraintes : lors de l'insertion de l'aiguille réalisée d'une main, l'anesthésiste doit main-

tenir la visibilité du nerf en orientant la sonde US avec l'autre main. Par conséquent, l'anesthésiste

doit e�ectuer une coordination main-÷il complexe pour garder à la fois l'aiguille et le nerf visibles

dans le plan 2D de l'image ultrasonore (Figure 1.17).

Figure 1.17 � Illustration de la complexité de l'anesthésie loco-régionale écho-guidée

Depuis plusieurs années, il apparaît une demande croissante de cette technique en France et

dans d'autres pays européens [121]. Cependant, les moyens humains ne sont pas su�sants pour

généraliser cette pratique.

Le positionnement de la sonde ultrasonore sur le corps du patient est donc une étape très

importante car cette action permet de cibler au mieux la région et la pointe de l'aiguille ; de plus

la précision de la position de la sonde aide à mieux visualiser les éléments anatomiques sensibles

et évitant des complications majeures liées a l'ALR écho-guidée (ex : injection intra-vasculaire).

Cependant, même pour un expert en ALR, maintenir constamment la sonde dans la position

optimale, tout en insérant l'aiguille, est une tâche délicate.

Il y a donc deux étapes critiques dans l'ALR écho-guidée : 1) la reconnaissance des structures

anatomiques dans l'image échographique (ex : les nerfs, les structures vasculaires, etc.) et 2) le

suivi de l'aiguille lors de l'insertion.

En routine hospitalière, ces étapes exigent un degré élevé de formation en analyse d'images

ultrasonores et surtout des compétences pratiques régulières [52, 17].
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En e�et, l'échographie est aujourd'hui un moyen important dans la pratique de l'ALR car elle

permet la visualisation directe des blocs nerveux et de l'aiguille d'anesthésie. En revanche, l'angle de

la sonde, la qualité de l'image, la profondeur, l'aspect du nerf et du tissu conjonctif qu'il contient

peuvent grandement changer l'image échographique du nerf. Ceci peut augmenter le risque des

traumas nerveux (ponctions avec l'aiguille, injection d'anesthésique local dans le nerf) qui peuvent

malheureusement avoir des conséquences désastreuses.

L'université d'Orléans, l'université de Tours, l'hôpital Médipôle Garonne (Toulouse) et Adecho-

tech ont développé une collaboration autour du projet DANIEAL avec le concours �nancier de la

région Centre Val-de-Loire. L'objectif du projet est de développer un outil permettant de diminuer

les risques de la pratique de l'anesthésie loco-régionale en bloc opératoire et aider les praticiens

anesthésistes dans leurs gestes médicaux. Cet outil consiste en un traitement de l'information pro-

venant d'un échographe dans le but de détecter automatiquement les blocs nerveux à neutraliser et

guider le praticien vers ce bloc a�n qu'il puisse injecter le produit analgésique le plus précisément

possible. Dans ce cadre, la réalisation de ce projet repose sur des méthodes du traitement d'images

et de la robotique a�n d'extraire les blocs nerveux et pour plani�er la trajectoire de l'aiguille pour

l'amener sans di�culté sur le nerf ciblé.

Le problème de la détection du nerf n'est pas simple à résoudre car il se présente au sein d'une

image échographique comme des régions aux contours peu saillants et la nature bruitée de ce type

d'images rend encore la tâche plus ardue.

Dans cette perspective, l'objectif de cette thèse est de développer une méthode

de détection du nerf e�cace et précis pour aider les praticiens lors d'une procédure

d'anesthésie loco-régionale écho-guidée (Figure 1.18).

Figure 1.18 � Synthèse de l'objectif

Dans un premier temps nous avons étudié l'aspect spatial de la détection du nerf, cette étude

nous a permis de proposer une méthode de détection de nerf basée sur des fenêtres coulissantes et

la classi�cation.

Cependant, les praticiens ont tendance à localiser le nerf en se basant à la fois sur l'information

spatiale (anatomie du nerf) mais aussi l'information temporelle pour con�rmer cette détection.

De là nous avons élaboré une autre méthode de détection robuste en se basant sur l'information

34



1.5. VALIDATION DES MÉTHODES DE LA DÉTECTION DU NERF

spatio-temporelle. Cette méthode est basée sur plusieurs modalités ; d'une part nous localisons

le nerf à l'aide d'un modèle probabiliste dynamique en-ligne. Ce modèle est réalisé à partir d'une

estimation de la trajectoire du nerf dans une séquence d'images. D'autre part un module de mesure

de qualité de détection est employé pour con�rmer cette détection. Ce module a été développé en

se basant sur la con�ance de classi�cation d'une part et d'autre part sur l'utilisation d'un modèle

de déformation de la forme du nerf dans le temps.

1.5 Validation des méthodes de la détection du nerf

La détection des nerf dans les images échographiques nécessite une étude approfondie sur les

techniques de détections les plus performants d'une part et d'autre part repose sur un ensemble de

données assez large a�n d'inclure les variations intra et inter patients. Ces étapes sont primordiale

pour évaluer la robustesse des méthodes de détection du nerf dans les images US. Cependant,

la localisation du nerf pour l'ALR est un sujet très délicat, en raison d'absence de données. À

notre connaissance, aucune base de données des images échographiques des nerfs n'est publiée. De

cette raison, une récolte des données est inévitable pour évaluer les performances des méthodes de

détections du nerf.

Une visite de la salle d'opération et les discussions menées avec les di�érents praticiens de

l'anesthésie locorégional à la clinique Médipole Garonne Toulouse a permit de comprendre les

étapes essentielles à prendre en considération pour réaliser les algorithmes de détection. Pendant

ces journées, nous avons obtenu des vidéos avec une vérité terrain réalisée par des anesthésistes.

D'autres visites à la clinique Médipole et réunions ont permis de cerner certains problèmes tech-

niques et anatomique et avoir des réponses précises sur le plan médical, ainsi que des points de

vues et perspectives du coté des praticiens.

Des vidéos échographiques du nerf médian ont été obtenues sur plusieurs patients volontaires

dans des conditions réelles. Les données ont été acquises en deux di�érentes périodes à une année

d'intervalle.

Les bases de données sont sous forme d'une vidéo pour chaque patient en format DICOM

(convertit en format AVI pour une visualisation facile). Chaque vidéo contient dans les environs

de 700 trames. Les images utilisées dans nos expériences sont de dimension 600× 350 et 600× 313

pixels. Les expériences de cette étude ont été menées à l'aide d'un ordinateur équipé de 32GB de

RAM et un processeur Intel Xeon 3, 70GHz × 8 CPU.

Très peu de travaux ont abordé la problématique de détection du nerf dans les images écho-

graphiques. Par conséquent, une évaluation des méthodes de segmentions est apodictique a�n

d'adopter une stratégie capable de résoudre le problème de localisation du nerf. Une fois cette stra-

tégie aboutie, nous avons proposé des méthodes dédiées spécialement à la détection du nerf dans les
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images échographiques sous les artefacts, les bruits et les variations morphologiques. Les résultats

obtenus par ces méthodes ont été présentés régulièrement aux anesthésistes a�n de recueillir leur

retour et valider nos résultats. La vérité terrain validée par les anesthésistes a été comparée aux

résultats obtenus par l'ordinateur. Cette comparaison a permet une mesure des performances des

méthodes automatiques développées.
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Chapitre 2

Détection des régions d'intérêt dans

les images échographiques : état de

l'art

La segmentation des nerfs dans les images échographiques est un sujet peu étudié. Dans un

premier temps nous allons e�ectuer une brève revue des méthodes récentes de segmentation dans les

images ultrasonores et lister les principales limites et inconvénients de celles-ci. L'analyse des points

forts et faibles de chacune d'elles seront analysées permettant alors de faire émerger des propositions

de nouveaux algorithmes plus adaptés pour répondre à la problématique qui nous intéresse ici à

savoir la détection de nerfs. Ces démarche adoptée doit nous permettre tout naturellement de

proposer une solution proche de la meilleure stratégie possible. En �n de chapitre, une discussion

sur le choix de la stratégie proposée est donnée.

2.1 Introduction

Dans ce chapitre, une étude bibliographique est e�ectuée, a�n de trouver la stratège adéquate

pour la meilleure détection du nerf dans les images US. Dans la littérature, trois types de taxonomies

sont présentées a�n de survoler les méthodes de segmentations des régions d'intérêts dans les images

échographiques. La première se focalise sur l'organe, la seconde sur les approches théoriques et la

dernière prend en compte les caractéristiques du système de traitement (automatique et semi-

automatique).

Dans ce travail, nous avons regroupé ces méthodes en fonction de leurs approches théoriques et

les types d'applications associées (Table 2.1). La taxonomie basée sur les approches théorique nous

a permis d'avoir une estimation globale des performances des di�érentes méthodes. Cependant,

chaque technique est directement liée à un type d'application. De cette raison, nous rapportons

une taxonomie qui est à la fois basée sur les approches techniques mais aussi sur les di�érentes types
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d'applications. La taxonomie adoptée nous permet non seulement de comprendre le fondement de

ces techniques mais aussi d'établir les points forts et faibles de ces méthodes par rapport à la

détection du nerf dans les images US.

La taxonomie basée organes consiste à faire une synthèse d'une technique appliquée sur plusieurs

organes. Par exemple dans le travail de [234], les auteurs ont présenté une étude sur la technique

basée sur la transformée en ondelettes dans la phase de pré-traitement pour la segmentation et

l'extraction des caractéristiques du cancer du sein, de la thyroïde, de l'ovaire et de la prostate dans

les images US. Dans [110], les auteurs ont aussi présenté un travail de synthèse sur les algorithmes

de multi-atlas appliqués sur une variété de problèmes biomédicaux.

Il existe aussi la taxonomie à base des méthodes théoriques. Cette synthèse consiste à cibler

un organe et étudier les méthodes appliquées. Par exemple, dans [81], les auteurs ont présenté un

survol sur les techniques de segmentation appliquées à la prostate dans les images US et l'imagerie

par résonance magnétique. Dans une autre revue [67], un travail d'évaluation de plusieurs méthodes

de segmentation appliquées sur la paroi de la carotide a été présenté.

Dans certaines revues, la taxonomie à base du type de système de traitement est utilisée.

Comme dans [172], les auteurs ont testé les méthodes de segmentation appliquées au foie à l'aide des

techniques automatiques et semi-automatiques. Les méthodes de segmentation semi-automatiques

nécessitent une intervention limitée du praticien pour �naliser la segmentation. Par contre, les

méthodes entièrement automatisées sont mises en ÷uvre sans aucune sorte d'intervention humaine.

L'objectif de ce chapitre est d'étudier les méthodes automatiques de segmentation pour dif-

férentes types d'organes. Dans ce travail, nous avons réalisé une synthèse qui cible les familles

d'approches susceptibles d'être intéressantes pour notre problématique. Cependant pour les lec-

teurs intéressés par une taxonomie fondamentale sur les familles de méthodes de segmentation dans

les image ultrasonores (US), la lecture des travaux de [168, 46, 76] pourront leur être d'un grand

intérêt.

Dans la suite de ce chapitre, dans la Section 2.2 nous allons présenter l'état de l'art des méthodes

de segmentation les plus récentes utilisées dans les images US. Ensuite, nous présentons dans la

Section 2.3 les méthodes d'évaluation utilisées pour la segmentation des régions d'intérêts dans les

images US. Finalement, une discussion sur la stratégie adoptée pour la segmentation du nerf est

élaborée dans la Section 2.4.

2.2 Méthodes de segmentation des images échographiques

Les méthodes de segmentation dans les images ultrasonores présentées dans ce chapitre sont

regroupées en quatre catégories :

1. Méthodes de segmentations guidées par atlas : Ces méthodes traitent la segmentation
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Table 2.1 � Revue sur les méthodes récentes de segmentation dans les images échographiques

Approches
Organes
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s

Atlas [117,
247]

[188]

Graphes [279] [104,
104,
105,
106,
86]

[73,
86]

[273] [65,
64]

Frontières [270] [148,
130,
270,
269]

[211,
212,
177]

[267] [195] [118]

Modèles
déformables

[83,
135,
275,
147,
49,
66,
108,
205]

[170,
78,
77,
80,
79,
113]

[213,
249,
253]

[111,
137]

[276,
146]

[97] [132] [183]

Classi�cation

[219,
277,
278,
250,
249,
99,
265]

[210,
271]

[143,
54,
275,
224]

[32] [134,
173,
241,
218]

[14,
16]

39



2.2. MÉTHODES DE SEGMENTATION DES IMAGES ÉCHOGRAPHIQUES

comme un problème de recalage d'image, où la correspondance spatiale est établie entre les

coordonnées de l'atlas et la nouvelle image. Le recalage implique des calculs de déformation

a�n de trouver la similarité entre l'atlas et la nouvelle image. La cartographie de similarité est

ensuite utilisée pour étiqueter la nouvelle image. Toutefois, ces techniques sont très sensibles

à la variation morphologique et présentent généralement un coût en temps de calcul très

important.

2. Méthodes de segmentations par graphe : Ces méthodes peuvent représenter une image

US à l'aide d'un graphe en associant un n÷ud du graphe à chaque pixel. Par la suite, en

établissant des relations entre les n÷uds correspondants à des pixels voisins dans l'image US,

un graphe peut représenter la topologie d'attache aux données basées sur l'homogénéité des

niveaux de gris. En présence de bruits dans les régions d'intérêt texturées (nerfs), le niveau

de gris constitue une information trop bas niveau pour permettre une bonne identi�cation

de la classe d'appartenance de chaque pixel.

3. Méthodes de segmentation à base de frontières : Les techniques à base de frontières

exploitent l'information des bords d'une région d'intérêt pour la segmentation. Les informa-

tions de bords sont souvent peu �ables dans les images US à cause du bruit et des artefacts.

Des développements spéci�ques sont souvent requis pour maîtriser ce problème.

4. Méthodes de segmentation à base de modèles déformables : Les modèles déformables

font souvent référence à des courbes dans un domaine d'image à deux dimensions. Les courbes

sont déformées sous l'in�uence de forces internes et externes. Les forces internes et externes

associées à un modèle déformable sont combinées et inclues dans un cadre de minimisation

de l'énergie pour segmenter des structures anatomiques. Cependant, l'évaluation de la courbe

est complexe et souvent sensible au bruit dans les images US.

5. Méthodes de segmentation basée sur la classi�cation : Ces méthodes utilisent di�é-

rentes caractéristiques (intensité ou réponses de �ltres) pour diviser et/ou classi�er l'image

en deux régions : la région d'intérêt et le fond. L'objectif de ces méthodes est de regrouper

des objets semblables sur la base d'un vecteur de caractéristiques. Les di�érentes méthodes

de classi�cation seront classées en quatre groupe : Supervisée, non-supervisée, à base des

méthodes probabilistes et les méthodes de détection assistées par ordinateur. Toutefois, le

résultat de ces méthodes dépend principalement de la sélection des données d'apprentissages.

2.2.1 Segmentation guidée par atlas

Ce type d'approche est très utilisé pour la segmentation des images IRM du cerveau [256], plus

récemment les images CT et IRM ont été aussi utilisées pour la segmentation de la prostate [168,

231, 248].

L'atlas anatomique est généré par un ensemble de segmentations manuelles des structures

anatomiques. L'idée de la segmentation par atlas est d'utiliser l'atlas anatomique comme un cadre
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de référence pour segmenter de nouvelles images. Cependant, la segmentation à base d'atlas est

traitée comme un problème de recalage, étant donné que la segmentation est basée sur la recherche

d'une transformation qui permet de mettre en correspondance l'atlas pré-segmenté avec la nouvelle

image à analyser. Ces méthodes de segmentation sont bien adaptées pour les structures anatomiques

stables comme le cerveau humain [110]. En revanche, ces techniques sont très peu utilisées pour les

images US, en raison de la présence de fortes variations due à l'interaction des ultrason. Cependant,

certains travaux ont proposé cette méthode sur les images US [117, 188, 247]. Dans [117], une

méthode de segmentation des pro�ls de vitesse du sang dans l'aorte (maladie cardiovasculaire) à

partir d'images US en mode �Doppler� est présentée. La méthode proposée est basée sur le calibrage

de l'image test à l'image pré-segmentée de l'atlas. Dans le processus de calibrage, l'information

mutuelle est utilisée comme une mesure de similarité [157, 159], tandis que la maximisation de

la mesure de similarité est e�ectuée en utilisant la méthode de remontée de gradient. Cependant,

généralement, l'optimisation des métriques de similarité dans les images US n'indique pas une

bonne correspondance de calibration. Ceci est dû aux artefacts et bruits dans les images US.

Dans [247], les auteurs proposent un système de segmentation du c÷ur dans les images US basé

sur la fusion des techniques de multi-atlas et une méthode de classi�cation basée sur la fusion

d'étiquetage de patchs pour minimiser les erreurs de calibrage.

Durant ces dernières années, des techniques atlas-guidée ont été utilisées pour segmenter la

prostate ou bien les tumeurs liées aux maladies cardiaques. Cependant, l'inconvénient de cette

méthode dans les images US des nerfs est la sensibilité aux variations morphologiques.

2.2.2 Segmentation par graphe

Ces méthodes peuvent représenter une image à l'aide d'un graphe en associant un n÷ud du

graphe à un groupe de pixels. En établissant des relations entre les n÷uds d'un graphe, il est possible

de représenter la topologie d'attache des données. Cette topologie informe de l'homogénéité des

régions. Di�érents algorithmes basés graphe comme l'arbre de couverture minimale, les coupes

minimales, la marche aléatoire et les algorithmes par régularisation peuvent être utilisés pour la

segmentation des régions d'intérêts [63].

Dans [104], les auteurs ont proposé une méthode semi-automatique pour segmenter des tumeurs

dans le cadre du cancer du sein. Cette méthode est basée sur deux étapes. Dans un premier temps,

un �ltre non-linéaire de di�usion anisotrope a été utilisé pour réduire le bruit. Dans la deuxième

étape, une méthode de segmentation à base de graphes en utilisant des statistiques régionales

est utilisée pour déterminer les sous-région connectées qui peuvent être fusionnées. En répétant

cette procédure de fusion, l'image est segmentée en plusieurs sous-régions homogènes permettant

ainsi de détecter la tumeur. La méthode proposée est robuste dans les images US. Cependant,

deux paramètres de l'algorithme de segmentation ont été sélectionnés manuellement à plusieurs

reprises pour obtenir un bon résultat. En continuité de ce travail, une étude sur la relation entre
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les paramètres a été e�ectuée pour automatiser la méthode [105].

Houssem et al. [86] ont proposé une méthode semi-automatique de segmentation appliquée sur

des images US de la carotide et des reins. Cette méthode nécessite deux étapes. Dans un premier

temps, un contour est initialisé par l'expert pour sélectionner la région à segmenter, a�n de réduire

la taille du graphe. Dans un second temps ils ont appliqué deux méthodes de segmentation basées

sur les algorithmes de GraphCuts à marche aléatoire. L'utilisateur initialise d'abord un contour

de l'objet à segmenter. Ensuite l'image est partitionnée en fonction de la distance des pixels par

rapport au contour initial. L'épaisseur de ces partitions est liée à la distance par rapport au contour

selon la suite de Fibonacci. Une génération automatique de premier-plan et d'arrière-plan de l'image

est obtenue selon une partition spéci�quement sélectionnée ; tous les pixels au-delà de cette couche

sont éliminés, ce qui limite la segmentation des régions proches du contour initial.

Dans [279], une autre méthode semi-supervisée a été proposée pour segmenter la prostate

dans les images US, en se basant sur un schéma de partition de graphe. Dans un premier temps,

l'utilisateur sélectionne manuellement quelques pixels représentant les n÷uds, ainsi l'algorithme de

partition de graphe sélectionne les n÷uds connectés a�n d'obtenir un contour de la prostate. Dans

un second temps, le contour a été a�né par un descripteur de texture basée sur les statistiques

pour déterminer l'appartenance d'un pixel à la région de la prostate.

Dans d'autres travaux, un algorithme basé graphe par régularisation a été proposé pour seg-

menter une lésion de la peau. Cette méthode [65] est basée sur les caractéristiques d'Haralick [101]

pour représenter un pixel. D'autre part, les mêmes auteurs ont proposé une segmentation à base de

graphe par régularisation qui relie le critère inspiré du travail de Chan and Vese [27] pour détecter

la texture de la région d'intérêt. Cependant, la robustesse de cette méthode dépend de la sélection

manuelle des caractéristiques. Dans ce contexte, les auteurs ont fusionné un classi�eur supervisé

(réseau de neurones) avec un algorithme à base de graphe par régularisation pour corriger les

erreurs de segmentation [64].

Plusieurs méthodes de segmentation à base de graphe pour détecter une région d'intérêt dans

les image US, passent par une étape de �ltrage [104, 273, 106]. Dans [273], un �ltre de di�usion

anisotrope et un algorithme de coupe minimale ont été appliqués pour segmenter les nodules

thyroïdiens dans les images US. Dans [106], ils ont proposé un système automatique pour détecter

le cancer du sein dans une image US. Tout d'abord un �ltre basé sur un modèle global de variation

non-linéaire [215] est utilisé a�n de réduire le bruit. Ensuite une méthode de segmentation à base

de graphes (RGB) [104] est appliquée pour partitionner l'image en sous-régions. Puis, une méthode

à base de classi�cation utilisant les réseaux de neurones suivie d'une phase d'extraction et sélection

des caractéristiques est utilisée pour reconnaître la tumeur.

Dans [73], les auteurs ont proposé une méthode automatique pour détecter les plaques caroti-

diennes, en se basant sur la segmentation d'une carte d'information mutuelle qui re�ète la di�érence
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de dépendance cinématique entre les plaques a�ectées et les normales. Cet algorithme repose sur

le calibrage de l'image basée sur la méthode group-wise pour représenter le champ de déformation

dans une séquence (déplacement vertical et horizontal), cette représentation est récupérée à partir

des vecteurs de caractéristiques. Dans une deuxième étape chaque pixel est associé à un vecteur

de caractéristiques à l'aide de l'algorithme d'analyse en composantes indépendantes pour identi�er

la classe du mouvement dominant et �nalement représenter les dépendances cinématiques entre

les pixels par une carte d'information mutuelle entre les pixels. Dans la dernière étape de cette

méthode, la carte d'information mutuelle est segmentée en utilisant une méthode à base de chaînes

de Markov.

En raison de la grande taille des image US du nerf, les méthodes de segmentations automatiques

basées sur la théorie des graphes nécessitent un temps de calcul important. De plus, ces méthodes

sont très sensibles aux déplacements visuels des structures anatomiques dans une séquence d'images

US. Cependant, la combinaison de cette méthode avec d'autres peuvent contourner ces limitations.

2.2.3 Segmentation à base de frontière

Les méthodes à base de frontière sont souvent appliquées pour réduire le bruit et mettre en

évidence les pixel appartenant à une frontière, par conséquent elles pourraient s'appliquer à la

segmentation dans les images US a�n de chercher les transitions entre plusieurs régions connexes.

Les méthodes les plus anciennes utilisent les �ltres gradient comme Prewitt, Robert, Sobel,

Castan et Canny pour extraire les informations des frontières (voir Figure 2.1). Cependant, avec la

(a) Filtre Sobel (b) Filtre Canny (c) Filtre Prewitt

Figure 2.1 � Résultats des �ltres gradients dans une image US du nerf médian

présence du bruit, faible contraste, et des artefacts liés à l'image ultrasonore, ces méthodes génèrent

souvent des erreurs de détection. Pour améliorer ces méthodes, des combinaisons de �ltres gradients,

l'information de la texture et l'intensité sont souvent nécessaires pour contourner les inconvénients

de ces méthodes [153]. Les méthodes de segmentation basées sur l'information des frontières sont

particulièrement di�ciles dans les images US. Les �ltres de gradients traditionnels ne parviennent

pas à obtenir des bords précis en raison du faible contraste, du bruit et d'autres artefacts liés au

ultrasons.

Pour surmonter ces problèmes, certaines approches visent à réduire le bruit dans l'image US.
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Par exemple, dans [267], un nouveau noyau de di�usion anisotrope est proposé pour réduire le

bruit et détecter les frontières de sacs embryonnaires dans les images US. Padmapriya et al. [195]

ont proposé une méthode basée sur plusieurs étapes. Premièrement, un �ltre passe-bas est appliqué

pour réduire le bruit. Ensuite, le �ltre de Sobel a été utilisé pour segmenter les frontières. Finale-

ment, l'épaisseur de la paroi de la vessie permet la détection et l'analyse de divers anomalies dans

les images US. Cependant un �ltre passe-bas peut éliminer des frontières peu visibles de la région

d'intérêt. Dans ce contexte, une méthode basée sur le coe�cient de variation instantanée [270], la

programmation dynamique et la classi�cation �oue [211] des frontières sont utilisées pour contour-

ner les limites des �ltres passe-bas [212]. Les mêmes auteurs ont proposé une méthode [177] auto-

matique pour segmenter l'artère carotide dans une image US en utilisant la technique de �ux de

frontière [156] basée sur l'intensité et la texture.

D'autres approches utilisent l'information de la texture pour réduire les frontières parasites,

a�n de les détecter en appliquant les méthodes de segmentation à base de frontières. Kwoh et

al.[130] ont utilisé des harmoniques de la transformée de Fourier pour réduire les frontières parasites

de la segmentation de la prostate. Dans [118], les auteurs ont proposé un algorithme basée sur

la transformation en ondelettes continue pour détecter les frontières de l'anévrisme de l'aorte

abdominale dans les images US. [1] ont utilisé l'écart-type local pour identi�er les régions homogènes

et hétérogènes dans un cadre multi-résolution, a�n de détecter la prostate.

Dans [148] les auteurs proposent une représentation radiale à bas-relief de la prostate qui

implique la di�érence entre l'image originale et une image agrandie pour obtenir une carte de

frontières. La carte est ensuite lissée et squelettisée pour générer les frontières ra�nées. Dans le

travail de [269], la méthode basée radial à bas-relief a été aussi utilisée pour initialiser le contour

de la prostate et pour réduire les frontières erronées.

Les méthodes à base de frontières segmentent facilement les contours des régions d'intérêts.

Cependant, les contours détectés sont souvent interrompus.

2.2.4 Segmentation à base de modèle déformable

Les modèles déformables sont des techniques basées sur la délimitation des frontières de région

d'intérêt en utilisant des courbes fermées paramétriques ou des surfaces déformables sous l'in�uence

de forces internes et externes. D'une part, l'énergie extérieure propage le modèle déformable vers la

limite de l'objet à segmenter. D'autre part, l'énergie interne est utilisée pour préserver la douceur

des contours lors d'une déformation. Les énergies internes et externes dans un modèle déformable

sont combinées et minimisées pour segmenter une région d'intérêt (voir Figure 2.2).
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Figure 2.2 � L'évolution de la courbe sur une image du nerf sciatique[97]

2.2.5 Modèles déformables paramétriques

Modèles de contours actifs

L'une des premières pratiques du modèle déformable paramétrique, appelé snakes ou contour

actif, a été proposée par Kass et al. [119]. Un Modèle de Contour Actif (MCA) est une méthode

variationnelle appliquée pour détecter les contours des objets dans les images. Il s'agit d'une mé-

thode semi-automatique dans laquelle l'utilisateur dessine un premier contour au voisinage de la

forme à segmenter. Ce premier contour va ensuite se déformer a�n d'épouser la forme de l'ob-

jet dans l'image. La procédure de déformation est conduite par la minimisation de la fonction

d'énergie, jusqu'à ce que le modèle de déformation atteint le contour de l'objet. Supposons que

X(p) est la paramétrisation du contour C et I l'intensité de l'image. L'énergie de C est donnée

par α
∫
|X ′(p)|2 + β

∫
|X ′′(p)|2− λ

∫
|∆I(X(p))|2. Les deux premiers termes représentent l'énergie

interne et le troisième représente l'énergie externe. L'énergie interne est responsable du lissage

(régularisation) du contour tandis que l'énergie externe est proportionnel à la distance entre le

contour C et la limite de l'objet à segmenter. α, β et λ sont des paramètres libres. λ permet de

contrôler la sensibilité au bruit. α et β empêchent la non-continuité et la rupture du contour au

cours de la procédure d'optimisation itérative.

Étant donné le faible contraste dans les images échographiques, la localisation des frontières

d'une structure anatomique est un véritable dé�. Pour cette raison, l'énergie externe est souvent

modi�ée pour adapter le MCA aux modalités des tissus anatomiques. Di�érentes énergies comme

la force de ballon [36], la force de distance potentielle [3] et le �ux de vecteurs gradients [263] ont

été proposés pour améliorer le modèle de contour actif.

Le modèle de ballon contour actif [36] ajoute une force de pression à l'MCA traditionnel,

simulant un comportement similaire à un ballon, ce qui provoque le gon�ement ou la rétraction

(dégon�ement) de la courbe en fonction de la position initiale du contour. La force de pression

emmène le contour à surpasser les bruits isolés et les frontières à faibles contrastes a�n de s'arrêter
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au niveau des frontières à contraste élevé. Dans un travail récent [66], la force de ballon a été

utilisée pour segmenter un ventricule cardiaque dans les images US. La contribution principale de

cette méthode est l'énergie interne basée sur la force de ballon, qui minimise l'énergie de chaque

point de la courbe en utilisant la topologie des points voisins, ainsi la courbe se déplace vers l'objet

d'intérêt.

Les modèles de contour actif traditionnels et les MCAs basés force de ballon sont des méthodes

semi-automatiques qui ne sont pas dépourvus d'inconvénients comme en particulier le manque

de capacité à capturer des frontières. En raison de ces limitations, les Flux de Vecteurs Gra-

dients (FVG) ont été développés. Le MCA à base de FVG est formé par un champ de vecteurs

VFV G(x, y) = [uFV G(x, y), vFV G(x, y)] a�n de remplacer l'énergie externe, où VFV G est calculé à

partir de la fusion des vecteurs de gradients.

[132] ont proposé une méthode basée sur des FVG généralisés pour la segmentation de la tumeur.

Cette méthode est basée sur plusieurs étapes. Dans la première étape, le FVG généralisée [262]

est utilisé pour obtenir un contour approximatif de la tumeur. Selon le contour approximatif, une

nouvelle carte de distance est générée. Par la suite, une nouvelle carte directionnelle est créée par

le calcul d'un produit scalaire des gradients de la carte des distances et l'image initiale. Dans ce

processus, l'information du gradient directionnel et les informations de grandeur de la carte de

distance sont utilisées pour atténuer les frontières indésirables et mettre en évidence les frontières

réelles de la nouvelle carte directionnelle. En�n, le champ de FVG généralisé est utilisé pour

a�ner le contour de la tumeur, en dirigeant le contour approximatif aux frontières. Dans le même

contexte, une méthode basée sur un FGV modi�é a été proposée pour évaluer les con�gurations

locales du champ vectoriel pour attribuer à chaque point un score de direction. Ces caractéristiques

ont été intégrées dans l'équation des FGV [213]. Dans [97], les auteurs proposent une méthode pour

segmenter le nerf dans les images US. Cette méthode consiste à adopter le FGV comme un contour

actif à base de frontière. L'analyse de la phase du signal monogénique est utilisée pour fournir

des frontières �ables au FGV. Ensuite, un modèle probabiliste donne un nouveau champ de force

externe pour attirer le contour actif vers la région d'intérêt.

Les méthodes à base des modèles de contours actifs agissent d'une manière intuitive et ils

peuvent être facilement adaptées pour suivre des objets dynamiques. Cependant, ces méthodes

représentent diverses limitations, comme la sensibilité au bruit et la dépendance à l'initialisation.

Modèles actifs de forme

Pour surmonter les limites des contours actifs dans les images US, les informations à priori de

texture ont été étudiées a�n de guider l'évolution du contour actif. D'autres chercheurs utilisent

l'information de forme à priori pour éviter l'évolution du contour actif vers des fausses frontières [37,

242, 223, 103]. Parmi ces modèles, le modèle actif de forme (MAF) [242], a été largement appliquée

dans la segmentation d'images médicales. Ce modèle comporte trois parties : (1) la construction

46



2.2. MÉTHODES DE SEGMENTATION DES IMAGES ÉCHOGRAPHIQUES

d'un Modèle Statistique de Forme (MSF) pour générer la forme à priori de l'objet d'intérêt à

partir d'un ensemble de formes d'apprentissage ; (2) construction d'un modèle d'observation de la

région d'intérêt à partir de l'image a�n de donner la con�ance à la forme à priori (3) et �nalement

équilibrer l'énergie des deux modèles pour évaluer la courbe vers les frontières de la région d'intérêt.

Dans la partie de création de MSF, un modèle de distribution de points représente les frontières

d'un objet en dé�nissant interactivement une liste ordonnée de position de points correspondent aux

même positions de toutes les formes d'apprentissage. Ensuite, l'Analyse en Composantes Principales

(ACP) [257] est utilisée pour réduire la dimensionnalité et la modélisation de la forme. Ce modèle

représente la position moyenne des points et la déformation principale des formes.

Cependant, le MAF a les inconvénients suivant : (1) l'alignement des points de repère prend un

temps considérable ; (2) l'ACP est robuste seulement dans le cas où les formes d'apprentissage sont

approximatives (linéaires) car l'ACP gère que les distributions linéaires ; Si cette hypothèse n'est

pas respectée, il y a un grand risque de perdre d'importantes informations, ce qui peut in�uencer

considérablement la précision de l'estimation de forme ; (3) l'information à priori de la forme doit

être manuellement localisées proche de la région d'intérêt, le cas échéant, il peut conduire à des

résultats de segmentation incorrectes.

Pour surmonter les limitations de l'ACP, plusieurs méthodes à base d'apprentissage multiple

ont été utilisées pour créer un modèle de forme à priori dans un espace non-linéaire [236, 60]. La

similitude des régions d'intérêts dans les images US a été utilisée pour modéliser l'information à

priori a�n de limiter l'évolution de la courbe pour segmenter la canine (cardiologie) et tumeur

de sein [275, 249]. Dans d'autres travaux [108, 205] plusieurs modèles actifs de formes à base de

dictionnaires d'apprentissage et de représentations parcimonies sont appliqués pour détecter la

lésion dans le ventricule (cardiologie) dans les vidéos US. Récemment dans [183], les auteurs ont

proposé un modèle statistique de forme basé sur l'aspect dynamique a�n d'estimer la forme à priori,

dans le but d'une segmentation plus précise des �bromes utérins dans les images US. A�n d'éviter

l'opération d'alignement des données d'apprentissage, un nouveau modèle de représentation de

forme paramétrique basé sur des caractéristiques radiales de l'information dynamique est proposé

pour ra�ner la segmentation.

L'inconvénient de ce type de modèle dans les images US sont les formes inattendues. Ce type de

modèle gère que la détection des formes qui font partie de l'ensemble d'apprentissage. A l'opposé,

il est robuste par rapport au bruit et les artefacts présents dans les images US.

Modèles actifs d'apparence

Les modèles actifs d'apparence [38] étendent les modèles actifs de forme en tenant compte à

la fois de la forme du modèle, mais également d'autres propriétés de l'image, comme l'intensité

ou la texture. Un modèle d'apparence peut représenter à la fois la variabilité de la forme et de
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la texture observée dans un ensemble d'apprentissage. Ainsi, il di�ère du modèle actif de forme,

car au lieu de chercher localement chaque point du modèle, il vise à minimiser la di�érence entre

une nouvelle image et une image synthétisée par le modèle d'apparence [39]. L'avantage du modèle

actif d'apparence par rapport aux modèles actifs de forme est que ce dernier utilise uniquement

des contraintes de forme et ne pro�te pas de toutes les informations du niveau de gris disponible

dans un objet.

Les Modèles Actifs d'Apparences (MAA) sont souvent utilisés pour segmenter la prostate dans

les images US, en raison de l'information de forme et d'apparence de la prostate [170, 78, 77, 80, 79].

Les MAA ont aussi été utilisé pour segmenter le ventricule dans des séquences d'images US [135]

Dans [170, 78, 77, 80], les auteurs ont utilisé le MAA comme le corps d'un algorithme de segmen-

tation, cet algorithme combine le contour et l'information de la texture. La principale contribution

de ces travaux est l'utilisation des caractéristiques pour dé�nir l'information de la texture comme

par exemple les ondelettes [78] et les motifs locaux binaires [77]. Cependant, dans le travail de [80],

un modèle Bayésien a été utilisé pour obtenir la probabilité a posteriori du pixel ; cette probabilité

remplace l'information traditionnelle d'intensité pour construire un MAA.

À son tour, deux des principaux inconvénients des modèles d'apparence actifs sont la di�culté

de dé�nir un ensemble d'apprentissage qui représente de manière �able l'objet à segmenter, comme

dans les modèles de forme actifs, et le coût supplémentaire impliqué dans la gestion d'un modèle

plus complexe qui gère plus d'informations.

2.2.6 Modèle déformable géométrique

Les modèles déformables géométriques sont proposés dans [160, 23]. Ils fournissent une solution

distinguée pour répondre aux principales limitations des modèles déformables paramétriques. Ces

modèles sont basés sur la théorie de l'évolution de la courbe [122] et la méthode d'ensembles

de niveaux (LevelSets) [194]. Les techniques d'ensembles de niveaux sont très populaires dans

le domaine de la segmentation des images médicales [133, 171]. Dans la mesure où l'avantage

de ces méthodes consiste à la prise en compte des changements de topologie automatique. Les

méthodes level-sets existantes peuvent être regroupées en deux catégories : basées frontière et

basées région[243, 244].

Les modèles des ensembles de niveaux à base de frontières utilisent l'information local des fron-

tières pour conduire le contour vers les bords de l'objet. Cependant, ces méthodes sont très sensibles

aux paramètres initiales et les frontières peu visibles [24]. Les méthodes d'ensembles de niveaux à

base des régions visent à identi�er chaque région d'intérêt en utilisant certains descripteurs pour

guider l'évaluation du contour [139]. Cependant, dé�nir un descripteur de région est di�cile dans

une image avec la présence de bruit et de faible bords.
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Des e�orts ont été faits pour automatiser la segmentation à base de modèles d'ensembles de

niveaux dans les images US. Dans [137, 113], les auteurs ont proposé des méthodes à base de

classi�cation �oue pour fournir une estimation approximative du contour avec l'intégration du

modèle des ensembles de niveaux pour segmenter l'artère carotide et la prostate dans les images

US. Cependant, des opérations sont encore nécessaires pour ajouter les paramètres d'un modèle

d'ensembles de niveaux e�cace et robuste. Une méthode améliorée de �ou c-moyenne (fuzzy c-mean

en anglais) avec l'information spatiale a été proposée pour initialiser la fonction de level-set [113].

Une distance de régularisation de l'évaluation des level-sets est également apparue comme une

technique puissante pour la segmentation des images US, compte tenu de sa performance. Mais

elle n'a pas été en mesure de suivre les frontières faible dans les images US [140]. Récemment,

quelque travaux visent à segmenter automatiquement des régions d'intérêt dans les images US

sans initialisation de paramètres pour l'évaluation de la courbe. Par exemple, dans [146] un modèle

d'ensemble de niveau automatique (sans contour initial) est proposé pour la segmentation des

vaisseaux sanguins dans les images US. La contribution de cet article se manifeste principalement

en trois points. Premièrement, ils proposent une méthode de classi�cation basée sur un algorithme

de mean shift adaptatif, cet algorithme est basée sur l'information globale pour évaluer l'ensemble

de niveaux. Deuxièmement, le résultat de la classi�cation de l'image est utilisé pour estimer les

paramètres de contrôle de l'évaluation du contour.

L'un des principaux avantages des méthodes d'ensemble de niveaux est la capacité naturelle

d'une surface unique à se diviser et fusionner sans perdre son identité. D'autre part, l'un des

principaux inconvénients réside dans l'exigence d'un e�ort considérable pour concevoir des fonctions

de vitesse appropriées à la fonction d'ensemble de niveau.

D'une autre part, les contours actifs géodésiques [24] ont été présentés comme la fusion entre

les modèles déformables géométriques et paramétriques. Cette méthode est basée sur la relation

entre les contours actifs et les distances géodésiques, reliant les modèles de contours actifs basés

sur la minimisation de l'énergie et les contours actifs géométriques a�n d'évaluer la courbe. Cette

technique est basée sur les contours actifs qui se déforment dans le temps en fonction des mesures

géométriques dans une image. Les contours se divisent et se fusionnent naturellement pendant le

processus, ce qui permet de détecter simultanément plusieurs objets. Les contours actifs géodésiques

ont été utilisé pour segmenter les régions d'intérêt dans les images échographiques. Par exemple,

dans [206] les auteurs ont proposé une méthode à base d'un modèle de régions actives géodésiques

pour segmenter du thrombus dans une image US veineuse. L'image est d'abord lissée par un �ltre

Gaussien puis des caractéristiques statistiques des frontières et régions ont été calculés pour former

un modèle de distribution de niveaux de gris de la région et une méthode level-set à partir d'une

courbe initiale a été appliquée. Récemment, dans [253] une méthode à base d'un �ltre de di�usion

anisotrope et un contour actif géodésique ont été appliqué dans les images US pour segmenter le

cancer du sein. Dans ce travail, ils ont montré que les méthodes de contour actif géodésique sont

e�caces seulement si un �ltre a été appliqué sur les images US a�n de réduire le bruit. Cependant,

49



2.2. MÉTHODES DE SEGMENTATION DES IMAGES ÉCHOGRAPHIQUES

dans un cas général les �ltres réduisent à la fois le bruit dans l'image US et perdent de l'information

utile comme les frontières de la région d'intérêt.

En général, les modèles déformables géométriques présentent en particulier une sensibilité au

réglage des paramètres de contrôle pour l'évaluation de la courbe.

2.2.7 Méthodes de segmentation basées sur la classi�cation

Les méthodes de segmentation par classi�cation sont des techniques de reconnaissance de motifs

dans une image. Ces techniques sont basées sur la distinction d'une région d'intérêt par rapport à

d'autres (e.g. arrière plan) à l'aide des caractéristiques. Les techniques basées classi�cation visent

à obtenir une partition de l'espace des caractéristiques dans un ensemble de di�érentes régions

étiquetées. Ces techniques peuvent être groupées en quatre familles ; supervisée, non-supervisée, à

base de méthodes probabilistes et les méthodes de détection assistée par ordinateur.

Les techniques de classi�cation supervisées sont basées sur l'apprentissage des données manuel-

lement étiquetées. Ces données sont utilisées comme un modèle pour segmenter automatiquement

les nouvelles données. En revanche, le but des méthodes de classi�cation non-supervisée est d'iden-

ti�er des régions similaires dans une image sans l'utilisation des données d'apprentissage. Des

mesures de proximité sont utilisées pour regrouper les données en classes de type similaire. De

plus, les techniques de classi�cation à base des méthodes probabilistes sont souvent utilisées pour

caractériser le bruit dans les images US. Ces méthodes sont basées sur des modèles probabilistes

pour représenter l'échogénicité d'une région d'intérêt dans une image US. D'autre part, les tech-

niques de détection assistée par ordinateur sont souvent liées à la classi�cation pour segmenter

une région dans une image. Ces méthodes nécessite plusieurs étapes de calcul ; du pré-traitement

jusqu'à la segmentation, en se basant sur des techniques d'analyses d'images et d'apprentissage

automatique.

Segmentation par classi�cation supervisée

La segmentation par classi�cation supervisée est un problème d'apprentissage et de prédiction.

L'ensemble des données d'apprentissage est associé avec un vecteur de caractéristiques et d'une

étiquette de classe. Ces données d'apprentissage sont utilisées pour construire un modèle prédictif,

a�n d'assigner une classe à chaque objet à segmenter.

La segmentation basée sur la classi�cation supervisée a été beaucoup utilisée pour la détection

des régions d'intérêts dans les images US. Le principe de base de ces méthodes est l'extraction des

caractéristiques pour représenter les tissus à segmenter et �nalement la classi�cation a�n d'attribuer

à chaque pixel une étiquette correspondante à une classe. Par exemple, les auteurs dans [173, 241]

ont proposé une méthode de segmentation à base de classi�cation supervisée pour le détection du

foie dans les images US. Dans [173] les caractéristiques ont été calculées à partir de la texture dyna-
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mique [56], puis la méthode de k-plus proche voisins a été utilisée comme classi�cateur. Dans [241],

une transformée en ondelettes continue a été utilisée pour caractériser les tissus du foie et une

séparateur à vaste marge pour classer les pixels dans une image US. Dans un autre travail [129], les

auteurs ont proposé une méthode à base de transformée en cosinus discrète [5] comme vecteur de

caractéristique et un réseau de neurones incrémental comme classi�cateur pour la segmentation de

vessie dans les images US. Récemment dans [275], les auteurs ont étudié la segmentation du cancer

du sein dans les images US, en se basant sur le principe des techniques de segmentation à base de

classi�cation. Les auteurs ont utilisé d'une part, la transformée de shearlet [88] pour caractériser

la texture des tissus cancéreuses et d'autre part, une séparateur à vaste marge a été utilisé pour

grouper les pixels correspondant aux tissus cancéreux. La segmentation de l'artère carotide aussi

a été étudié en utilisant ce type de méthode, notamment un histogramme de niveaux de gris a

été élaboré comme un vecteur de caractéristiques et un classi�cateur �ou à base de réseaux de

neurones [32].

la variabilité de l'échogénicité des pixels, les artefacts ultrasonores et l'incertitude des caracté-

ristiques de texture posent souvent un dé� lors d'une classi�cation dans une images US. Cependant,

plusieurs auteurs ont proposé des combinaisons de caractéristiques de texture et de classi�cateurs

pour contourner la di�culté de segmentation dans les images US. Par exemple, dans [143], les

auteurs ont proposé une méthode de segmentation du cancer du sein en se basant sur une sépara-

teur à vaste marge et 16 caractéristiques calculées à partir d'une matrice de co-occurrence, de la

moyenne et de la variance de l'intensité de groupes de pixels dans l'image. Dans [271], les auteurs

ont aussi utilisé une fusion de caractéristiques, dont l'entropie, l'énergie de symétrie et le second

ordre des coe�cients d'ondelettes [75] a�n de segmenter la prostate dans les images US. Récemment

dans [16], les auteurs ont proposés une méthode de segmentation pour détecter le spinos process,

l'ombre acoustique et les autres tissus dans la colonne vertébrale. Cette méthode de segmentation

est basée à la fois sur la fusion du gradient de l'image, la carte de probabilité d'os [70], la phase

de symétrie [92], le motif local binaire et le �ltre de Gabor comme caractéristique et l'analyse

discriminante linéaire comme classi�cateur [169]. Par exemple, dans [54] une méthode à base de

caractéristique d'Haralick et la fusion de plusieurs classi�cateurs de séparateurs à vaste marge ont

été utilisées pour segmenter une tumeur dans les images US de sein. Dans un autre travail récent,

une combinaison de caractéristiques et de classi�cateurs a été utilisée comme méthode de segmen-

tation. la méthode proposée est basée sur la combinaison d'une part, de plusieurs classi�cateurs

comme, le séparateurs à vaste marge, le réseaux de neurones arti�ciels, le naïve Bayésien, le k-

plus proche voisin et l'arbre de décision. D'autre part, 357 caractéristiques ont été utilisées pour

segmenter un foie malade dans une image US [218]

Les méthodes d'apprentissage de séparateur à vaste marge sont très utilisées pour la segmenta-

tion à base de classi�cation dans les image US. Les méthodes d'apprentissage en profondeur sont

devenues récemment des techniques très en vogue pendant ces dernières années, en raison de leur

robustesse. Cependant, ces méthodes sou�rent généralement du problème de la petite taille de
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l'échantillon d'apprentissage. Les ensembles de données ultrasonores sont généralement trop petits

pour pouvoir utiliser ces techniques.

Segmentation par classi�cation non-supervisée

Le but d'une telle méthode est de segmenter une image en se basant sur des mesures de distances,

sans besoin des données étiquetées. Ces mesures de distance sont appliquées sur des vecteurs de

caractéristiques a�n de regrouper et classer les région similaire. L'inconvénient de cette méthode

est le choix du nombre initiale de groupe.

ces méthodes sont souvent employé sur les image par résonance. Cependant, quelque travail

propose ces méthodes pour la segmentation des images US. Par exemple, dans [210], les auteurs

ont proposé une méthode de segmentation de la prostate. Ils ont utilisé l'algorithme de mean

shift dans l'espace des textures pour déterminer la matrice de covariance pour chaque cluster. Une

étiquette probabiliste a été attribué à chaque pixel pour déterminer l'appartenance d'un pixel par

rapport à chaque cluster. Dans [134] les auteurs ont utilisé la décomposition spatiale et fréquentielle

et la géométrie fractale comme vecteur de caractéristiques puis l'algorithme de k-moyenne est utilisé

pour déterminer les pixels apparentement aux tissus d'un foie malade dans une image US. Une

fusion de caractéristiques comme la matrice de co-occurrence, banque de �ltre de Gabor et les

coe�cients de transformée en cosinus discrète a été introduite dans un algorithme de k-moyenne

pour une segmentation non-supervisée d'os dans une images US [14].

2.2.8 Segmentation de classi�cation à base des méthodes probabilistes

Une grande variété de modèles basés région a été présentés au cours des dernières années. Parmi

ces méthodes, les approches probabiliste sont de plus en plus répandues [41]. Ces approches sont

utilisées pour dé�nir les motifs hyperéchogènes a�n de caractériser di�érents types de tissus dans

les images US. Généralement les modèles probabiliste sont utilisés pour segmenter chaque région

selon un ensemble de paramètres. De cette façon, on peut distinguer la région d'intérêt des autres.

Ces modèles sont basés sur la distribution gaussienne [175], la distribution Gamma, la distribution

de Weibull [235], la distribution de Wishart [12], la distribution de Rayleigh [219] et la distribution

de Fisher-Tippett [59]. Ces modèles sont principalement élaborés à travers la maximisation d'une

estimation de vraisemblance ou d'une probabilité à posteriori.

Plusieurs travaux ont mis l'accent sur la modélisation du bruit des images US en tant que

partie intégrante du modèle de segmentation [186, 187]. Dans [278], des densités d'un mélange de

Nakagami sont utilisées pour modéliser la distribution du sang et de l'arrière plan pour détecter la

déformation cardiaque dans les images US. Dans le même contexte, un mélange de distribution de

Rayleigh est utilisé pour segmenter le myocarde dans les images US [277]. Dans [196] la distribution

exponentielle est utilisée pour modéliser les tissus du ventricule gauche.
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De nombreux travaux récents utilisent un mélange de plusieurs distributions pour segmenter

une région d'intérêt dans les images US. Par exemple dans [99], les auteurs ont utilisé un mélange

de Gamma, Nakagami, Rayleigh, Log-Normal et Fisher-Tippett distributions pour modéliser la

distribution de la position de l'endocarde dans une vidéo de cardiographie.

Les méthodes probabilistes basées distributions peuvent aussi être utilisées pour minimiser

les fonctions d'énergies dans des modèles à base de contours actifs. Dans [219], la probabilité de

distribution de Rayleigh a été utilisé a�n de représenter l'intensité de l'image dans un modèle

déformable géométrique. Dans des récents travaux [250, 249, 265], une distribution Gaussienne a

été utilisée pour minimiser la fonction d'énergie du modèle de contour actif a�n de segmenter le

ventricule dans les images US.

Les méthodes probabilistes sont souvent appliquées pour détecter le dysfonctionnement car-

diaque dans les vidéo US. Ceci dit, les modèles de distributions sont adaptés à ce type d'applica-

tion, en raison du rythme cardiaque dans les vidéo US ce qui génère une distribution périodique.

Cependant, dans une vidéo US du nerf, la dynamique de la distribution est variante, ce qui rend

ces méthodes moins e�caces.

2.2.9 Segmentation à base des systèmes de détections aidées par ordi-
nateurs

Au cours des dernières décennies, il y a eu un intérêt croissant pour ces systèmes dans di�é-

rentes applications médicales [33, 112, 68]. La méthode de Détection Aidée par Ordinateur (DAO)

est généralement décomposé en pré-traitement, extraction et/ou sélection des caractéristiques et

�nalement l'étape de classi�cation. Par exemple, dans [158], un grand nombre de caractéristiques

ont été extraites, puis un algorithme à base d'informations mutuelles est utilisée pour sélectionner

les meilleurs caractéristiques. Finalement, un classi�cateur non-linéaire est utilisé pour détecter

le cancer du sein dans les images US. Le classi�cateur non-linéaire a aussi été utilisé avec des

caractéristiques extraites par les ondelette a�n de détecter la prostate [61]. Récemment, [124] ont

proposé un système de DAO à base de caractéristiques et un classi�cateur k-plus proche voisin a�n

de modéliser le spina bi�da dans une image US. Dans [126], les auteurs ont proposé un système

DAO automatique pour segmenter le rein dans une image US. Une étape de pré-traitement est

utilisée pour dé-bruiter l'image, puis les caractéristiques de Haralick et un histogramme d'intensité

sont calculé et �nalement une classi�cation à base de SVM est utilisé pour détecter la présence

de pierres dans le rein. Les méthodes de DAO sont souvent utilisées pour segmenter les régions

d'intérêts dans les images US. Cependant, la robustesse de ces méthodes se basent principalement

sur le choix des techniques utilisées dans chaque étape du système. Par ailleurs, les systèmes DAO

existants dans la littérature sont souvent basés sur la classi�cation des pixels. Toutefois, ces mé-

thodes ne sont pas adaptées à la segmentation du nerf, en raison de la vraisemblance des pixel du

nerf et d'autre région dans l'images US.
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2.3 Évaluation des performances des méthodes de segmenta-
tion

La performance des algorithmes de segmentation dans les images US est généralement évaluée

en comparant le résultat de la méthode proposée avec une vérité terrain obtenu à partir d'une

annotation manuel de la région d'intérêt faite par des experts. Habituellement, la moyenne des

segmentations manuelles de di�érents experts à di�érents moments est utilisée pour réduire la

variation d'annotation.

Dans la littérature, les mesures d'évaluations peuvent être classées en mesures qualitatives et

quantitatives. Dans une évaluation qualitative, la région segmentée est visuellement comparé avec

la vérité terrain. En revanche, pour l'évaluation quantitative, l'erreur entre la segmentation obtenue

et la vérité terrain est numériquement calculée. En règle générale, ces mesures d'erreurs peuvent

être classés en mesure de similarité, mesure de distance et mesure standard [204]. Cependant,

l'évaluation des méthodes de segmentation est souvent lié à la métrique à base de contour et à base

de région. Les métriques à base de contours reposent sur le calcul de la proximité de la vérité terrain

et les contours obtenues. Les métriques à base des contours les plus utilisées pour la segmentation

dans les images US sont la distance d'Hausdor� [97, 16, 183], la distance moyenne [99, 269], la

distance moyenne absolue [99, 269] et l'erreur quadratique moyenne [265]. Les métriques à base de

région sont basées sur le calcul de chevauchement de la vérité de terrain et la zone obtenue après

segmentation. L'erreur de chevauchement est souvent calculée par la métrique de Dice [97, 269, 113,

250, 265, 16, 73], l'erreur de consistance globale [265], la sensibilité [99, 265, 32, 224, 73, 106, 183],

la spéci�cité [265, 32, 224, 73, 106, 183], le f-score [86, 32, 224, 73, 106, 183], la courbe ROC [86],

la courbe de précision-rappel [99, 106], l'erreur de surface [99] et la zone de recouvrement [269, 73].

Dans ce travail, la sensibilité, la spéci�cité et le f-score seront utilisées pour déterminer le score

de localisation. Ensuite, pour analyser le résultat de segmentation, les mesures de Dice et Hausdor�

sont utilisées (voir Table 2.2).

2.4 Choix de la méthode de segmentation des nerfs dans les
images échographiques

Dans cette section nous avons discuté les points forts et faibles de chaque méthodes abordées

dans la section précédente, a�n d'adopter la stratégie la plus appropriée aux modalités du nerf

dans les images échographiques.

L'obstacle de la segmentation des images US des nerfs par les méthodes à base d'atlas est la

sensibilité au variation morphologique. Par ailleurs, les méthodes basées sur la théorie des graphes

est aussi moins adaptées pour ce type d'application, en raison des temps de calculs importants.

De plus les méthodes à base de frontières détectent souvent des contours coupés, ce qui rend ce
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type de méthode incohérente avec notre objectif. Quand aux méthodes de segmentation à base de

modèles déformables, elle sont sensibles au bruit et ils exigent une initialisation des paramétrés

pour minimiser les fonctions d'énergies ce qui rend cette méthode pas complètement automatique.

A son tour, La segmentation par classi�cation est souvent utilisée dans les images US. Cependant,

l'intensité et la texture peu �able du nerf est un dé� pour le développement d'un système de clas-

si�cation supervisée et non-supervisée. Les principales limitations de chacune de ces techniques est

souvent lié aux artefacts, aux bruits et les variations morphologiques dans les images US (voir Fi-

gure2.3). Par conséquent, des méthodes hybrides ont été utilisées pour contourner ces limites. Ces

(a) Confusion entre les tissus
anatomiques

(b) Di�culté de di�érencier la
forme et la texture du nerf

(c) Le contraste faible de la ré-
gion du nerf

Figure 2.3 � Trois trames d'une vidéo US à t = 1, 50, 84 annotée par un expert anesthésie (le
nerf est représenté par la couleur verte).

méthodes combinent l'information à priori élaborée par des méthodes à base d'atlas, de graphes,

de frontières, des modèles déformables et par classi�cation pour améliorer la segmentation. Par

exemple la classi�cation peut être utilisée pour la segmentation initiale ensuite les informations

obtenues sont utilisé pour la propagation d'un modèle déformable a�n de produire la segmentation

�nale [97]. Dans [91], le résultat obtenue d'une classi�cation non-supervisée est utilisé pour ini-

tialiser un modèle déformable. Dans [214], deux méthodes hybrides ont été proposées. Le premier

algorithme est basé sur la classi�cation non-supervisée �oue et les réseaux neuronales cellulaires.

Dans le deuxième algorithme un réseau de neurones arti�ciels et un algorithme de level-set ont été

utilisé pour segmenter une tumeur de sein.

Une autre solution prometteuse pour contourner les limites des méthodes de segmentations

mono-modèle est la détection assistée par ordinateur (DAO) dans les images US. Toutefois, la

Table 2.2 � Évaluation de la méthode de segmeantion du nerf dans les images échographiques

Métrique Paramètre Équation Utilisé par
Distance d'Haus-
dor�

Un ensemble de points
A = a1, ..., an et B =
b1, ..., bm

HD(A,B) = max(h(A,B), h(B,A))
où h(A,B) = maxa∈A(minb∈B ||a −
b||)

[97, 16, 183]

Dice RV T : verité de terain,
RSeg : région ségmen-
tée

DC(RV T , RSeg) =
2RV T∩RSeg

RV T+RSeg
[97, 269, 113, 250, 265,
16, 73]

Sensibilité Spéci-
�cité F-score

VP : vrais positive
VN : vrais négative
FP : faux positive FN :
faux négative

SN = V P
V P+FN

, SP = V N
V N+FP

,

Fscore = 2V P
2V P+FN+FP

[99, 265, 32, 86, 224, 73,
106, 183]

segmentation du nerf dans les images US doit impérativement utiliser l'information spatiale, la

texture et les priorités physiques de l'ultrason a�n d'avoir une détection robuste. En e�et, les
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méthodes hybride ont montré leur robustesse pour la segmentation dans les images US. C'est

pourquoi, nous utiliserons ce concept a�n de localiser le nerf puis le segmenter en se basant sur un

modèle déformable. Cependant, la structure du nerf ne peut être di�érenciée des autres tissus que

par une représentation basée région. En conséquence, nous adoptons la stratégie des méthodes de

DAO, a�n de localiser la région du nerf.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons examiné les méthodes récentes de segmentation des régions d'inté-

rêts dans les images ultrasonores. Premièrement, les avantages et les limites de ces méthodologies

ont été discutés, ensuite un bref survole sur les méthodes d'évaluation a été proposé. Finalement,

une ré�exion sur le choix d'une méthode de segmentation du nerf appropriée est donnée. Il a été

mis en évidence que les techniques de segmentation du nerf devraient utiliser les méthodes hy-

brides. En initialisant la segmentation par un système de détection assistée par ordinateur, puis

obtenir la détection �nale par un modèle déformable. Les stratégie hybrides et DAO ont été uti-

lisées pour améliorer la précision de détection. Dans le chapitre suivant, nous allons élaborer ces

deux stratégies pour con�rmer le faisabilité d'une méthode de détection robuste et e�cace.
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Chapitre 3

La détection du nerf assistée par

ordinateur

La segmentation automatique ou semi-automatique dans les images échographiques est une

tache délicate. Non seulement, le bruit, le faible contraste et les artefacts d'images ultrasonores

a�ectent considérablement la performance de segmentation. Mais encore, la distribution hétérogène

et la déformation de la région du nerf due à la manipulation de la sonde et à la variation anatomique

inter-patient rendent la segmentation du nerf un dé�. Ainsi, l'apparence du nerf est confondue avec

d'autres tissus anatomiques comme le tendon, le muscle et les vaisseaux sanguins. Pour faire face

aux dé�s de la segmentation du nerf, nous proposons une méthode hybride basée sur la localisation

et la segmentation. L'étape de localisation est dérivée d'un nouveau système de détection assistée

par ordinateur et l'étape de segmentation est basée sur un modèle déformable paramétrique.

3.1 Introduction

Plusieurs études ont rapporté des améliorations signi�catives dans la pratique médicale et l'ef-

�cacité lors de l'utilisation d'un système DAO [50, 208, 179, 136]. Par ailleurs, la stratégie de DAO

peut fournir un outil de détection automatique des nerfs pour les anesthésistes. Cependant, les

modalités d'imageries US associées aux propriétés visuelles du nerf rendent la localisation auto-

matique di�cile et présentent un vrai dé�. Très peu d'études dans la littérature ont traité cette

problématique [237, 96]. Dans [237, 96], les auteurs ont proposé une méthode à base de modèle

déformable pour détecter le nerf sciatique dans les images US. D'une part, [237] ont utilisé un

contour actif basé sur le �ux de vecteurs gradients (GVF). D'autre part, dans [96] une méthode

basée sur la combinaison d'un signal monogénique et un contour actif probabiliste a été proposée

pour détecter le nerf sciatique. Toutefois, ces études ne fournissent pas une vue d'ensemble ou une

évaluation approfondie des techniques utilisés dans les images US a�n de détecter les nerfs. Cela

soulève par conséquent les questions suivantes : (1) comment les techniques issues de l'état de l'art
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peuvent être utilisées pour la détection du nerf destinées plus particulièrement aux interventions

de type ALR? (2) Quel type de méthode à chaque étape du système DAO proposé peut conduire

à une meilleure performance ?

Un certain nombre d'auteurs ont examiné des méthodes de la vision par ordinateur et de

l'apprentissage automatique dans les images US pour diverses applications médicales. Dans [34],

les auteurs ont fait un état de l'art des étapes d'un système de DAO destiné au diagnostic du

cancer du sein. Ils ont e�ectué une étude approfondie de la littérature et ont discuté de leurs

avantages et leurs limites. Toutefois, l'étude n'a pas tenu compte de l'évaluation des performances

des méthodes, qui est une étape essentielle pour mesurer les limites d'une méthode de manière

e�cace dans une application donnée. Il existe, d'ailleurs, des travaux qui ont tenté de réaliser des

études comparatives des techniques de détections dans les images US. Par exemple, dans [29], une

étude comparative de détection d'infarctus a été e�ectuée. Dans [239], les auteurs ont rapporté

une analyse comparative des techniques à base d'ondelettes. Dans [152], les auteurs ont comparé

les techniques de dé-bruitages. La plupart de ces études comparatives se concentrent sur une

seule étape d'un système DAO. La principale faiblesse de ces études comparatives est que l'on

ne peut tirer aucune conclusion e�ective de la performance de l'ensemble du système DAO. Pour

cette raison, nous étudions les performances de chaque étapes du système DAO a�n de trouver

l'ensemble performant.

Dans ce travail, nous proposons dans un premier temps un nouveau système DAO a�n de

segmenter le nerf médian dans les images US. Ensuite, nous consolidons cette proposition par

une étude comparative des performances de chaque composante de ce système. Dans un travail

antérieur, nous avons mené une étude a�n de sélectionner les paramètres optimaux pour chaque

techniques de ce système a�n de présenter uniquement les méthodes ayant les meilleurs résultats.

Mais encore, nous intégrons dans ce système DAO un nouveau descripteur et un nouveau algorithme

de sélection de caractéristiques a�n de présenter et sélectionner au mieux les caractéristiques du

nerf dans les images US. Ce chapitre est organisé comme suit : la méthode de détection du nerf

est présentée progressivement à partir de la Section 3.2 jusqu'à la Section 3.7. Ensuite, dans la

Section 3.8, nous détaillons le descripteur et l'algorithme de sélection proposés. Finalement, Dans

la Section 3.9, la validation et l'évaluation du système sont fournies, suivie d'une discussion dans

la section 3.10.

3.2 Système DAO proposé pour la détection du nerf

Dans la section actuel nous présentons le système général de détection du nerf. La Figure 3.1

illustre l'ensemble de la chaîne de traitement, qui est composée de plusieurs techniques de traite-

ment d'image et d'apprentissage.

Tout d'abord, nous avons appliqué les techniques de pré-traitement a�n de réduire l'e�et du
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Figure 3.1 � Les étapes du système de détection du nerf dans les images US proposées

bruit et d'améliorer les propriétés visuelles des tissus anatomiques. Après l'étape de pré-traitement,

l'extraction de caractéristiques a été réalisée pour représenter la texture des régions d'intérêts.

Ensuite, la sélection des caractéristiques à également été e�ectuée pour obtenir un sous-ensemble

des caractéristiques les plus discriminantes. Le sous-ensemble optimal choisi a été utilisé avec un

algorithme de Séparateur à Vaste Marge (SVM) pour la phase d'apprentissage et de test. Un

seule modèle SVM est utilisé pour avoir plusieurs instances. En e�et, le nerf médian change de

structure tout au long de l'avant bras (coude, proximale et distale, et le poignet), comme illustré

dans la Figure 3.2. Pour cette raison, di�érentes instances SVM ont été utilisé pour représenter

les di�érentes structures du nerf médian dans l'avant bras. Par conséquent, di�érentes régions

Figure 3.2 � Indication des 3 lieux de visualisation du nerf médian dans l'avant-bras

candidates ont été générés par ces instances. Une mesure de con�ance a été appliquée sur ces

régions candidates pour sélectionner la meilleure cible qui représente le nerf. Après la localisation

de la région du nerf, un contour actif a été appliqué pour segmenter les frontières du nerf.

3.3 Pré-traitement

La phase de pré-traitement comprend deux étapes. Dans un premier temps, l'algorithme k-

moyennes est appliqué avec k = 2, a�n de classi�er chaque pixel selon l'intensité, et ainsi extraire

les tissus à tendance hyperéchogènes. La Figure 3.3 (b) montre un exemple du résultat obtenu

permettant l'isolation des tissus anéchogènes présents dans l'image originale de la Figure 3.3 (a).

Dans la deuxième étape, on extrait la région de la peau, a�n de réduire l'ambiguïté entre les
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(a) (b) (c)

Figure 3.3 � Un exemple du pré-traitement, la région annotée avec la couleur jaune sur l'image
représente la section du nerf. (a) l'image originale pré-segmentation par l'algorithme k-moyennes.
(b) isolation des tissues anéchogènes (c) extraction des tissus de la peau.

structures nerveuses et les tissues de la peau. Après l'extraction des tissus hyperéchogènes, nous

avons soustrait les tissus de la peau (épiderme et derme) à l'aide d'un algorithme de squelettisation,

une opération de morphologie et de propriétés anatomiques. Dans un premier temps, l'algorithme de

Thomé est appliqué pour supprimer les pixel inessentiels, ensuite une opération d'érosion est utilisé

a�n d'améliorer les propriétés géométriques des tissues anatomiques. L'information anatomique

quant à elle aide à éliminer certaines de ces régions. En e�et, on sait que la région de l'épiderme

et du derme se situent toujours vers le bord du haut de l'image avec une profondeur de plusieurs

millimètres (dizaine de pixels) [71]. Ceci permet d'éliminer cette structure dans l'image. Ce pré-

traitement est important car il réduit les erreurs de détection et le temps de recherche du nerf.

Un exemple de cette opération est illustrée dans Figure 3.3 (c), où le cadre rouge indique la zone

éliminée par cette opération.

3.4 Filtre de dé-bruitage

Le bruit corrompt l'aspect visuel de la région du nerf, ce qui le rend di�cile à détecter. Le �ltrage

du bruit est une opération essentielle pour améliorer la qualité visuelle et permettre une meilleure

analyse de la région du nerf. Une abondante littérature est apparue récemment sur les opérations

de dé-bruitages utilisant le �ltrage linéaire, �ltrage non linéaire, et le �ltrage fréquentiel [115, 72,

107, 200, 22, 232, 7, 151, 55]. Dans ce chapitre nous fournissons une comparaison et une évaluation

de la performance des 11 �ltres de dé-bruitages a�n de déterminer quelle méthode est la mieux

adaptée au bruit dans une image US de nerf. La table 3.1 résume les techniques de suppression

du bruit utilisées dans cette étude. Ces �ltres sont présentés plus en détail dans les sous-sections

suivantes.
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Table 3.1 � Les réponses des méthode de dé-bruitages

Méthode de dé-bruitage Images �ltrées

Images US originale

Filtre de Lee (FL) [115]

Filtre d'Index
d'Homogénéité
(MSIHM) [151]

Filtre de Frost (FF) [72]

Filtre Médian (MF) [107]

Filtre d'Homogénéité
Maximale (MHPN) [7]

Méthode de dé-bruitage Images �ltrées

Filtre Géométrique
(GF) [22]

Filtre Homomorphique
(HF) [232]

Filtre de Di�usion
Anisotrope (ADF) [200]

Filtre Maximum de
Vraisemblance Rayleigh
(RMLF) [10]

Filtre d'Ondelette
(WavF) Biorthogonal [55]

Filtre de Gabor
(GaborF) [48]
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3.4.1 Filtre linéaire

Filtres de Lee, Kuan et Frost

Des techniques populaires de �ltrages de bruits utilisent des statistiques locales dans le voisinage

d'un pixel, comme les �ltres de Lee [115], Frost [72], et Kuan [128]. Le �ltre de Frost est un �ltre

adaptatif basé sur les coe�cients de variations. Dans une image, le pixel centre est remplacé par

une somme pondérée des valeurs de pixels voisins dans une fenêtre coulissante. Le �ltre de Lee est

basé sur un modèle de bruit multiplicatif et des statistiques locales a�n de préserver les bord dans

une image �ltrée, où le lissage est appliqué seulement dans les régions avec des variances élevées. Le

�ltre de Kuan transforme le bruit multiplicatif en un bruit additif sur lequel il applique le critère

du minimum de l'erreur quadratique moyenne. Le �ltre obtenu est un �ltre qui à la même forme

que le �ltre proposé par Lee, mais avec une fonction de pondération di�érente. Dans cette étude,

seuls les �ltres de Frost et Lee ont été étudiés avec un masque de 5 × 5. Les �ltres basés sur les

statistiques locales donnent le même résultat que celui du �ltre moyen dans les régions uniformes.

De plus ces �ltres maintiennent la valeur d'intensité dans les zones de frontière.

Filtre d'index d'homogénéité

Dans ce �ltre [180], deux fenêtres sont utilisées. D'une part, la plus grande est consacrée à la

dé�nition du voisinage d'un pixel. D'autre part, une sous-fenêtre plus petite se déplaçant dans la

fenêtre principale permet l'estimation du niveau d'homogénéité lors de son déplacement. L'homo-

généité est mesurée par C = σ2/M̄ où σ2 et M̄ sont, respectivement la variance et la moyenne

locale dans la sous-fenêtre. Ensuite, le pixel central est remplacé par la plus petite valeur de C.

Dans cette étude, la taille de la fenêtre mobile pour ce �ltre est de 5× 5 et le nombre d'itérations

a été �xé à deux pour chaque image.

Filtre d'homogénéité Maximale

Ce �ltre [7] estime aussi l'homogénéité locale. Dans ce �ltre nous considérons un voisinage de

5 × 5 autour de chaque pixel Px,y. Ce pixel est remplacé par la valeur d'homogénéité C la plus

élevée, L'équation de la réponse de �ltre est donnée comme suite :

Rx,y =
Cx,yPx,y∑
x,y
Px,y

(3.1)

Avec {
Cx,y = 1 si (1− 2σn)P̄ ≤ Px,y ≤ (1 + 2σn)P̄

Cx,y = 0 sinon
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3.4.2 Filtre non-linéaire

Filtre médian

Le �ltre médian [107] est une opération non-linéaire qui remplace chaque pixel dans une image

par la valeur médiane de son voisinage. Dans ce travail, la taille du voisinage est de 5 × 5 pixels.

Son application a été réitérée deux fois pour réduire e�cacement le bruit.

Filtre géométrique

Les �ltres géométriques sont basés sur un algorithme itératif non linéaire qui incrémente ou

décrémente les intensités de voisinages de chaque pixel en fonction de leurs valeurs relatives. Dans

ce travail, nous avons étudié le �ltre géométrique introduit dans [22]. Ce �ltre compare l'intensité

du pixel central avec ses huit voisins. Il incrémente ou décrémente la valeur du pixel central (y) en

utilisant la règle géométrique suivante sur un voisinage vertical de x, y, z :

si

x ≥ y + 2
x > y ≤ z
z > y ≤ x
z ≥ y + 2

 → y = y + 1 et si

x ≤ y − 2
x < y ≥ z
z < y ≥ x
z ≤ y − 2

 → y = y − 1

Filtre homomorphique

Un �ltre homomorphique est utilisé simultanément pour normaliser la luminosité à travers

une image et augmenter le contraste. Le �ltrage homomorphe [232] est e�ectué dans le domaine

fréquentiel de l'image logarithmique compressée. La fonction homomorphique H(·) est réalisée en
utilisant le �ltre passe haut de Butterworth :

H(u, v) =
1

1 + [D(u, v)/D0]2
(3.2)

Où

D(u, v) = [(u−X/2)2 + (v − Y/2)2]1/2 (3.3)

D0 est la fréquence de coupure du �ltre, u, v sont les variables du plan fréquentiel de Fourier de

l'image, et X, Y sont la taille de l'image dans l'espace de Fourier. L'inverse de FFT de l'image est

ensuite réalisée pour former l'image �ltrée Ri,j . La taille de la fenêtre mobile pour ce �ltre dans

cette étude est de 5× 5 et deux itérations sont appliquées à chaque image..

Filtre de di�usion anisotrope

Le �ltre de di�usion est une technique non linéaire e�cace, qui réduit à la fois l'e�et du bruit

et conserve les informations de bord. L'équation de la di�usion anisotrope est dé�nie dans [200] :

∂I(x, y, t)

∂t
= div[g(||∇I(x, y, t)||)∇I(x, y, t)] (3.4)
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Où t est le paramètre du temps, I(x, y, 0) est l'image originale, ∇I(x, y, t) est le gradient de l'image

au moment t et g(·) est la fonction de conductance. Cette fonction doit satisfaire deux critères ;

lim
f→0

g(f) = 1 de sorte que la di�usion soit maximale dans une région uniforme, et lim
f→∞

g(f) = 0

de sorte que la di�usion soit interrompue à travers les bords. Deux coe�cients de di�usion sont

proposés dans [200]. Le coe�cient de di�usion suggéré dans ce travail est le suivant :

g(f) =
1

1 + (f/k)2
(3.5)

où k est le paramètre de seuil de magnitude du gradient. Il est utilisé pour contrôler le taux de

di�usion et en tant que seuil pour établir la distinction entre les gradients d'image des bords et

ceux du bruit. Dans le cas discret, l'équation de di�usion anisotrope donné en 3.4 est dé�nie comme

suit :

∂I(x, y, t)

∂t
=

λ

|ηs|
(dx+1,y,t[Ix+1,y − Ix,y] + dx−1,y,t[Ix−1,y − Ix,y]

+dx,y+1,t[Ix,y+1 − Ix,y] + dx,y−1,t[Ix,y−1 − Ix,y])

(3.6)

où dx+1,y,t, dx−1,y,t, dx,y+1,t et dx,y−1,t sont les coe�cients de di�usion respectivement, pour la

gauche, droite, haut, et le bas de la direction des pixels. La constante 0 < λ < 1/4 détermine le

taux de di�usion, et |ηs| désigne le nombre de voisinage. La réponse de l'image �ltrée est donnée

par une équation linéaire de di�usion isotrope :

Rx,y = Ix,y +
∂I(x, y, t)

∂t
(3.7)

Les paramètres du �ltre de di�usion anisotrope utilisés dans cette étude est λ = 0.20, η = 8 et

K = 30.

Filtre maximum de vraisemblance de Rayleigh

Dans [10], les auteurs ont d'abord obtenu les observations statistiques de Rayleigh et ils ont

utilisé l'approche robuste du maximum de vraisemblance pour estimer les informations souhaitées.

3.4.3 Filtre fréquentiel

Filtre d'ondelettes

La réduction du bruit dans le domaine des ondelettes est basée sur di�érentes familles d'on-

delettes [55]. Le choix d'une famille d'ondelettes dépend du type d'applications et d'informations

à extraire, et a�ecte les performances d'extraction de caractéristiques et de classi�cations. Dans

cette étude, nous avons étudié quatre familles d'ondelettes : biorthogonale, Daubechie, Haar et

Symmlet. Le processus de �ltrage mis en ÷uvre dans cette étude est basé sur quatre étapes, qui

sont : (1) calculer la variance de bruit σ2
n à partir de la transformée logarithmique de l'image avec
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l'équation suivante : σ2
n =

p∑
i=1

σ2
p

ḡp
où σ2

p et ḡp sont la variance et la moyenne de l'image dans la

fenêtre sélectionnée, et p est l'index de la fenêtre courante dans l'image, (2) calculer la transformée

discrète d'ondelette (TDO) pour quatre échelles, (3) appliquer le seuillage des coe�cients de détail

pour chaque sous-bande, et �nalement (4) inverser la décomposition TDO pour générer l'image

�ltrée.

Filtre de Gabor

Le �ltre Gabor est un �ltre qui peut maintenir une fréquence spatiale spéci�que liée à des motifs

de texture avec une orientation et une échelle spéci�que, en modulant une enveloppe gaussienne

avec une fonction sinusoïdale. La fonction du noyau utilisée pour ce �ltre dans cette étude est

exprimée par l'équation suivante :

g(x, y) = exp[−1

2
(
x′2

σ2
x

+
y′2

σ2
y

)] cos(2πfx′) (3.8)

où x′ = x cosφ + y sinφ, y′ = −x sinφ + y cosφ, φ est le �ltre de direction, σ est l'écart type de

l'enveloppe gaussienne et f est la fréquence de l'onde sinusoïdale. Dans cette étude nous utilisons la

magnitude du �ltre de gabor comme réponse du �ltrage de bruit, qui est f(x, y) = |I(x, y)∗g(x, y)|.
Les valeurs des paramètres suivantes σ = 13, φ = π/2 et f = 1 ont été utilisées pour obtenir les

meilleurs résultats.

3.4.4 Autres Filtres

Au cours des dernières années, de nombreuses méthodes basées sur les techniques de �ltrage ont

été proposées pour les images US. Dans [53], une nouvelle méthode pour réduire le bruit dans les

images US a été proposée. Cette approche est basée sur l'hypothèse d'une distribution de Rayleigh

de bruit. Un �ltre Rayleigh est d'abord appliqué pour supprimer le bruit primaire. Ensuite, la

di�usion anisotrope est appliquée pour réduire davantage de bruit, tout en améliorant l'aspect

visuel des structures dans l'image originale. Dans [87], une carte d'homogénéité a été générée selon

les statistiques locales d'une fenêtre choisie pour chaque pixel de l'image a�n de réduire le bruit dans

une image US. Dans [47], les auteurs ont proposé une banque de �ltres de Gabor, en mélangeant

les réponses de �ltre. Le bruit a été réduit et l'information des frontières a été renforcée.

3.5 Extraction des caractéristiques

L'extraction des caractéristiques est l'une des étapes essentielles pour détecter le nerf dans une

image US. Cette étape consiste à extraire des informations signi�catives à partir des ROIs. Cette

section commence par une description des six techniques statistiques qui ont été étudiées. Cette

description est suivie par une présentation de plusieurs méthodes utilisées à base de motif local

binaire ainsi que de la méthode fractale.
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3.5.1 Méthodes statistiques

Les méthodes statistiques analysent d'abord la distribution spatiale des caractéristiques locales

présentes dans des régions d'intérêts et extraient ensuite un ensemble de données statistiques issues

de ces distributions. La Table 3.2 présente pour chaque méthode les caractéristiques extraites pour

décrire les propriétés de la texture.

Table 3.2 � Les méthode d'extractions de caractéristiques

Méthode Caractéristiques

Statistiques du Premier Ordre
(FOS)

Moyenne, médian, variance,
skewness, kurtosis et indice de

bruit.
Di�érence Statistique de Niveau

de Gris (GLDS) [255]
Entropie, contraste, moyenne et

second moment angulaire.
Matrice de Di�érence de
Voisinage Niveau de Gris

(NGTDM) [8]

Rudesse, contraste, busyness,
complexité et force

Matrice de dépendances
spatiales de niveaux de gris

(SGLDM) [100]

Second moment angulaire,
contraste, corrélation, somme

des carrés, variance, moment de
di�érence inverse, somme
moyenne, somme variance,
somme entropie, entropie,

di�érence de variance et mesures
d'information de corrélation

Matrice de Caractéristique
Statistique (SFM) [35]

Rudesse, contraste, périodicité
et rugosité

Loi des Mesures de l'Énergies de
la Texture (TEM) [222]

énergie de la texture calculé à
partir du noyaux LL, EE, SS,

LE, ES et LS.

Statistiques de premier ordre

Supposons que I est une variable aléatoire représentant les intensités d'une ROI dans une image.

Sur la base d'un histogramme de premier ordre P (I), la moyenne m1 et le moment centré µk de I

sont données par :

m1 = E[I1] =

Ng−1∑
I=0

I1P (I), (3.9)

et

µk = E[(I − E[I])k] =

Ng−1∑
I=0

(I −m1)kP (I), (3.10)

où Ng est le nombre des valeurs de niveau de gris possibles. Les moments centrés utilisés comme

caractéristiques dans cette méthode sont :

� Moyenne de l'histogramme (m1).

� Médian de l'histogramme P (I) (m1).
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� Variance de l'histogramme P (I) (µ2).

� Skweness mesure le degré d'asymétrie de l'histogramme P (I) autour de la moyenne (µ3/(µ2)3/2).

� Kurtosis mesure l'aspect de l'histogramme P (I) (µ4/µ
2
2).

� Indice de bruit de l'histogramme P (I) (µ2/m1).

Di�érence statistique de niveau de gris

Soit I(x, y) la désignation du niveau de gris d'un pixel (x, y) présent dans une image, pour tout

déplacement donné δ = (∆x,∆y), la dissemblance est dé�nie par :

Iδ(x, y) = |I(x, y)− I(x+ ∆x, y + ∆y)|, (3.11)

Finalement la densité de probabilité (pδ) calcule le nombre de répétition des valeurs de Iδ(x, y), où

pδ(i) représente la probabilité d'une valeur i dans Iδ(x, y), où pδ est une matrice à n éléments. Les

caractéristiques obtenues ont été calculées pour les déplacements δ = (0, 1), (1, 1), (1, 0), (1,−1).

Ces caractéristique sont :

� le contraste représente le second moment de pδ (
∑n
i=1 i

2pδ(i)).

� le second moment angulaire représente la concentration des valeurs dans une région, par

exemple la second moment angulaire est petit lorsque les valeurs de pδ(i) sont presque

égaux (
∑n
i=1 pδ(i)

2).

� l'entropie a une grande valeur lorsque pδ(i) sont presque égaux (−
∑n
i=1 pδ(i) log(pδ(i)))

� la moyenne ((1/m)
∑n
i=1 i

2pδ(i)) où m est le nombre de niveau de gris dans I

Matrice de di�érences de niveaux de gris dans un voisinage

Cette matrice est basée sur la di�érence entre la valeur du niveau de gris d'un pixel et de la

moyenne de son voisinage. Soit I(x, y) la valeur d'intensité d'une image dans une position (x, y).

L'intensité moyenne dans une fenêtre centrée au point (x, y) est donnée par :

fi = f(x, y) =
1

W − 1

K∑
m=−K

K∑
n=−K

I(x+m, y + n), (3.12)

où K est la taille d'une fenêtre et W = (2K+ 1)2. Dans cette étude K = 4. L'ime élément de cette

matrice est calculé par :

s(i) =

M−1∑
x=0

N−1∑
y=0

|i− fi|, (3.13)

Di�érentes caractéristiques ont été dérivées de la matrice s de n éléments :

� La rudesse est dé�nie par les primitive de la texture (coarseness=(ε+
∑n
i=1 pis(i))

−1), où ε

permet d'éviter des valeurs de coarseness in�ni, pi est la probabilité estimée de l'occurrence

d'une intensité i.

� Le contraste, qui est dépendant de la di�érence d'intensité entre les pixels voisins ( 1
Nt(Nt−1)

∑n
i=1

∑n
j=1 pipj(i−

j)2 1/n
∑n
i=1 s(i)), où n est le nombre total des pixel dans une fenêtre et Nt est le nombre

total des di�érents niveau de gris présents dans une image.
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� Busyness est décrite par la fréquence spatiale des changements d'intensité (
∑n

i=1 pis(i)∑n
i=1

∑n
j=1 |ipi−jpj |

).

� La complexité dépend du nombre de di�érentes primitives et moyennes d'intensités (
∑n
i=1

∑n
j=1

|i−j|
n2(pi+pj) [pis(i)+

pjs(j)]).

� Force de la texture est dé�nie par la clarté et la visibilité de la texture (
∑n

i=1

∑n
j=1(pi+pj)(i−j)2

ε+
∑n

i=1 s(i)
)

Matrice de dépendances spatiales de niveaux de gris

Cette méthode mesure le second ordre des caractéristiques de la texture p(i, j) = g(i, j, d, θ),

où chaque élément de la matrice p(i, j) représente la probabilité d'occurrence du niveau d'intensité

avec une certaine distance d et angle θ. Dans ce travail d = 4 et θ=(0◦,45◦,90◦,135◦). Les formules

utilisées pour les caractéristiques de la matrice de dépendance spatiale de niveaux de gris sont :

� Contraste, représente le moment d'inertie de la matrice autour de sa diagonale (
∑
i

∑
j(i−

j)2p(i, j)).

� Second moment angulaire a une valeur petit lorsque les valeurs de p(i, j) sont presque égaux

(
∑
i

∑
j p(i, j)

2).

� Entropie de la matrice p(i, j) (−
∑
i

∑
j p(i, j) log p(i, j)).

� Corrélation mesure le degré de ressemblance de lignes ou de colonnes de la matrice p(i, j)

(
∑
i

∑
j
ijp(i,j)−µxµy

σxσy
), où µx et σy sont la moyenne et la écart type des sommes de la lignes

de la matrice p(i, j).

Dans notre travail, nous avons utilisé d'autre caractéristiques dérivées de ceux qui ont été

listées, comme la somme des carrés, le moment de di�érence inverse, la somme moyenne, la

somme variance, la somme entropie, la di�érence de variance, et la mesure d'information de

corrélation.

Matrice de caractéristiques statistiques

Cette méthode calcule les statistique de second ordre selon un vecteur de distance δ = (∆x,∆y)

sur l'axe x et y (dans cette étude, nous avons choisi la distance 3). La plupart des caractéristiques

des statistiques de second ordre sont le contrats, la covariance et la dissimilarité calculées à partir

des équations suivantes : δ-contrats (Con = E{[I(x, y) − I(x + ∆x, y + ∆y)]2}), δ-covariance
(COV = E{[I(x, y) − η][I(x + ∆x, y + ∆y) − η]}) et δ-dissimilarité (DSS = E{|I(x, y) − I(x +

∆x, y+∆y)−η|}), où I(x, y) est l'intensité d'un pixel à la position (x, y), E{.} représente l'espérance
et η est la moyenne du niveau de gris de I. À partir de δ-contraste, δ-covariance et δ-dissimilarité,

des caractéristiques de texture comme la rudesse, le contraste, la périodicité et la rugosité sont

calculées comme suite :

� La rudesse permet d'exprimer la di�érence entre le niveau de gris d'un pixel et son voisinage

(c∗n/
∑

(i,j)∈Nr
DSS(i, j)), où c est un facteur de normalisation, n est le nombre d'élément

et Nr est l'ensemble des éléments du vecteur de déplacement δ.
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� Le contraste mesure la netteté des frontières ([
∑

(i,j)∈Nr
CON(i, j)/4]1/2).

� La périodicité permet d'évaluer la matrice de dissimilarité d'une image (( ¯DSS−DSS(vallee))/ ¯DSS),

où ¯DSS est la moyenne de tout les éléments de la matrice DSS et DSS(vallee) représente

la vallée la plus profonde de la matrice DSS.

� La rugosité mesure la dimension fractale ((D(h)
f +D

(v)
f )/2), où D(h)

f et D(v)
f sont les dimen-

sions horizontal et vertical estimées. Df est obtenue de l'équation Df = 3 − H, où H est

estimer à partir de l'équation E|∆I| = C||δ||H avec C comme constante.

Loi des mesures de l'énergie de la texture

Cette approche consiste à mesurer la quantité de variations dans un voisinage d'un pixel. Tout

d'abord, un ensemble de masques de convolution est utilisé pour calculer l'énergie de la texture.

Les masques sont calculés à partir des noyaux de convolutions d'une seule dimension : L5=[1 4

6 4 1], E5=[−1 −2 0 2 1], S5=[−1 0 2 0 −1], W5=[−1 2 0 −2 1] et R5=[1 −4 6 −4 1]. Chaque

noyau détecte des caractéristiques spéci�ques. L5 fournit la moyenne du niveau de gris, E5 extrait

les caractéristiques de bords, S5 détecte les motifs répétitif, W5 détecte les ondes et R5 détecte des

ondulations. La convolution entre ces noyaux (vertical noyau avec un horizontal noyau) génère un

noyau de convolution à deux dimensions. Par exemple, le noyau LL est calculé à partir de LT ×L.
Dans ce travail 6 noyaux ont été appliqués ( LL, EE, SS, LE, ES , LS) sur une image. Puis le

résultat de cette convolution est utilisée pour calculer l'énergie de la texture.

3.5.2 Famille de Motif Local Binaire

Pour étudier la performance de la famille des descripteurs basés Motif Local Binaire (LBP),

quatre méthodes basées LBP ont été étudiées : (1) LBP, (2) Shifted LBP (SLBP), (3) Motif Médian

Binaire (MBP) et (4) Adaptative MBP (AMBP). Les méthodes de famille LBP utilise un voisinage

circulaire autour de chaque pixel avec un rayon R et N points autour d'un pixel τ . Ces descripteurs

utilisent une interpolation bilinéaire pour calculer les valeurs gp dans un schéma circulaire. Il est

dé�nie par l'équation suivante :

LN,R(x, y) =

N−1∑
p=0

s(gp − τ)2P (3.14)

où

s(x) =

{
1 x ≥ 0

0 sinon

et τ représente le pixel central pour LBP, la médiane pour MBP etc.

Motif local binaire

LBP est un descripteur très populaire pour l'analyse de la texture en raison de sa simplicité

et de sa grande performance [191]. LBP utilise un pixel central τ = gc pour calculer le voisinage.
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Dans ce travail, R = 2 et N = 16 obtiennent le meilleur score.

Motif local binaire décalé

SLBP [201] est similaire à LBP sur deux aspects, il intègre le paramètre k dans l'équation

de seuillage (i.e. (gp − τ − k)), où k varie dans un intervalle dé�ni par une limite d'intensité

l. Contrairement à LBP, SLBP peut générer di�érents motifs binaires en fonction de la valeur

donnée à k. Chaque code de motif est ajouté à l'histogramme des motifs binaires. Le nombre de

motifs générés, K, pour une seule position d'un pixel est égale à 2l+ 1. Une valeur de k = 3 a été

utilisé dans cette étude.

Motif médian binaire

AMBP [95] utilise la même stratégie que LBP. Cependant la valeur médiane d'un voisinage

est utilisée au lieu du centre de ce voisinage (τ = gmed, où gmed = median(g0, .., gN−1, gc)). La

fonction s est dé�nie comme dans LBP. Les paramètres optimaux sont R = 1 et N = 8.

Adaptative motif médian binaire

AMBP [94] utilise le principe du �ltrage de la moyenne adaptative pour préserver les détails

de l'image. Atout non négligeable lorsque l'on fait varier la taille de la fenêtre locale générant dans

ce cas une augmentation du niveau du bruit. AMBP modi�e de manière adaptative la taille de la

fenêtre d'analyse a�n d'obtenir un meilleur seuil en fonction du contexte local. De plus, AMBP

peut choisir entre le pixel central ou la médiane comme valeur de seuillage. Dans le premier cas

AMBP donne LBP alors que dans le second cas on obtient MBP. En fait, l'histogramme d'AMBP

peut combiner LBP et MBP en fonction des structures et des bruits locaux.

Autres familles de LBP

Au cours de ces dernières années, de nombreuses méthodes basées LBP ont été proposées

pour représenter les informations d'une texture donnée. Cependant, très peu de ces descripteurs

ont été utilisés pour représenter les régions dans une image US. Dans ce contexte, nous avons

étudié les méthodes basées LBP les plus connues. D'une part, LBP, SLBP, MBP et AMBP ont

été détaillés dans les sections précédentes. D'une autre part, pour compléter l'investigation sur les

descripteurs appartenant à la famille LBP, nous avons évalué d'autres méthodes comme : LBP

Complet (CLBP) [90], Quanti�cation de Phase Local (LPQ) [192], Histogramme de Fourier LBP

(HFLBP) [6] et Motif de Con�guration Local (LCP) [89].
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3.5.3 Fractal

Dans [161], les auteurs ont proposé le modèle de mouvement Brownien fractionnaire pour décrire

la rugosité de la texture dans une image. La dimension fractale Df a été estimée par l'équation

suivante :

E(δI2) = c(δr)6−2Df (3.15)

où E(.) désigne l'opérateur d'espérance, δI = I(x2, y2)− I(x1, y1) représente la variation d'inten-

sité, c est considéré comme une constante et δr = ||(x2, y2) − (x1, y1)|| est une distance spatiale.

Dans [258], les auteurs ont proposé une méthode pour estimer le paramètre H et la dimension

fractale peut être facilement calculé à partir de l'équation suivante :

Df = 3−H (3.16)

La dimension fractale Df indique la rugosité d'une surface ; pour les surfaces lisses Df a�che de

petites valeurs.

3.6 Sélection des caractéristiques

Cette section présente brièvement quelques méthodes bien connues utilisées pour la sélection

des caractéristiques. Ces méthodes aident l'extraction des informations essentielles à partir d'un

ensemble de données contribuant à la fois à l'amélioration des performances de classi�cation et à

la réduction du temps de calcul.

Dans cette étude, les techniques de sélection des caractéristiques ont été classées en deux

groupes : le premier est basé sur les modèles de �ltre et le second est basé sur l'apprentissage.

Les méthodes de sélection à base de �ltres sont meilleures en terme de temps de calcul et

mieux adaptées à des ensembles de données de grandes dimensions, mais en général, ils sont moins

performants que les méthodes à base d'apprentissage.

Les méthodes de séléction à base d'apprentissage fournissent de meilleurs résultats, en raison

de l'optimisation de la sélection des caractéristiques pour un classi�cateur spéci�que [123]. L'in-

convénient majeur de ces méthodes est leur coût de calcul, en particulier pour les grands ensembles

de données, du fait que chaque sous ensemble des caractéristiques doit être évalué, ce qui ralen-

tit le processus de sélection. Récemment, une autre méthode de sélection appelée hybride a été

utilisée. Cette méthode est basée sur les avantages des deux méthodes (�ltre et apprentissage).

Les auteurs dans [42] ont proposé une méthode hybride dans le contexte de la prédiction de série

temporelle ; ils ont dé�ni un �ltre neuronal itératif pour l'évaluation des caractéristiques, qui a été

ensuite incorporée dans une série d'apprentissage pour la construction et la transformation des

caractéristiques.
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Dans [18], les auteurs ont proposé une méthode à deux étapes ; dans la première étape BW

ratio [58] a été utilisé comme une méthode de sélection à base de �ltre pour le classement indi-

viduel des caractéristiques, ensuite dans la deuxième étape l'analyse discriminante linéaire et un

algorithme génétique ont été utilisés comme une méthode de sélection à base d'apprentissage.

3.6.1 Méthodes à base des �ltres

Ces méthode agissent comme un pré-traitement pour ranger les caractéristiques a�n de sélec-

tionner que les meilleurs d'entre eux. Les méthodes de sélections à base de �ltres sont rapides et

simples à implémenter. Cependant, le principal inconvénient est qu'ils ne prennent pas en considé-

ration l'évaluation du classi�cateur. Ces méthodes peuvent être catégorisées en deux groupes : (1)

sélection à base des caractéristiques pondérées et (2) sélection à base d'un algorithme de recherche.

Méthode de pondération de caractéristiques

Ces méthodes pèsent chaque caractéristique et les classe en fonction de leurs pertinences [268].

Les algorithmes à base de pondération de caractéristiques les plus utilisés sont présentés dans

Table 3.3.

Table 3.3 � Méthodes de sélections à base des �ltres

Algorithme de pondération des
caractéristiques

Algorithme de recherche
d'ensembles de
caractéristiques

Score de Fisher [57]
Sélection des caractéristiques

basées corrélation [149]
Indice de Gini [84]

Gain d'information [40]
Minimum redondance

maximum pertinence [197]
Kruskal-Wallis [254]

ReliefF [144]
Corrélation rapide basée

�ltre [268]
Score de t-test [178]

Score de Chi-carré [145]

Score de Fisher : Cet indice donne une mesure des caractéristiques capable de distinguer entre

di�érentes classes d'échantillons. Soit C une classe (ensemble), le score de Fisher d'une caractéris-

tique f peut être formulée comme :

fs(fi) =

c∑
j=1

nj(µi,j − µi)2

c∑
j=1

njσ2
i,j

(3.17)

où µi est la moyenne des valeurs d'échantillonnage d'une caractéristique fi, nj est le nombre

d'échantillons dans la classe jth, µi,j et σi,j sont respectivement la moyenne et la variance de fi.
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Indice de Gini : L'indice de Gini est une mesure de quanti�cation de capacité d'une caracté-

ristique de faire la distinction entre des classes d'échantillons. Soit une classe C, l'indice de Gini

d'une caractéristique f peut être calculé comme :

GI(f) = 1−
∑
i=1

Cp(i/f)2 (3.18)

Les principales caractéristiques sont sélectionnées selon le plus petit indice de Gini.

Gain d'information : Le gain d'information évalue la dépendance entre les caractéristiques et les

classes étiquetées. Soit une caractéristique X et la classe Y , le gain d'information est exprimé en :

IG(X,Y ) = H(X)−H(X/Y ), (3.19)

où

H(X) = −
∑
i

P (xi) log2(P (xi)), (3.20)

H(X/Y ) = −
∑
j

P (yj)
∑
i

P (xi/yj) log2(P (xi/yj)) (3.21)

H(X) et H(X/Y ) sont respectivement, l'entropie de X, et l'entropie de X après l'observation Y .

Un gain d'information élevé exprime la pertinence d'une caractéristique donnée.

Kruskal-Wallis : L'algorithme Kruskal-Wallis est basé sur les rangs pour comparer la popularité

des médianes de caractéristiques parmi di�érentes classes. Il retourne une valeur ρ pour l'hypo-

thèse nulle que tous les échantillons appartiennent à la même population. Si ρ w 0 alors l'indice de

caractéristique est sélectionné.

ReliefF : Supposons que p est le nombre d'échantillons, le critère d'évaluation de l'algorithme

de ReliefF est dé�ni comme :

rf(fi) =
1

2

p∑
t=1

d(fi(xt)− fNMi (xt))− d(fi(xt)− fNHi (xt)), (3.22)

où fi(xt) représente la valeur de l'instance xt de caractéristique fi, fNHi (xt) et fNMi (xt) désignent

la valeur de la ieme caractéristique du plus proche point de xt, respectivement avec la même et

di�érente classe étiquetée, et d(·) est une mesure de distance euclidienne.

Score de t-test : L'approche de t-test mesure la signi�cation statistique entre la moyenne de

deux classes. T-test calcule le ratio entre la di�érence de moyennes et de variances de deux classes.

Score de Chi-carré : Chi-carré est utilisé comme un test pour mesurer l'indépendance entre

une caractéristique particulière et une classe étiquetée. Soit r le nombre de caractéristiques et C
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le nombre de classe, le score Chi-carré peut être formulé comme suit :

X2 =

r∑
i=1

C∑
j=1

(nij − µij)2

µij
, (3.23)

où µij =
n∗jni∗
n , ni∗ est le nombre de l'échantillon de la ieme valeur d'une caractéristique particu-

lière, n∗j est le nombre d'échantillons dans une classe j et n est le nombre totale d'échantillons.

Méthodes de recherche de sous-ensembles de caractéristiques

Le but d'un algorithme de recherche de sous-ensembles [268] est d'extraire les meilleurs sous-

ensembles de caractéristiques qui ont des propriétés élevée de discrimination. Cet algorithme utilise

une mesure d'évaluation pour capturer la qualité de chaque sous-ensemble. Les algorithmes de re-

cherche de sous-ensembles les plus utilisés pour la sélection des caractéristiques sont les suivants.

Sélection des caractéristiques basée sur la corrélation : Cet algorithme classi�e un sous-

ensemble de caractéristiques en utilisant la fonction de corrélation basée sur l'évaluation heuris-

tique :

H =
kr̄cf√

k + k(k − 1)r̄ff
, (3.24)

où H est l'heuristique d'un sous-ensemble de caractéristique S contenant k caractéristiques, r̄cf dé-

signe la moyenne de corrélation entre une caractéristique et une classe, et r̄ff désigne la moyenne

d'inter-corrélation entre caractéristiques. D'une part, la corrélation r̄cf est une indication de la

facilité de prédiction d'une classe à partir des caractéristiques. D'autre part, la corrélation r̄ff

inter-caractéristiques mesure le niveau de redondance entre elles. L'algorithme à base de corréla-

tion pour la sélection des caractéristiques estime la pertinence des caractéristiques en considérant

la capacité de prédiction et le degré de corrélation.

Corrélation rapide basée �ltre : L'algorithme de corrélation rapide à base de �ltres pour

la sélection des caractéristiques est utilisé pour sélectionner les caractéristiques en se basant sur

la corrélation entre deux variables aléatoires. Il existe deux approches de mesure de corrélation.

L'une est basée sur la corrélation linéaire et l'autre est basée sur la théorie de l'information.

Dans cette étude nous optons pour la mesure de corrélation basée sur la théorie de l'information.

Cet algorithme trouve un ensemble de caractéristiques les plus prédominant fbest. Cette méthode

comprend deux étapes essentielles. La première calcule l'incertitude symétrique (SU) en tant que

mesure d'e�cacité de chaque caractéristique, SU est dé�nie comme suit :

SU(X,Y ) = 2[
IG(X/Y )

H(X) +H(Y )
], (3.25)

où IG(X/Y ), H(X) et H(X/Y ) sont dé�nis dans l'Eq. 3.20 et Eq. 3.21. Ensuite, il sélectionne

les caractéristiques pertinentes à l'aide d'un seuil prédé�ni δ, et les classe selon la valeur de SU .
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Dans la deuxième étape, il garde les plus prédominantes parmi tous les caractéristiques pertinentes

sélectionnées (i.e. une caractéristique fi est appelée prédominante pour la classe c si SUi,c > δ).

Cependant, s'il existe une caractéristique fj telle que SUj,i >= SUi,c, alors fj sera considérée

comme un élément redondant de fi. Puis, cet ensemble de caractéristiques redondantes sera dési-

gné comme Sp̄i , qui sera encore divisé en S+
pi et S

−
pi contenant les caractéristiques redondantes à

fi respectivement avec SUj,c > SUi,c et SUj,c <= SUi,c. Finalement, l'algorithme applique trois

heuristiques sur Spi , S
−
pi , et S

+
pi pour supprimer les caractéristiques redondantes et garder les plus

pertinentes pour une classe donnée.

Minimum redondance maximum pertinence (MRMR) : MRMR sélectionne les caractéris-

tiques qui présentent une grande di�érence d'information mutuelle. L'information mutuelle entre

deux variables x et y est dé�nie comme :

I(x; y) =

∫ ∫
p(x, y) log

p(x, y)

p(x)p(y)
dxdy, (3.26)

où p(x) et p(y) sont les fonctions de densités de probabilités marginales des variables x et y, et

p(x, y) est leur distribution de probabilité conjointe. I(x; y) = 0, signi�e que x et y sont statisti-

quement indépendants. La méthode multivariée de MRMR vise à optimiser deux critères simulta-

nément :

1. Le critère de pertinence maximale D tout d'abord, obtenu en maximisant la moyenne de

l'information mutuelle I(xi; y) entre chaque caractéristique xi et le vecteur cible y.

2. le critère de redondance minimum R ensuite, obtenu en minimisant cette fois la moyenne

d'information mutuelle I(xi;xj) entre deux caractéristiques.

Étant donné un ensemble de caractéristiques Sk de k, une caractéristique est sélectionnée en maxi-

misant les critères D −R :

max
xi∈X−Sk

[I(xi; y)− 1

k

∑
xj∈Sk

I(xi;xj)] (3.27)

3.6.2 Méthodes à base d'apprentissage

Les méthodes de sélection des caractéristiques à base d'apprentissage tiennent compte de la

performance d'un prédicteur, à savoir le retour de prédicteur est incorporé dans un algorithme

de recherche pour obtenir le sous-ensemble de caractéristiques optimal. Ce sous-ensemble est celui

qui produit le rendement prédictif le plus élevé. Bien que ces méthodes comprennent l'intersection

entre la recherche de sous-ensemble de caractéristiques, la sélection du modèle et les dépendance

des caractéristiques, ils ont un risque plus élevé à la fois de sur-apprentissage et de temps de calcul

par rapport aux techniques de sélection de caractéristiques à base des �ltres Dans cette étude, nous

avons investigué les algorithmes à base d'apprentissages les plus utilisés (voire Table 3.4).
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Table 3.4 � Sélection des caractéristiques à base d'apprentissage

Algorithmes basés apprentissage
La régression logistique multinomiale [25]
Sélection séquentielle vers l'avant [163]
Sélection séquentielle vers l'arrière [162]

La régression logistique multinomiale (SMLR) : L'algorithme SMLR e�ectue un apprentis-

sage d'un classi�cateur multi-classe en se basant sur une régression logistique multinomiale. Soit

un modèle de régression dé�nie comme suit :

M = ED + λEα, (3.28)

où Eα =
∑k
i=1

∑d
j=1 |αi,j |, ED =

∑l
i=1 log 1 + exp(−yi + f(xi)), f(xi) est la régression linéaire

donnée par
∑d
j=1 αjxij + α0, α est le paramètre du modèle de régression logistique et d est la

dimensionnalité de la base de données. SMLR minimise l'équation 3.28 par rapport au paramètre

du modèle α comme suit :

| ∂ED

∂αi,j
| = λ si|α|i,j > 0

| ∂ED

∂αi,j
| < λ si|αi,j | = 0

(3.29)

αi,j < λ, signi�e que la caractéristique correspondante sera exclue, étant donné que le paramètre

est égal à zéro. Notez que nous avons utilisé que la première et deuxième dérivées partielles de ED

par rapport à αi,j :

| ∂ED
∂αi,j

| =
l∑

n=1

yni x
n
j −

l∑
n=1

tni x
n
j , (3.30)

|∂
2ED
∂αi,j

| =
l∑

n=1

yni (1− yni )[xnj ]2. (3.31)

où yni est la probabilité de wn ∈ ti. RLM adopte un algorithme d'apprentissage simpli�é à base

de composantes [25], ce qui évite l'utilisation de la matrice de Hessian pour la phase d'apprentissage.

Sélection séquentielle vers l'avant (SFS) : L'algorithme SFS est plus performant lorsque

le sous-ensemble de caractéristiques optimal a un petit nombre de caractéristiques. Le principal

inconvénient de cet algorithme est l'inaptitude de supprimer les caractéristiques qui deviennent

obsolètes après l'ajout de nouvelles caractéristiques.

Sélection séquentielle vers l'arrière (SBE) : Contrairement à l'algorithme SFS, SBE est

meilleur quand le sous-ensemble de caractéristiques optimal a un grand nombre de caractéristiques.

Similaire au SFS, le principal inconvénient est l'inaptitude d'évaluer la pertinence des caractéris-

tiques ajoutées après la sélection du sous-ensemble optimal.
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3.7 Localisation et segmentation

Les propriétés visuelles des tissus nerveux dans les images échographiques peuvent varier d'un

patient à un autre. De plus, la position de la sonde peut a�ecter considérablement ces propriétés.

Pour faire face à une telle situation, nous utilisons plusieurs modèles d'apprentissage. Comme

illustré dans la Figure 3.4, plusieurs images US ont été utilisées comme un ensemble d'apprentissage

{N1, . . . Nm}, a�n de représenter di�érents aspects du nerf médian. Pour détecter le nerf, le modèle

Figure 3.4 � Schéma de classi�cation et de segmentation

SVM a été utilisé pour comparer les fenêtres coulissantes dans l'image en entrée (test) et les m

modèles. Nous avons calculé la distance entre un échantillon xi et l'hyperplan SVM pour chaque

modèle de SVM. L'échantillon avec la plus grande distance de l'hyperplan du modèle est attribué

au degré de con�ance le plus élevé. La procédure de classi�cation génère m positions de régions

candidates pour chaque nerf. À partir de ces positions, nous ne gardons que les régions où le degré

de con�ance est le plus élevé comme le montre la Figure 3.4. La segmentation du nerf a besoin

d'une autre étape pour obtenir les frontières du nerf. C'est pourquoi nous utilisons une méthode de

contour actif probabiliste (PGVF) pour segmenter le nerf [96], car il fournit de meilleurs résultats

pour la segmentation du nerf par rapport aux méthodes classiques à base de modèles déformables,

où la zone de la délimitation de l'étape de localisation est utilisée comme un contour initial. Cette

méthode utilise le contour actif paramétrique avec une fonction de l'énergie basée sur le GVF [264]

modi�ée. Le contour actif est composé de forces interne et externe pour manipuler l'évaluation de
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la courbe x(c) = [x(c), y(c)],c ∈ [0, 1] avec l'équation de snack bien connue [120].

EAC =
1

2

∫ 1

0

α|x′(c)|2 + β|x′′(c)|2ds+

∫ 1

0

ε(x(c))ds (3.32)

où α et β sont des paramètres de pondération. Le premier terme est appelé l'énergie interne et il

contrôle la régularité de la courbe x, tandis que le seconde terme, appelé énergie externe, attire

la courbe x vers les bords de l'objet. Le GVF utilise le processus de di�usion pour obtenir la

force externe. Il est dé�nie comme un champ vectoriel V [v(x, y), u(x, y)] utilisé pour minimiser la

fonction de l'énergie suivante :

ε =

∫∫
µ | ∇V |2 +| ∇g |2| V −∇g |2 (3.33)

La performance de l'algorithme GVF est basée sur la �abilité de la détection des frontières. Cepen-

dant, en présence de bruit dans les images US, les techniques standards de détection de bords ont

plusieurs limites. Pour garder uniquement les frontières du nerf dans une image US, l'information

de texture et l'approche probabiliste sont utilisés. Il s'avère qu'il est plus avantageux de combiner

les caractéristiques de texture avec l'information de phase local en utilisant l'approche probabiliste.

La fonction de PGVF est basée sur la combinaison de la méthode d'apprentissage probabiliste et

l'information locale de phase. Cette fonction modi�e l'équation d'énergie externe du GVF, qui est

comme suite :

ε =

∫∫
µ | ∇V |2 +| ∇pfFA |2| V −∇pfFA |2 (3.34)

La solution dérivée de l'Eq. 3.34 est obtenue en utilisant l'équation d'Euler Lagrange,

Vt = µ∇V 2 − (V −∇pfFA) | ∇pfFA |2 (3.35)

où p(x, y) est une fonction du poids du champ de vecteurs de gradient. Cette fonction guide le

contour actif vers les frontières avec une forte probabilité d'appartenance à la région d'intérêt.

fFA est une fonction de mesure d'asymétrie de caractéristiques basée sur le signal monogénique.

p(x, y) est obtenue à partir des données d'apprentissage à l'aide du Modèle de Mélange Gaussien

(GMM). Soit χ(x; y) un vecteur de caractéristiques représentant la réponse du �ltre de Gabor à

l'emplacement (x, y) et p(x, y) la fonction de vraisemblance à cet emplacement, donnée par p(x, y) =

P (χ/Θ) pour générer la carte de probabilité p(x, y), GMM est utilisé pour sélectionner le modèle

statistique et pour estimer ces paramètres. Le GMM est dé�ni par p(χ/Θ) =
∑K
K−1 wkp(x/θk), où

wk est le poids de chaque Gaussienne et θk est le vecteur de paramètres de la keme Gaussienne. Ce

vecteur contient la moyenne et la matrice de covariance.

3.8 Méthodes proposées pour améliorer le système DAO

Dans cette section, nous présentons les améliorations apportées au système DAO. Dans un

premier temps, nous avons commencé par proposer un descripteur basée sur la fusion entre deux

méthodes d'extraction de caractéristiques (le �ltre de Gabor et le motif médian binaire). D'autre
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part, nous avons aussi proposé une nouvelle méthode hybride de sélection de caractéristiques. Cette

méthode est basée sur le résultat de plusieurs méthodes de sélection à base de �ltres et une méthode

à base d'apprentissage a�n de réduire et de trouver les caractéristiques les plus pertinentes.

3.8.1 Descripteur dédié à la texture du nerf

Comme nous traitons des images bruitées, un descripteur non sensible à l'e�et du bruit est

primordiale pour une détection robuste. Le descripteur de Gabor peut aider à réduire le bruit car

il est basé sur un processus de �ltrage passe-bande [48]. Cependant les méthodes fréquentielles

utilisant le �ltre de Gabor ne sont pas su�santes pour caractériser la structure du nerf, il est plus

intéressant d'ajouter des informations additionnelles. Les méthodes à base de LBP sont parmi les

meilleures techniques pour l'analyse de la texture et ils peuvent être combinées avec les descripteurs

de Gabor pour obtenir de meilleurs performances comme montré dans [272]. La méthode appelée

Local Gabor Binary Pattern (LGBP) a démontré une certaine robustesse par rapport au bruit dans

les images multimédias, tout en produisant de bonnes performances de reconnaissance. Cependant,

LGBP est moins adapté pour caractériser la texture nerveuse en raison de l'importance du bruit

dans l'image US. Cependant, MBP a des propriétés plus intéressantes pour caractériser une texture

bruitée. MBP incorpore le processus de �ltrage par la médiane, ce qui contribue à la réduction du

bruit. A�n de représenter la texture du nerf selon plusieurs aspects, nous proposons la combinaison

de MBP et le �ltre de Gabor pour produire un nouveau descripteur appelé Motif Gabor Médian

Binaire (MGBP). Pour calculer sa valeur pour une position (x,y) dans une image I, celle-ci esr

convoluée avec noyau de Gabor, exprimée par l'équation suivante :

g(x, y) = exp[−1

2
(
x′2

σ2
x

+
y′2

σ2
y

)] cos(2πfx′) (3.36)

où x′ = x cosφ + y sinφ, y′ = −x sinφ + y cosφ, φ est le �ltre de direction, σ est l'écart type

de l'enveloppe gaussienne et f est la fréquence de l'onde cosinus. Nous utilisons la magnitude

de la réponse du �ltre de Gabor (z(x, y) = |I(x, y) ∗ g(x, y)|). Le MGBP est déterminé par la

correspondance de la réponse z(x, y) au motif binaire localisé, ainsi le voisinage de chaque pixel

est seuillé par la valeur médiane. Le MGBP au pixel (x, y) est dé�nie comme suit :

MGBPP,R =

P−1∑
p=0

δ(zp − zm)2P δ =

{
1, x > 0
0, x < 0

(3.37)

Nous avons adopté la même stratégie que LBP et MBP [191, 95], où P est le nombre de voisins et

R est le rayon du voisinage circulaire, zp est la valeur du pixel et zm est la valeur médiane dans le

voisinage R. La rotation invariante et uniforme (RIU) est dé�nie comme suit :

MGBP riu2
P,R =

{ ∑P−1
p=0, δ(zp − zm) si U(MGBPUP,R) ≤ 2

P + 1 sinon
(3.38)

où

(MGBPUP,R) = |δ(zp−1 − zm)− δ(z0 − zm)|+
P−1∑
p=0

|δ(zp − zm)− δ(zp−1 − zm)| (3.39)
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Après l'obtention du motif local, nous calculons l'histogramme de MGBP à chaque pixel dans un

patch centré N ×N . Cet histogramme fournit le descripteur de MGBP.

3.8.2 Algorithme de sélection des caractéristiques

Un algorithme de sélection de caractéristiques appelé Sélection Aléatoire des Caractéristiques

(SAC) a été proposé pour réduire les caractéristiques redondantes et sélectionner les caracté-

ristiques pertinentes. Comme illustré dans l'Algorithme 2 ; d'abord les données d'apprentissage

(RTrain, Y Train) et les données de validation (RV al, Y V al) sont extraites de façon aléatoire (ligne

6 ). L'importance des caractéristiques pour (RTrain, Y Train) est évaluée par l'information mutuelle,

Algorithm 1: Algorithme de sélections aléatoires de caractéristiques
Input: Ensemble de donnée de la ROI du nerf et les autres tissus R
Ensemble d'étiquettes Y = {−1,+1}
Critère d'arrêt γ (Fonction booléenne)
Output: Sk

1 Initialisation :
2 nbF ; Nombre de sous-ensembles
3 Fscore = 0 ; Score de classi�cation
4 FS ; Sous-ensemble sélectionné
5 repeat
6 [(RTrain, Y Train), (RV al, Y V al)] = RandomSelected(R, Y ) ;
7 MIList Générer la liste de rang avec (RTrain, Y Train)

8 RfFList Générer la liste de rang avec (RTrain, Y Train)

9 IGList Générer la liste de rang avec (RTrain, Y Train)

10 CSList Générer la liste de rang avec (RTrain, Y Train)

11 FSList = Intersection([MI,RfF, IG,CS]List);

12 F̄SList = CFS(FSList); Générer la liste de classement
13 [Fscore] = Classification(F̄SList, (RTest, Y Test));
14 if (Fscoret > Fscoret−1) then
15 S = FSlist

16 until γt est vrai;
17 return S

Relief, gain d'information et score de Chi-carré (lignes 7-10 ). Les caractéristiques sont classées in-

dividuellement dans l'ordre décroissant, a�n d'obtenir quatre listes de rangs : la liste d'information

mutuelle MIList, la liste de ReliefF RfFList, la liste de gain d'information IGList, et la liste de

Chi-carré CSList.

Ensuite, les intersections des caractéristiques dans les listes ordonnées sont conservées pour

former FSList (ligne 11 ). Dans une autre étape, l'algorithme de CFS (voire Section 3.6) utilise

le processus de classement précédent pour sélectionner les caractéristiques les plus corrélées (ligne

12 ). La liste de rangs �nale est obtenue en sélectionnant les caractéristiques qui sont présents

dans les résultats des méthodes de sélection par pondération et de la méthode de sélection par

corrélation.
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L'ensemble des caractéristiques optimale est utilisé a�n d'entrainer un classi�eur SVM pour la

classi�cation des données de validation (RV al,Y V al). Ensuite le sous-ensemble de caractéristiques

optimal S est enregistré si le score de la classi�cation fscoret est plus élevé que fscoret−1 obtenu

avec le sous-ensemble des caractéristiques optimal dans l'itération précédente (lignes 13-15 ).

L'algorithme est répété avec de nouvelles données d'apprentissages obtenues aléatoirement, et

le résultat de (F̄Slist, fscoret) est enregistré s'il est meilleur qu'à l'itération précédente. Cette

procédure est répétée jusqu'à ce que le critère d'arrêt soit vrai (ligne 16 ). Dans cette étude le

critère d'arrêt est vrai lorsque le score de classi�cation est stable (|fscoret − fscoret−1| < ε) ou

que le nombre maximum d'itérations est atteint.

3.9 Résultats d'expérience

Des vidéos sonographiques du nerf médian ont été obtenues à partir de 19 patients (voir Section

1.5 pour plus de détails). Dans ces expériences, nous avons utilisé deux bases de données (DB1

et DB2) acquises au cours de plusieurs périodes. DB1 contient les données de 8 patients et DB2

contient les données de 11 patients. Environ 100 trames ont été extraites automatiquement de

chaque video par un algorithme basée sur l'estimation de mouvement [62]. Cette étape permet de

sélectionner les trames clés dans une vidéo dans lesquelles des changements importants ont eu lieu,

ce qui permet d'éviter de biaiser les résultats. Les expériences ont été conduites selon deux étapes

principales. Premièrement, l'évaluation a été e�ectuée sur DB1 avec la sélection aléatoire de l'en-

semble des données d'apprentissage et de test. La seconde expérience vise à étudier la robustesse

du système de détection sur les données acquises après une certaine période de temps, sans changer

les méthodes, les paramètres ou les modèles d'apprentissage. DB1 a été considérée comme l'en-

semble d'apprentissage et DB2 (acquise une année après DB1) a été considérée comme l'ensemble

de test. Cette expérience permet d'évaluer la �abilité d'une méthode donnée, indépendamment des

conditions d'apprentissage.

3.9.1 Évaluation des composantes du système

L'objectif de cette expérience est d'évaluer chaque étape du système DAO proposé dans le but

d'étudier le rôle et l'impact de chaque étape sur la localisation et segmentation du nerf. Le système

proposé fonctionne en deux étapes (la localisation et la segmentation) tel décrit dans la Section 3.7 .

La Figure 3.5 illustre un exemple de localisation et de segmentation du nerf en utilisant trois images

échographiques obtenues à partir de trois patients di�érents. La localisation du nerf est une étape

essentielle pour permettre une convergence précise des contours actifs vers la région d'intérêt. La

performance de chaque étape de localisation du nerf a été évaluée par la spéci�cité, transitivité et

l'index de f-score (voir Chapitre 1 Section 2.4). Une région détectée est considérée comme un �vrai

positif� si la surface d'intersection entre deux carrés (vérité terrain et la région détectée) divisée par
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(a) (b) (c)

Figure 3.5 � Exemple de détection du nerf. (a) Trois images annotées par un expert anesthésiste.
(b) Localisation du nerf, le carré vert représente la zone du nerf. (c) Détection du contour nerf.

leur union est supérieure à 50%. sinon, la région détectée est considérée comme un �faux positif�.

Le faux négatif est incrémenté quand la réponse positive est inexistante, bien que la vérité terrain

montre l'existence d'une région de nerf. Cinq principales étapes ont été évaluées pour la localisation

du nerf : le dé-bruitage, l'extraction des caractéristiques, la sélection de caractéristiques et pour

�nir l'étape de classi�cation. À noter que le classi�cateur SVM a été adopté dans les expériences

suivantes, sauf lors de la comparaison des algorithmes de classi�cations.

Filtrage et extraction de caractéristiques

Dans cette expérience, nous avons étudié l'in�uence des di�érentes méthodes de dé-bruitages

décrites dans la Section 3.4. Chaque �ltre de dé-bruitage est associé à plusieurs caractéristiques

statistiques pour représenter la région d'intérêt (voir Section 3.5). Table 3.5 et Table 3.6 présente

la précision de localisation en termes de moyenne et d'écart type (i.e. µ ± σ) sur tout les f-scores
obtenues. On peut constater que les performances d'un �ltre de dé-bruitage donné dépend des ca-

ractéristiques choisies. Par exemple, le �ltre MHPN fonctionne mieux avec les caractéristiques de

FOS, tandis que les �ltres FF, GaborF et WavF BIOR donnent de meilleurs résultats respective-

ment, avec TDM, SGLDM et GLDS. Cependant, la méthode de �ltrage MSIHM o�re un meilleur

compromis, étant donné que les résultats sont cohérents pour la plupart des caractéristiques. A�n

de mesurer la performance du descripteur MGBP, 173 images US extraites de 3 vidéos ont été

utilisés. Cette expérience est accompagnée par un ensemble de paramètres comme montré dans
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Table 3.5 � Résultat de classi�cation pour di�érentes techniques implémentées dans l'approche
proposée (�ltre de dé-bruitage et extraction de caractéristiques).

Desc DF GF MHPN LF MSIHM
FOS 0.26± 0.22 0.55± 0.32 0.67± 0.03 0.46± 0.09 0.59± 0.24

SGLDM 0.28± 0.06 0.15± 0.08 0.24± 0.53 0.36± 0.08 0.61± 0.54
GLDS 0.43± 0.34 0.62± 0.32 0.61± 0.12 0.54± 0.23 0.63± 0.21

NGTDM 0.40± 0.21 0.65± 0.05 0.44± 0.23 0.43± 0.21 0.63± 0.26
SFM 0.56± 0.08 0.51± 0.13 0.54± 0.54 0.52± 0.28 0.57± 0.43
TEM 0.42± 0.29 0.49± 0.43 0.33± 0.21 0.39± 0.27 0.58± 0.05
Fractal 0.22± 0.17 0.28± 0.36 0.43± 0.05 0.51± 0.23 0.61± 0.14

Desc FF HF MF RMLF
FOS 0.37± 0.12 0.41± 0.05 0.43± 0.08 0.42± 0.23

SGLDM 0.32± 0.17 0.27± 0.23 0.34± 0.31 0.31± 0.34
GLDS 0.56± 0.12 0.37± 0.06 0.60± 0.12 0.42± 0.13

NGTDM 0.73± 0.13 0.23± 0.18 0.64± 0.13 0.43± 0.22
SFM 0.49± 0.29 0.51± 0.43 0.51± 0.06 0.45± 0.26
TEM 0.46± 0.30 0.43± 0.13 0.47± 0.08 0.48± 0.15
Fractal 0.41± 0.24 0.17± 0.18 0.39± 0.21 0.32± 0.19

Table 3.6 � Résultat de classi�cation pour di�érentes technique implémentées dans l'approche
proposée (Les �ltres de dé-bruitage à base des méthodes fréquentielles).

Desc WavF Bior WavF Daubechies WavF Haar WavF Symlets GaborF
FOS 0.46± 0.02 0.18± 0.20 0.30± 0.02 0.43± 0.13 0.25± 0.35

SGLDM 0.60± 0.25 0.46± 0.32 0.18± 0.12 0.42± 0.07 0.73± 0.16
GLDS 0.50± 0.03 0.63± 0.32 0.45± 0.18 0.73± 0.16 0.47± 0.02

NGTDM 0.63± 0.02 0.46± 0.03 0.18± 0.01 0.43± 0.08 0.58± 0.43
SFM 0.46± 0.18 0.20± 0.03 0.28± 0.31 0.31± 0.22 0.19± 0.25
TEM 0.51± 0.09 0.37± 0.42 0.30± 0.27 0.60± 0.18 0.40± 0.32
Fractal 0.47± 0.23 0.50± 0.14 0.32± 0.09 0.12± 0.06 0.37± 0.02

Table 3.7. De plus MGBP a été comparé à LGBP, où on peut observer que MGBP est plus perfor-

mant que LGBP avec une précision moyenne de 71.34%. Dans une autre expérience (voir Table 3.8),

nous avons comparé plusieurs méthodes à base de LBP. Nous pouvons observer que ABMP réalise

le meilleur score par rapport aux autres méthodes basées sur LBP. Cependant, AMBP est moins

stable que MGBP.

Sélection des caractéristiques

Comme mentionné dans la section précédente, MSIHM o�re un bon compromis entre les mé-

thodes de �ltrage et les techniques d'extraction de caractéristiques. Pour augmenter les perfor-

mances, 37 caractéristiques ont été concaténées comme un seul vecteur de caractéristiques en

utilisant toutes celles décrites dans la table 3.2. Les résultats obtenus ont montré une diminution

des performances comme présenté dans la Table 3.5. Par conséquent, seul un sous-ensemble de

caractéristiques fonctionne mieux ce qui conduit à un problème de sélection des caractéristiques
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Table 3.7 � Résultat de classi�cation pour di�érents paramètres pour LGBP et MGBP

Params(riu2) LGBP MGBP
R P Acc Sn Sp Acc Sn Sp
1 8 61,99 70.97 53.02 71.34 82.38 60.30
2 16 62.55 44.42 80.68 57.01 50.29 63.73
3 24 60.54 35.54 89.54 61,15 34.61 87.69
1-2 8-16 61.14 68.97 53.31 68,20 77.39 59.01
1-3 8-24 61.82 66.63 57.01 63,72 74.01 53.43
2-3 16-24 60.12 46.63 74.17 60,42 40.39 80.45
1-2-3 8-16-24 66.99 70.97 53.02 66.48 70.05 62.45

Table 3.8 � Résultat de classi�cation pour di�érentes méthodes à base de LBP implémentées dans
l'approche proposée.

Desc Recall Precision F-score
LBP 0.78± 0.01 0.42± 0.03 0.61± 0.03
CLBP 0.29± 0.12 0.35± 0.22 0.32± 10
LPQ 0.11± 0.15 0.19± 0.14 0.15± 0.14
LCP 0.12± 0.43 0.24± 0.14 0.24± 0.18
MBP 0.80± 0.07 0.45± 0.10 0.63± 0.09
AMBP 0.82± 0.03 0.64± 0.41 0.72± 0.10
SLBP 0.39± 0.06 0.46± 0.13 0.44± 0.12
HFLBP 0.23± 0.09 0.37± 0.03 0.30± 0.21
GMBP 0.46± 0.03 0.88± 0.01 0.65± 0.02

(voir Section 3.6).

Pour évaluer l'étape de la sélection de caractéristiques, Nous avons comparé les méthodes à

base de �ltres les plus utilisées : t-test, ReliefF, Kruskal-Wallis, gain d'information, indice de gini,

score de Fisher, sélection des caractéristiques à base de corrélation (CFS), score de Chi-carré, cor-

rélation rapide basée �ltre (FCBF), test de Wilcoxon, analyse en composantes principales (PCA),

Minimum redondance maximum pertinence (MRMR) et la sélection aléatoire des caractéristiques

(SAC). Nous avons également comparé les approches de sélection de caractéristiques à base d'ap-

prentissage : sélection séquentielle vers l'arrière (SFS), sélection séquentielle vers l'avant (SBE) et

la régression logistique multinomiale (SMLR).

La Table 3.9 montre généralement que les méthodes à base d'apprentissage donnent de meilleurs

résultats que les méthodes à base de �ltres en termes de précision. Cependant, les méthodes de

sélection à base d'apprentissage exigent beaucoup plus de temps de calcul que les méthodes à base

de �ltres, ceci est principalement dû à la dépendance de la boucle fermée pour la sélection des

caractéristiques accordée à la sortie du classi�cateur. En ce qui concerne le nombre de caractéris-

tiques sélectionnées, le t-test et le Fisher score ont respectivement 23 et 25 caractéristiques, ce qui

représente les nombres fournis les plus élevés parmi toutes les méthodes.

Les algorithmes de SAC et MRMR donnent les plus petits nombres de caractéristiques avec
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Table 3.9 � Résultat de classi�cation pour di�érentes techniques implémentées dans l'approche
proposée (méthodes de sélection de caractéristiques).

Algo number of features Recall Precision F-score
CFS 10 0.70± 0.55 0.83± 0.15 0.77± 0.32

Chi-square 11 0.71± 0.02 0.77± 0.29 0.74± 0.09
FCBF 3 0.60± 0.20 0.68± 0.21 0.65± 0.22

Fisher score 23 0.51± 0.01 0.60± 0.46 0.56± 0.13
gain index 12 0.65± 0.54 0.77± 0.23 0.72± 0.52

information gain 8 0.70± 0.01 0.79± 0.42 0.75± 0.11
Kruskal-Wallis 13 0.76± 0.17 0.72± 0.15 0.74± 0.18

MRMR 7 0.80± 0.08 0.83±0.10 0.82±0.09
PCA 12 0.74± 0.03 0.72± 0.11 0.74± 0.13
ReliefF 11 0.65± 0.21 0.73± 0.24 0.71± 0.14
SMLR 21 0.59± 0.32 0.45± 0.36 0.52± 0.23
T-test 25 0.46± 0.50 0.53± 0.44 0.50± 0.36

Wilcoxon test 10 0.77± 0.04 0.69± 0.08 0.73± 0.06
SFS 7 0.85±0.28 0.76± 0.22 0.81± 0.37
SBE 13 0.74± 0.17 0.79± 0.25 0.78± 0.04
SAC 6 0.82± 0.13 0.85±0.05 0.83±0.11

les meilleures performances en termes de f-score. Cependant, l'algorithme SAC est très coûteux en

terme de temps de calcul par rapport à MRMR. Les caractéristiques extraites de l'algorithme SAC

sont : l'homogénéité, l'entropie, et l'énergie dérivée de GLDM, la force et le busyness dérivés de

NGTDM et en�n la rudesse extraites de SFM.

Comparaison des classi�cateurs

Dans cette section, nous comparons les performances de plusieurs algorithmes de machines

d'apprentissage couramment utilisés pour la classi�cation dans les images US, i.e. la machine à

vecteurs de support (SVM), l'arbre de décision (DCT), le k-plus proches voisins (KNN), le réseau de

neurone (MLP) et en�n le naïve bayésienne (NB). L'objectif de cette expérience est de déterminer

le modèle d'apprentissage qui produit la meilleure performance pour un petit ensemble de données

d'apprentissage. Dans ce contexte, nous avons utilisé le �ltre de dé-bruitage MSIHM et l'algorithme

de sélection de caractéristiques MRMR, étant donné qu'il est indépendant du classi�cateur. Dans

cette expérience nous avons gardé les meilleurs paramètres de chaque algorithme d'apprentissage

automatique. L'algorithme de SVM est utilisé avec un noyau RBF et pour lequel σ = 0.25 et

C = 0.7. Rappelons que le paramètre C contrôle le compromis entre les erreurs du SVM sur

les données d'apprentissages et de la marge de maximisation. MLP, KNN et NB exigent un seul

paramètre pour chaque algorithme. Concernant les réseaus de neurones, une seule couche cachée de

5 neurones a été utilisée pour l'algorithme de MLP, pour le KNN la taille de voisinage a été portée

à 3 et l'expérience montre que la distribution normale est plus appropriée pour l'algorithme de

NB. La prédiction de chaque algorithme de machine d'apprentissage est indiquée par la probabilité

qu'une étiquette provient d'une classe particulière. Table 3.10 montre que l'algorithme SVM atteint
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le meilleur résultat.

Table 3.10 � Résultats de classi�cation pour di�érentes techniques de machines d'apprentissages
implémentées dans le système proposé.

Classi�er DTree Knn MLP SVM NBayes
f − score 0.71± 0.19 0.67± 0.23 0.45± 0.31 0.82± 0.09 0.36± 0.28

3.9.2 Évaluation de segmentation

La localisation est une étape importante pour une segmentation performante d'une région

d'intérêt, particulièrement quand on utilise un algorithme de contour actif. Nous avons évalué le

processus de segmentation avec et sans l'étape de localisation, en utilisant des méthodes à base

de modèles déformables et celles qui sont dédiées à la détection du nerf. Dans Table 3.11, nous

avons comparé notre méthode avec plusieurs algorithmes i.e. CV [26], DRLS [138] et PGVF [96].

Les résultats ont montré que, PGVF est meilleur que DRLS et CV pour l'étape de segmentation.

Cependant, notre méthode de localisation a systématiquement améliorée la segmentation à base

Table 3.11 � Comparaison de notre système avec d'autres méthode

Method Dice metric Hausdor� metric
[26] (CV) 0.09±0.13 350± 19.8

[138] (DRLS) 0.13±0.03 267± 11.2
[96] (PGVF) 0.75±0.15 23.9± 25.9

Localization + CV 0.69±0.11 37.02± 30.9
Localization + DRLS 0.71 ± 0.18 27.12± 17.73

Localization + PGVF 0.81±0.10 12.06±2.81

des méthodes de contour actifs. La combinaison de PGVF et le système de localisation donne le

meilleur résultat avec 81% et 12.06 respectivement pour Dice et Hausdor�. Ces résultats montrent

que la méthodologie adoptée peut détecter avec succès les ROIs dans les images bruitées, ce qui est

important pour parvenir à une délimitation réussie du contour du nerf. Des résultats qualitatives

sont montrés dans la Figure 3.5, où l'on peut voir que le nerf a été détecté avec succès par rapport

à la vérité terrain.

3.9.3 Évaluation de la robustesse

Dans les expériences précédentes, nous avons utilisé des données acquises dans la même pé-

riode de temps. Une question intéressante se pose concernant la �abilité du système proposé au

�l du temps. En d'autres termes, peut-on détecter les structures nerveuses, en utilisant di�érentes

données, acquises après une longue période avec la même machine d'échographie ? Pour cela, nous

avons utilisé la première base de données (DB1) pour calculer les modèles d'apprentissage et la
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seconde (DB2) acquis un an plus tard, en tant que données de test. Dans cette expérience, nous

avons utilisé les méthodes qui ont obtenu les meilleurs résultats et qui ont été validées dans les pre-

mières expériences, à savoir, le �ltre MSIHM, l'algorithme de sélection de caractéristiques MRMR

et le classi�cateur SVM pour la localisation du nerf. Ensuite, un contour actif a été adopté pour

la segmentation �nale. Table 3.12 représente les résultats de la localisation et de la segmentation.

Table 3.12 � Les scores moyens de l'évaluation quantitative de la localisation et de la segmentation
pour l'étude de la robustesse

F-score Recall Precision Dice metric Hausdor� metric
0.70± 0.37 0.69± 0.54 0.73± 0.19 0.78±0.43 12.51±5.79

On observe pour la localisation un résultat de 70% pour f-score et concernant la précision de seg-

mentation, nous a�chons des valeurs de 78% et 12.51, obtenues respectivement pour les métriques

de Dice et Hausdor�.

3.10 Discussion

Le but de cette étude a été de proposer des outils performants pour répondre au besoin de

détection et de segmentation des nerfs dans les images échographiques. Nous avons introduit une

nouvelle approche impliquant une vaste étude comparative pour traiter di�érents problèmes liés à

l'identi�cation des nerfs. À notre connaissance, cette étude est la première à proposer des compara-

tifs sur l'e�cacité des di�érentes techniques de traitement d'image et de machines d'apprentissages

appliquées aux images US. Il était important que la proposition d'un nouveau système de DAO

soit précédé par une étude comparative exhaustive des techniques disponibles aujourd'hui. Il était

essentiel de réaliser ce travail a�n de trouver l'approche appropriée pour une localisation et un

segmentation robuste. L'approche proposée combine à la fois une méthode d'apprentissage auto-

matique et un algorithme de contour actif pour détecter les régions nerveuses. La performance

des systèmes DAO pour les images US, en général, dépend de cinq grandes phases : le �ltrage,

l'extraction de caractéristiques, la sélection de caractéristiques et en�n la classi�cation. Chacune

de ces phases ont reçu une attention particulière au cours des dernières décennies et il a été montré

que chaque méthode a ses propres spéci�cités, selon le type d'application [34, 69]. Par consé-

quent, il nous a semblé nécessaire d'établir un état de l'art des méthodes susceptibles de répondre

à l'approche de DAO souhaitée. Ce travail a permis de de sélectionner les méthodes spéci�ques

conduisant aux meilleurs résultats. Cette approche méthodologique a été fastidieuse mais elle a

portée ses fruits dans le contexte qui nous intéresse ici.

Dans la section précédente, nous avons évalué chaque étape de la chaîne de traitement pour

mesurer leur in�uence sur la localisation du nerf. Cependant, la localisation dépend des propriétés

des caractéristiques discriminantes obtenues. Les propriétés de la modalité imagerie ultrasonores

sont souvent dégradées. Par conséquent, la phase de dé-bruitage est nécessaire pour réduire le
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bruit et améliorer ainsi la qualité des caractéristiques. La comparaison entre di�érentes méthodes

de dé-bruitage et d'extraction de caractéristiques a donné un aperçu de la méthode de �ltrage qui

fonctionne le mieux avec les méthode d'extraction de caractéristiques (voir Table 3.5 et Table 3.8)

. Parmi les �ltres considérés ici, MSIHM a donné les meilleurs résultats dans la plupart des cas, ce

qui en fait une bonne méthode pour la caractérisation du nerf. Ces résultats sont en parfait accord

avec une étude menée sur les images échographiques de l'artère carotide [152], où MSIHM, GF et

HF ont fourni les meilleurs scores en utilisant le classi�cateur k-NN. Néanmoins, les ondelettes et

les �ltres tels que MHPN et FF ont donné des scores intéressants mais seulement pour certaines

caractéristiques, ce qui les rend moins adapté à l'objectif de la méthode proposée. Cependant, ces

méthodes de �ltrages peuvent améliorer les performances, en particulier les méthodes d'ondelettes

comme démontrée par une étude comparative pour caractériser les tissus athéromateuse par les

ondelettes [239].

Les caractéristiques de texture à base de LBP ont démontré aussi des performances élevées

dans d'autres modalités d'imagerie médicale [109, 181]. Cependant, le cas est di�érent pour les

images US, principalement en raison de leur sensibilité au bruit. Néanmoins, des descripteurs

tels que MGBP et AMBP prennent en compte l'e�et du bruit local, ce qui explique pourquoi les

performances sont meilleures que les autres méthodes basées LBP comme indiquées dans Table 3.8.

Cependant, comme MGBP et AMBP sont basées sur le �ltrage médian, ils ne peuvent pas traiter

complètement le bruit dans l'image US.

La sélection des caractéristiques est souvent sous-estimée dans les études appliquées à l'imagerie

médicale par ultrasons, bien qu'elle soit une étape cruciale pour améliorer les performances car la

redondance dans l'espace des caractéristiques augmente l'erreur de classi�cation. Comme on peut

le voir dans Table 3.9, les algorithmes de sélection des caractéristiques, généralement augmentent

de façon signi�cative la performance de détection. Cependant, comme pour l'étape de �ltrage et de

l'étape d'extraction, nous avons établie une étude comparative des méthodes de sélection a�n de

trouver la mieux adaptée pour l'application ALR. Cette étude comparative a identi�ée la méthode

SAC proposée comme la meilleure technique de sélection des caractéristiques. Toutefois, MRMR

ne nécessite pas d'une étape d'apprentissage, ce qui le rend intéressant et moins sensible à l'étape

de classi�cation.

Le quatrième composant majeur du système DAO proposé est le classi�cateur. SVM a montré

les meilleurs résultats par rapport à k-NN, MLP, l'arbre de décision et le Naïve Bayésien. Le

noyau RBF fournit les meilleurs résultats pour SVM. Ces résultats sont cohérents avec l'étude

comparative sur le diagnostic du myocarde basée sur l'imagerie ultrasonores [245]. De nombreuses

études pour les applications d'imagerie US ont indiqué que SVM fonctionne mieux que d'autres

classi�cateurs. Selon [30], SVM est mieux adapté que les méthodes de réseaux neuronaux : MLP,

réseau PCA, réseau RBF et réseau SOFM. La haute performance de SVM peut être expliquée par

sa robustesse à la séparation correcte des classes. Alors que SVM prend beaucoup de temps dans
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la phase d'apprentissage a�n de construire le modèle de classi�cation, il est rapide dans la phase

de classi�cation. Ceci présente un avantage pour les applications en temps réel, étant donné que

la phase d'apprentissage peut être e�ectué hors ligne.

Il est important de tester l'e�et d'un faible pourcentage d'échantillons d'apprentissage, ce qui

correspond aux conditions hospitalières réelles. Cet ensemble d'apprentissage représente un faible

pourcentage au regard du grand nombre de nouveaux arrivants, pour lesquels la détection de nerf

doit être faite en temps réel dans la salle d'opération. Les résultats observés (Table 3.12) ont

montré une certaine diminution de la performance quand un petit ensemble d'apprentissage est

utilisé mais ils montrent toutefois un haut niveau de performance et de cohérence. Il est également

intéressant de souligner que l'inter-variabilité entre l'anatomie des patients impacte l'aspect visuel

du nerf médian dans les images US. Cette variabilité doit être prise en compte lors de la formation

de l'ensemble d'apprentissage. De plus, les paramètres de réglages des machines échographiques ont

changé après une période d'un an entre les deux acquisitions (DB1 et DB2). Comme l'apprentissage

a été réalisée uniquement sur les premières données (DB1), ce qui peut expliquer les scores plus

faibles de la localisation et de la segmentation obtenue à partir du second ensemble de données

(DB2) (voir Table 3.12).

Comme indiqué précédemment, la localisation de la ROI est très importante pour obtenir

une bonne segmentation du nerf, puisqu'un contour initial correspondant permet une convergence

rapide et précise du contour actif dans la région d'intérêt. De nombreuses études dans les images

échographiques [185] utilisent des algorithmes de segmentation, comme les contour actif, graph cuts,

etc. Souvent, ces méthodes sont assistées par un opérateur humain, qui sélectionne manuellement

la ROI [98, 127]. Cependant, la combinaison entre les machines d'apprentissages et les techniques

de segmentation montrent de bonnes performances [261, 30]. Dans des travaux antérieurs [96], les

auteurs ont démontré l'e�cacité d'une telle approche pour segmenter le nerf sciatique. Cependant,

cette méthode a donné des scores plus faibles pour le nerf médian. En e�et, l'initialisation du

contour actif par notre méthode de localisation proposée montre de bonnes performances en termes

de mesures de Dice et de Hausdor� (comme on peut le voir dans (Table 3.11). Cela est dû à l'espace

de recherche réduit et le contour initial approprié.

L'impact médicale de la méthode proposée sera très intéressant pour les anesthésistes. Le dé-

veloppement d'un système d'assistance facilitera la procédure d'ALR et de l'enrichir avec des

informations pertinentes. On peut envisager une machine échographique avec une interface inter-

actif qui fournit à des anesthésistes un outil capable de détecter les nerfs en temps réel. Jusqu'à

présent, dans ce travail, nous avons pas mis l'accent sur le traitement en temps réel. L'objectif était

d'abord d'étudier divers aspects pour trouver un système performant. Dans l'approche proposée,

le processus d'apprentissage est l'étape la plus consommatrice de temps d'exécution, mais comme

cette procédure se fait hors ligne, il ne devrait pas être un problème pour les applications en temps

réel. La plupart des procédure de détection, tels que le dé-bruitage, l'extraction de caractéristiques,
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etc., peuvent être optimisés en temps réel. L'algorithme de contour actif est également rapide, car il

fonctionne à proximité de la région souhaitée. Par ailleurs, il est possible de paralléliser la méthode

proposée en utilisant, par exemple, un processeur graphique GPU.

3.11 Contribution

Les principales contributions de ce chapitres sont les suivantes :

(1) Méthode hybride : une approche basée sur une technique de localisation et de segmentation a

été proposée pour détecter le nerf dans les images échographiques. D'une part, la localisation est

assurée par une méthode de détection assistée par ordinateur, cette méthode incorpore plusieurs

étapes ; prétraitement, extraction et sélection de caractéristiques et classi�cation. Dans ce

chapitre, nous avons détaillé chaque étape de la méthode de détection assistée par ordinateur

accompagnée par une large évaluation a�n d'établir une système de détection automatique

du nerf. D'autre part, une méthode de contour actif probabiliste est utilisée pour assurer la

segmentation du nerf après localisation.

(2) Descripteur dédié à la texture du nerf : a�n de représenter la texture du nerf selon plusieurs

aspects, nous proposons la combinaison de median binary pattern et le �ltre de Gabor pour

produire un nouveau descripteur appelé Motif Gabor Médian Binaire. En e�et, un descripteur

non sensible à l'e�et du bruit et capable de caractériser la structure du nerf, est primordiale

pour une détection robuste. Pour cette raison, nous combinons le �ltre Gabor pour réduire le

bruit et la méthode median binary pattern pour caractériser la texture du nerf.

(3) Algorithme de sélection de caractéristique : un algorithme de sélection de caractéristiques

appelé Sélection Aléatoire des Caractéristiques a été proposé pour réduire les caractéristiques

redondantes et sélectionner les caractéristiques pertinentes. Tout d'abord les méthode à base

des �ltres a été utilisées pour évaluer l'importance des caractéristiques. Ensuite les méthodes à

base d'apprentissage sont appliquées pour sélectionner les caractéristiques les plus optimales.

3.12 Conclusion

Une nouvelle méthode hybride basée sur la localisation et la segmentation du nerf dans les

images échographiques a été proposée, d'une part. L'étape de localisation est dérivée d'un nouveau

système de Détection Assistée par Ordinateur (DAO) et l'étape de segmentation est basée sur

un modèle déformable paramétrique. D'autre part, nous avons étudié les performances de chaque

composantes de la méthode DAO proposée. L'étude comparative a été réalisée sous l'aspect de

�abilité, e�cacité et cohérence de chaque composantes de la méthode DAO. Les résultats obtenus

indiquent la validité de l'approche proposée. En résumé, le système proposé est e�cace par rapport

aux méthodes existantes pour la segmentation du nerf dans des images US. Toutefois, certaines

faiblesses demeurent. L'information seul de la texture n'est pas tout à fait su�sante pour détecter
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le nerf dans toute situations ; la forme et l'information temporelle compléteront le manque de

propriétés discriminantes.
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Chapitre 4

Modèle adaptative d'apprentissage

on-line via la cohérence temporelle

pour la détection du nerf

Dans ce chapitre, une étude est menée sur la détection du nerf dans une séquence d'images ex-

traite d'une vidéo échographique. En e�et, La localisation automatique du nerf dans une séquence

d'images US est souvent entravée par les variations morphologiques des structures nerveuses. Citons

pour exemple la perte d'information d'apparence, la déformation de la forme, le changement de ro-

tation et d'échelle des tissus anatomiques et les artefacts au cours du temps. Pour ces raisons, une

méthode à base d'information spatio-temporelle est nécessaire pour contourner ces limitations.

D'une part, nous nous somme intéressés à la cohérence temporelle de plusieurs caractéristiques

comme la position, la con�ance de classi�cation et la forme du nerf pour une localisation auto-

matique et performante. D'autre part, nous avons élaboré plusieurs techniques a�n de transformer

l'information indistincte de la variation de la structure du nerf en une information ordonnée et

utile pour créer une représentation du nerf dans le temps.

Premièrement, pour agencer l'information temporelle du nerf, nous avons utilisé l'apprentissage

on-line a�n de construire un modèle capable de s'adapter au di�érentes variations structurelles du

nerf dans le temps. Deuxièmement, dans une séquence d'images US consécutives, le nerf peut

changer signi�cativement d'apparence et de forme. Pour cette raison, dans ce travail, le nerf est

représenté par di�érentes caractéristiques, chacune complétant les autres. E�ectivement, une com-

binaison de plusieurs informations comme la position, la con�ance de classi�cation et la forme sont

primordiales pour capter l'information nécessaire du nerf dans le temps. Finalement, nous avons

remarqué qu'un modèle de forme traditionnel à base de valeurs de point de repère est ine�cace

pour représenter la variation de la forme du nerf dans le temps. Par conséquent, nous avons proposé

un modèle de forme à base d'intervalle des valeurs des points de repère capable de rajouter une

certaine incertitude utile au modèle a�n de prendre en considération la variation de la forme dans

le temps.

93



4.1. INTRODUCTION

(a) t = 1 (b) t = 50 (c) t = 84

Figure 4.1 � Exemple de trois trames d'une séquence d'images US à t = {1, 50, 84} annotées par
des experts anesthésistes (la région du nerf est marquée par la couleur verte). Cette �gure montre le
dé� de la détection du nerf illustré comme suit : (a) Confusion d'apparence entre les tissus nerveux
et les tendons. (b) la forme et la texture du nerf confondu avec la région de l'os (couleur rouge).
(c) le faible écho de la région du nerf par rapport aux trames t = 1 et t = 84.

(a) Contraste (b) Corrélation (c) Énergie

(d) Homogénéité

Figure 4.2 � Illustration de quatre courbes associées aux trois trames d'une séquence d'image US
à t = {1, 50, 84}. Cette �gure montre l'incohérence de la texture du nerf

4.1 Introduction

La similitude d'intensité entre la région du nerf et les autres tissus anatomiques rend la mo-

délisation du nerf une tâche très di�cile car une seule modalité d'information est incapable de

fournir une représentation complète de la structure du nerf dans une séquence d'images US. Les

Figure 4.1 et 4.2 montrent les principales di�cultés à détecter le nerf dans une séquence d'images

US, à partir des variations de forme et de texture (contraste, corrélation, énergie . . . ) dans le

temps. Durant une procédure d'ALR écho-guidée, le praticien se base à la fois sur l'aspect spatial

pour trouver la texture du nerf et aussi sur l'aspect dynamique en analysant l'évolution visuelle

des tissus anatomiques dans le temps a�n de localiser les régions d'intérêts. Cet aspect dynamique

est lié à un apprentissage visuel en temps réel de la cohérence de la forme et de la texture du

nerf dans un intervalle de trames successives. Pour cette raison, nous avons ré�échi à un modèle

d'apprentissage on-line par ordinateur capable de gérer la cohérence temporelle de la structure
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du nerf automatiquement a�n d'assurer une localisation correcte dans le temps. En e�et, la co-

hérence temporelle représente une information relativement stable dans le temps, par exemple la

forme et la position du nerf dans une séquence d'images US contiennent une certaine information

répétitive. Cette répétition dé�nie la cohérence temporelle. Cependant, pour trouver l'information

cohérente dans un intervalle de trames successives, nous utilisons un apprentissage on-line, capable

de modéliser la cohérence temporelle en s'adaptant aux di�érentes situations de cette cohérence.

Une fois les problématiques de cohérence temporelle et d'apprentissage on-line dé�nies, nous

avons mené une étude sur ces problématiques a�n de trouver la modélisation adéquate à l'aspect

spatial et dynamique du nerf dans une séquence d'images US.

Dans ce chapitre, nous commençons par montrer les principes de la méthode proposée dans

la Section 4.2, d'une part. D'autre part, la méthode proposée est présentée et analysée dans la

Section 4.3. Ensuite dans la Section 4.4, une comparaison quantitative est donnée pour prouver la

performance de notre méthode. Finalement, le document se termine par quelques conclusions dans

la Section 4.6.

4.2 Principes de la méthode proposée

4.2.1 Cohérence temporelle

La cohérence temporelle a été utilisée pour di�érentes problématiques comme le traitement

d'images, l'évaluation de performance et la détection d'objet par suivi. Par contre, la cohérence

temporelle a été moins utilisée pour résoudre les problèmes de traitement d'images US. Cependant,

il existe quelques travaux traitant de la cohérence temporelle pour améliorer les images US, par

exemple dans [19], un algorithme basé sur la régularité temporelle a été proposé pour �ltrer et

améliorer les séquences d'images multimédia qui soufrent de tremblements visuels. D'autre part,

la cohérence temporelle a été appliquée pour l'évaluation de la qualité de détection par suivi sans

recours à la vérité terrain. Ces méthodes se basent souvent sur des propriétés d'estimation de

trajectoire comme la cohérence de zone [31], l'erreur dynamique de spectre [198] ou leurs com-

binaisons [116, 217]. Pour ce qui concerne la détection d'objet par suivi basée sur la cohérence

temporelle, il est souvent lié à la cohérence de mouvement [142, 155]. Dans [142], les auteurs ont

proposé une approche basée sur la classi�cation de chaque paire de trames successives selon la co-

hérence du mouvement de l'objet associé. Une autre méthode de détection d'objet par suivi à base

des positions cohérentes dans le temps a été proposée dans [155], en exploitant aussi la cohérence

de mouvement. Autrement, la plupart des travaux sur les méthodes de détection d'objet par suivi

basées sur la cohérence temporelle utilisent l'estimation de mouvement pour analyser la cohérence

entre les trames dans une séquence d'images. Toutefois, ces techniques sont moins e�caces dans les

séquences d'images US. Néanmoins, dans [154], les auteurs ont étudié les algorithmes de détection

basés sur la cohérence temporelle du mouvement à grande échelle dans des séquences d'images US
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a�n de gérer les problèmes cardiaques et respiratoires. il en ressort que ces méthodes sont insuf-

�santes pour le détection du nerf dans une séquence d'images US, à cause de leur sensibilité aux

bruits et leur dépendance à l'initialisation manuelle.

4.2.2 Apprentissage on-line

Le principal dé� de détection des nerfs dans une séquences d'images US est souvent lié à

la qualité visuelle des structures nerveuses ; le bruit, le faible écho, les artéfacts et les frontières

discontinue, redant la tâche d'identi�cation particulièrement di�cile. Pour contourner ces écueils,

plusieurs travaux à base de connaissances préalables de la forme et de l'apparence ont été proposés.

Tous utilisent un modéle d'apprentissage. Certains s'appuient sur une approche Bayesienne [99].

D'autres sur la modélisation de la forme avec priorité de la texture [82, 205] et quelques uns

proposent l'usage des contours actifs à base d'apprentissage [96]. Ces travaux ont montré l'utilité

de la multimodalité pour représenter des ROIs dans les images US. Cependant, l'apprentissage

on-line a été moins abordée pour la détection dans les séquence d'images US. Or, ce dernier peut

apporter des informations utiles liées aux variations morphologiques dans les séquences d'images

US. Par exemple dans [252], un modèle d'apprentissage DeepBoost on-line a été utilisé a�n de

recti�er les erreurs de détection dans des scènes mutimédias. Dans [131], les auteurs ont proposé

un modèle on-line capable d'identi�er l'arrière plan pour faciliter la détection des objets dans des

images aériennes. Les modéles d'apprentissage on-line sont aussi utilisés pour détecter les erreurs de

diagnostic. Par exemple dans [266], un modèle de Markov caché adaptatif basé sur un apprentissage

on-line a été proposé pour détecter le changement dynamique des machines durant leur durée de

vie.

4.2.3 Concept

Dans notre travail, une analyse sur la cohérence temporelle est mise en ÷uvre a�n de construire

un modèle dynamique capable à la fois de prendre en compte les variations morphologiques de la

structure du nerf dans les séquences d'images US et d'estimer la qualité de détection pour corriger

une fausse détection. Notre modélisation du nerf dans une séquence d'images US est représentée par

une machine à états �nis, comme illustrée dans la Figure 4.3. Une séquence d'images est donnée en

entrée, où chaque trame est passée par l'étape "régions générées par SVM" a�n de sélectionner les

coordonnées de positions (voir la �gure 4.4), les con�ances de classi�cations et les formes associées

aux régions prédites.

Notez que dans ce travail, les coordonnées de positions de n trames t (t = 1 . . . n), sont sé-

lectionnées à partir d'un ensemble de régions S = {01, . . .0n} prédit par m instances de SVM.

Chaque 0t correspond aux régions candidates (RSVMk
t ) générées par les k instance de SVM pour la

trame t, où k = {1, . . .m} et 0t = {RSVM1
t , . . . RSVMm

t }. Les centroïdes des régions RSVMk
t pour
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Figure 4.3 � Illustration de la méthode proposée pour détecter le nerf dans une séquence d'images
sous forme de machine à états �nis

la trame t et l'instance SVM k sont utilisés comme coordonnées de positions (xtk, y
t
k). La position

(xtk, y
t
k) est représentée par une direction et une amplitude, où un vecteur

−−→
AB avec A = (0, 0) et

B = (xtk, y
t
k), est utilisé pour calculer sa norme (direction) et son angle (amplitude) de la région

RSVMk
t . Un ensemble des régions candidates (S = {01,02, . . .0t}) appartenant aux premières

trames est utilisé pour construire le modèle de position, où il est sélectionné selon un seuil de

stabilité de leurs coordonnées de position dans le temps (Cpos > τ). Une fois le modèle calculé

(CM = 1), les régions candidates sont passées directement à l'étape de prédiction, a�n de calculer

la probabilité de position des nouvelles régions candidates. Ensuite, si la probabilité d'une de ces

régions candidates est supérieure à 70% alors une étape de mesure de qualité de détection est

lancée pour con�rmer la détection du nerf. La machine à états �nis est représentée par 3 états

principaux, dé�nis comme suit :

(1) Régions générées par SVM : cette étape génère les régions candidates en utilisant le système

de détection basé sur l'information spatiale. Elle fournit les positions (xtk, y
t
k) de l'ensemble des

régions candidates 0t obtenu pour t trames, accompagnées par leurs mesures de con�ance de

classi�cation (Conf) (i.e. distance entre l'hyperplan SVM et le vecteur de caractéristiques de

cette région candidate) et de leurs formes (Shp) (i.e. segmentation de la régions candidate à

partir de l'algorithme PGVF). Cette méthode est décrite en détail dans le Chapitre précédent

(cf. Section 3.7).

(2) Le modèle de position : dans cette phase, nous recueillons les coordonnées des régions prédite

par SVM en respectant la condition de cohérence de zone (Cpos > τ) a�n de construire le

modèle d'apprentissage on-line, où les positions des régions candidates (pos) sont représentées

par les directions (φ) et les amplitudes (η). Une fois que le modèle est construit, la probabilité
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Figure 4.4 � Illustration d'un exemple des coordonnées de positions des régions générées par SVM
pour une seule trame US. Les coordonnées de position (x1

k, y
1
k) correspondent aux centroïdes des

régions RSVMk
1 générées par k instance de SVM pour la trame 1. Par exemple la région RSVM5

1

est la région prédite dans la trame 1 par l'instance SVM5 avec un maximum de con�ance de
classi�cation ayant le couple (x1

5, y
1
5) comme coordonnées de position de cette région.

a posteriori de la cohérence d'une nouvelle position est calculée a�n de prédire l'appartenance

d'une région d'intérêt au modèle du nerf. Si celle-ci dépasse les 70% (
∏
pos P

pos
t > 0.7) alors la

forme et la con�ance de classi�cation de cette région sont utilisées pour mesurer la qualité de

détection. Cependant, le modèle on-line de position est recalculé dans le cas où les positions

des régions candidates sont incohérentes (Cpos < τ).

(3) La mesure de qualité de détection : une fois que la région du nerf est trouvée en utilisant le

modèle de position, un modèle bayésien naïf est utilisé pour mesurer la qualité de la détection.

Ce modèle est basé sur la connaissance préalable pour représenter deux caractéristiques indé-

pendamment : la con�ance de classi�cation (conf) et la forme (Shp). Ce modèle permet de

calculer la probabilité de cohérence de la forme et de la con�ance de classi�cation. Toutefois,

si la probabilité est inférieure à un seuil (
∏
PConft PShpt < 0.7) alors tout le processus est re-

démarré (CM = 0) pour reconstruire à nouveau le modèle de position avec une nouvelle série

de régions candidates.

L'objectif principal de notre méthode est d'exploiter l'évolution temporelle de la structure du nerf

dans une séquence d'images US. La méthode proposée est basée sur l'analyse de la cohérence

temporelle de position, la forme et la con�ance de classi�cation a�n de construire un modèle

adaptatif on-line. Cette méthode est capable de gérer la variation d'un environnement anatomique

du nerf dans une séquence d'images US.
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4.3 Méthode de la détection du nerf

Dans ce travail, nous proposons une méthode de détection du nerf trame par trame dans une

séquence d'images US successives, en se basant sur l'apprentissage on-line et la mesure de qualité

de détection. Les étapes formulant le processus adopté sont les suivantes :

� Régions générées par SVM : calculer les informations reliées au régions prédites en se basant

sur l'aspect spatial, ces informations sont :

1. La mesure de con�ance de classi�cation : cette mesure est calculée à partir de la distance

entre l'hyperplan H du classi�cateur SVM et le vecteur de caractéristiques d'une région

v.

2. L'amplitude (ηt) et la direction (φt) sont calculées à partir des coordonnées (xt, yt) des

régions candidates RSVMt dans la trame t.

3. Un vecteur de points (Shp) représentant le contour de la forme du nerf. L'algorithme de

PGVF est appliqué pour segmenter le contour des régions candidates.

� Le modèle position : le modèle de Gaussienne Généralisée (GG) on-line est calculé à partir

du moment où une cohérence des positions des régions candidates est trouvée, en calculant

les éléments suivants :

1. La moyenne d'amplitude (η̂) et sa variance (ση).

2. La moyenne de direction (φ̂) et sa variance (σφ).

3. Le paramètre de forme de la GG.

� La mesure de qualité de détection : Cette mesure est calculée à partir d'un modèle a priori

basé sur les caractéristiques de la forme et de la con�ance de classi�cation de la région

candidate sélectionnée par l'étape précédente, cette procédure est basée sur deux principes :

1. Mesurer la qualité de la détection en utilisant le modèle bayésien naïf :

P (Lt) =
∏
q

P q (4.1)

où Lt = {L1...Ln} sont les régions candidates pour la trame t, calculées à partir de

l'étape 1, P q avec q = {Shp, conf} représente les probabilités de la forme (Shp) et de

la con�ance de classi�cation (conf) de la région Lt.

2. Reconstruire le modèle on-line dans le cas où P (Lt) < 0.7.

4.3.1 Modèle de position dans le temps

Les experts anesthésistes utilisent le mappage visuel de l'anatomie pour localiser le nerf lors

d'une procédure d'ALR écho-guidée. La relation entre l'aspect visuel des tissus anatomiques et

leurs formes géométriques dans une séquence d'images US est souvent utilisée pour obtenir une

localisation visuelle con�ante du nerf. Le principe de notre méthode est basé sur la prise en compte
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du comportement des experts anesthésistes pour localiser le nerf lors d'une exécution d'ALR écho-

guidée. Ainsi, nous avons adopté ce concept en vue d'accroître la �abilité et la précision de la

détection, en nous intéressant à la cohérence dynamique des tissus nerveux au cours du temps.

Dans la pratique d'ALR écho-guidée, la position du nerf dans toute une séquence d'images varie

visuellement selon la manipulation de la sonde. Par exemple, la Figure 4.5 montre un exemple de

variation des positions de trois régions candidates obtenues lors de l'étape de la région candidate.

Toutefois, la position du nerf dans un petit intervalle de trames successives respecte une certaine

trajectoire moins variante, comme on peut voir dans la Figure 4.5, où les intervalles de trames

20− > 76, 128− > 166 et 241− > 259 o�re des positions du nerf plus ou moins stables.

Figure 4.5 � Exemple de cinq positions des régions générées par SVM (RC) du nerf dans le temps
sélectionnées par l'étape 1 de la méthode proposée

De plus, dans la Figure 4.5 nous pouvons observer que les régions générées par SVM RSVM2,

RSVM3, RSVM4 sont plus stables par rapport au RSVM1 et RSVM5, ce qui permet de conclure

que la région correspondante au RSVM1 et RSVM5 ne représente pas les tissus nerveux avec une

grande �abilité.

A�n de trouver cette stabilité de position dans un intervalle de trames successives, nous utilisons

l'algorithme 2. Cet algorithme a pour but de détecter les régions candidates de positions cohérentes

dans une séquence d'images US, la direction (ηtk) et l'amplitude (φtk) pour les k instances de SVM

et les trames t sont calculées pour chaque position des régions candidates (xtk, y
t
k).

100



4.3. MÉTHODE DE LA DÉTECTION DU NERF

Ensuite, dans le cas où la cohérence de position n'a pas atteint le seuil souhaité (σ(η1...ηn, φ1...φn)) >

ε alors le nombre de trames est augmenté pour récupérer plus de régions candidates. Cet algorithme

s'arrête quand la cohérence souhaitée est trouvée.

Algorithm 2: L'algorithme utilisé pour trouver l'ensemble des positions cohérentes

1 N = 10 ; le nombre initial de trames pour construire un modèle dynamique
2 while t < N do
3 1- Calculer la norme ηtk et l'angle φtk des position des régions candidates (xtk, y

t
k).

4 2- Charger la con�ance de classi�cation (Confkt ) et la forme (Shpkt ) appropriée à la
position (xtk, y

t
k) associée à la trame t et l'instance SVM k.

5 t++ ;
6 if t> N et (σ(η1...ηn, φ1...φn)) < ε then
7 Sélectionner l'ensemble des positions cohérentes pour générer le modèle on-line.

8 if t> N et (σ(η1...ηn, φ1...φn)) > ε then
9 N + +

Une fois la cohérence de position atteint son seuil de stabilité, nous sélectionnons seulement les

coordonnées des régions avec une certaine cohérence dans le temps. Cette sélection est basée sur

l'intersection spatio-temporelle des régions candidates comme illustré dans l'équation suivante :

T⋂
t=1

(

N⋂
k=1

L(t, k)), (4.2)

où L(t, k) représente l'emplacement d'une région par rapport à l'instance SVM k et la trame t.

Une fois les positions sélectionnées, le modèle online est construit, en calculant les paramètres

du modèle gaussien généralisé. Ensuite ce modèle est utilisé pour prédire la région du nerf. Cette

prédiction est basée sur la probabilité d'appartenance des régions candidates à ce modèle de posi-

tion.

Le modèle de position au cours du temps est basé sur trois paramètres ; la moyenne µp, la

variance σp et le paramètre de forme βpos. Nous avons analysé l'évolution de chaque paramètre des

modèles sur 300 trames a�n de montrer l'apport de la proposition du modèle on-line et adaptatif

adopté dans ce travail (voir Figure 4.6).

Les Figures 4.6a, 4.6b, 4.6c illustrent le résultat de la première étape ( recherche des régions

candidates) de notre méthode sur trois séquences d'images US. Dans ces �gures, nous constatons

que certaines positions des régions candidates suivent des trajectoires données, dans un intervalle

de temps donné. Cependant, dans une seule séquence d'images, plusieurs distributions peuvent être

adaptées à ces données. A�n de trouver les di�érentes distributions dans une séquence d'images,

nous avons proposé un modèle de position adaptatif capable de s'adapter à plusieurs distributions

dans une seule séquence d'images où la mesure de cohérence est utilisée comme déclencheur de la

construction du modèle. Le modèle gaussien généralisé est utilisé pour représenter les di�érentes

distributions d'ensembles de mesures de directions (ηt) et d'amplitudes (φtk). Ce modèle est utilisé

101



4.3. MÉTHODE DE LA DÉTECTION DU NERF

0

100

200

300

0

100

200

300

400

500

0

50

100

150

200

250

Tramex

y

(a) Lt
v1

0
50

100
150

200
250

0
100

200
300

400
500
0

50

100

150

200

250

300

Tramex
y

(b) Lt
v2

0
50

100
150

200
250

0
100

200
300

400
500
0

50

100

150

200

250

Tramex

y

(c) Lt
v3

(d) µp
v1 (e) µp

v2 (f) µp
v3

(g) σp
v1 (h) σp

v2 (i) σp
v3

0 50 100 150 200 250 300
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

Trame

βp

(j) βpos
v1

0 50 100 150 200 250 300
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

Trame

βp

(k) βpos
v2

0 50 100 150 200 250 300
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

Trame

βp

(l) βpos
v3

0 50 100 150 200 250 300
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

Trame

P
(L
t )

(m) P pos(X)v1

0 50 100 150 200 250 300 350 400
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

Trame

P(
Lt
)

(n) P pos(X)v2

0 50 100 150 200 250 300 350 400
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

Trame

P(
Lt
)

(o) P pos(X)v3

Figure 4.6 � Illustration des paramètres du modèle de positions (moyenne (µp), variance (σp) et
précision du modèle (βpos)) dans le temps pour trois séquences d'images US.
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pour sa capacité à couvrir une grande variété de comportements statistiques. L'expression analy-

tique de la Distribution GG (GGD) considérée dans notre approche pour modéliser la direction

(P pos(φ)) et l'amplitude (P pos(η)) est donnée comme suit :

P pos(X) =
βpos

2αΓ( 1
βpos )

× exp([− | X − µ |
α

]β
pos

) (4.3)

où X = {η ou φ}, Γ(·) est la fonction gamma (Γ(z) =
∫∞

0
e−ttz−1 dt), le terme µ, α et βpos sont

respectivement, la moyenne, l'échelle et le paramètre de forme de la distribution pour l'amplitude

(η) et la direction (φ), et α = σ
√

Γ(1/βpos)/Γ(3/βpos). la moyenne (µ) et la variance (σ) peuvent

être obtenues par la moyenne et la variance des mesures η et φ dans le temps. Le paramètre de

forme βpos détermine le type de distribution en se basant sur les distances entre les n positions les

plus compactes (lnc ) choisies par l'algorithme 2 par rapport à leur centroïde Uc. Par ailleurs comme

βpos manipule la forme de la distribution, il est considéré comme un paramètre de précision. βpos

mesure la densité de compactage des positions choisies par l'équation suivante :

βpos =
1

2× ˆd(Uc, lnc )
(4.4)

où d̂ est la moyenne des distances entre Uc et n positions (lc).

En e�et, le modèle de position est représenté par trois paramètres (i.e µp,σp,βpos). Comme

montré dans les Figure 4.6d, 4.6g, 4.6j, µp,σp et βpos sont calculés sur plusieurs intervalles de temps.

Par exemple dans la première séquence d'images (v1), le modèle a été reconstruit 5 fois (i.e. modèle :

trames 1 → 10 || détection : trames 11 →179, modèle : trames 180 → 210 || détection : trames 211

→224 . . . ). Dans la Figure 4.6a, l'intervalle constituant les trames 1 → 10, nous remarquons une

certaine cohérence de position dans le temps, ce qui implique les calculs des paramètres µp et σp

(voir la �gure 4.6d et la �gure 4.6g). D'autre part, βpos représente la précision attribuée au modèle

de position selon la cohérence de la position dans le temps. Dans les Figures 4.6j, 4.6k, 4.6l, la

valeur de βpos dépendent de la cohérence des positions des régions candidates dans les séquences

d'images (voir les Figures 4.6a, 4.6b, 4.6c). Plus les positions sont compactes plus la précision du

modèle (βpos) est élevée. Ceci dit pour la séquence d'images 3 (v3), il est très di�cile d'observer

une quelconque trajectoire dans le temps (voir Figure 4.6c). Pour cette raison, le modèle a été

construit 13 fois dans une seule séquence d'images (voir les Figures 4.6f, 4.6i, 4.6l). D'après notre

observation, le modèle que nous avons proposé est capable de s'adapter à n'importe quel scénario

dans une séquence d'images US du nerf.

Le modèle de position est représenté par les paramètres µ, α et βpos. Une fois ces paramètres

calculés, le modèle est ensuite utilisé pour prédire les régions candidates du nerf dans les trames

à venir. À chaque fois que le modèle de position est calculé, l'équation 4.3 est utilisée pour cal-

culer la probabilité d'appartenance (P pos(X)) de chaque région candidate k du nerf (voir Fi-

gures 4.6m, 4.6n, 4.6o). Une fois que Pk(φ) et Pk(η) sont obtenues, la probabilité de localisation

�nale du nerf est calculée à partir du produit entre les deux probabilités (
∏
Pk(φ)Pk(η)), en-

suite le maximum de la probabilité est utilisé pour prédire la région candidate k qui correspond au
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nerf(argmaxnk=1(
∏
Pk(φ)Pk(η))). Cependant, une fois que toutes les régions candidates deviennent

incohérentes dans le temps (
∏
Pk(φ)Pk(η) < 0.7), l'algorithme reconstruit un nouveau modèle en

collectant de nouveaux régions candidates.

4.3.2 Mesure de qualité de détection

La détection du nerf dans les séquences d'images US pour l'ALR écho-guidée est un problème

complexe en raison de la sensibilité de cette procédure. La mauvaise détection du nerf peut entrainer

des complications graves lors de l'ALR. Pour cette raison une étape de con�rmation de détection

est essentiel pour une détection performante et sans risque. Dans ce sens, nous proposons une

méthode de mesure de performance de détection au �l du temps, a�n de fournir à la fois une

détection précise et une correction de la détection après une dérive. Cette étape est basée non

seulement sur la cohérence de la forme, mais aussi sur la cohérence de la con�ance de classi�cation

dans le temps, toutes les deux associées au régions candidates sélectionnées.

Dans l'étape de régions générées par SVM de la méthode proposée, les positions sélectionnées

(xt, yt) dans le temps sont accompagnées par leurs con�ances de classi�cation (rappel : les valeurs

les plus élevées des con�ances de classi�cation dans une image sont sélectionnées) et formes, ensuite

le modèle de position est utilisé pour prédire la région candidate correspondant au nerf.Une fois

la région RSVMk
t est prédite pour la trame t, ça k-ième instance SVM est sélectionnée, a�n de

récupérer les formes et con�ance de classi�cation de l'ensemble des régions associé à l'instance SVM

k pour les trames précédentes. Ensuite, un modèle avec une connaissance préalable des informations

de la forme et de la con�ance de classi�cation au cours du temps est utilisé pour mesurer la

qualité de détection de la région candidate. Toutefois, la combinaison brute entre la con�ance de

classi�cation et la forme peut fournir une mauvaise interprétation. En d'autres termes, dans une

séquence d'images US du nerf, ce dernier peut être caractérisé par la cohérence de con�ance de

classi�cation, par la cohérence de forme ou bien par les deux au même instant. La combinaison de

ces deux informations peut être confondue avec d'autres régions dans une image US. Sur la base

de cette situation, les fonctions de pondération ont été reformulées pour indiquer l'importance de

chaque caractéristiques (con�ance de classi�cation et forme) dans le temps. Pour cette raison, le

modèle bayésien naïf est utilisé pour mesurer la qualité de détection en se basant sur les deux

caractéristiques avec une connaissance a priori, l'expression analytique est comme suit :

P (Lt) = (
∏
q

P q) (4.5)

où la mesure de qualité de détection est basée sur la relation entre les réponses des modèles de

forme et de con�ance de classi�cation ("q = {Shp, conf}").
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Modèle de forme

Les données de forme (Shp) sont utilisées pour créer le modèle dynamique de forme. Comme

illustré dans la Figure 4.7, plusieurs étapes sont nécessaires pour construire ce modèle de forme.

D'abord, l'algorithme PGVF [96] est appliqué à la région candidate pour générer les contours.

Figure 4.7 � Processus de détection automatique des intervalles des valeurs des points de repère.

Ensuite, les points de repère sont déterminés automatiquement par un modèle de distribution de

points [38]. Dans la troisième étape, les caractéristiques de shape context [13] ont été utilisées pour

sélectionner uniquement les points de repère qui se correspondent, ensuite ils sont alignés pour

diminuer les bruits de rotations et d'échelles des formes.

À notre connaissance, les modèles de forme existants jusqu'à aujourd'hui sont basés sur une

valeur numérique pour représenter les points de repère d'un contour. Cependant, étant donné la

complexité et la variabilité de la forme dans une séquence d'images US, il est nécessaire de repré-

senter le contour par un intervalle des valeurs des points de repère, a�n d'inclure l'incertitude dans

la phase de modélisation, ce qui rend le modèle robuste aux variations dans l'étape de reconnais-

sance. La sélection d'Intervalle des valeurs des Points de Repère (IPR) est dérivée des points de

repère élaborés dans l'étape trois de la Figure 4.7, ces valeurs représentent le centre du nouveau

IPR. Les extremums de cet intervalle (xinf , xsup) sont représentés par 10% de chaque côté du lien

reliant deux centres d'IPR voisins.

Traditionnellement, la distribution des points de repère dans un contour est supposée être une

gaussienne. A partir de cette hypothèse, l'analyse en composantes principales (ACP) est l'outil

le plus adapté pour construire le modèle de forme, car l'ACP traite seulement les données qui

suivent une distribution gaussien. Néanmoins, une répartition gaussienne est inappropriée pour
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approximer les IPRs, due à leurs diversités de distributions dans le temps. Dans ce cas, l'ACP

perd énormément d'information de forme dans le temps. A�n d'améliorer la reconnaissance de

la forme du nerf dans une séquence d'images US, il nous est apparu plus judicieux de proposer

un modèle paramétrique plus général qui serait plus capable de décrire le comportement de la

déformation de la forme au cours du temps. C'est pour cette raison que, nous avons considéré dans

cette troisième étape un modèle alternatif, capable de couvrir une grande variété de situations.

La GGD est particulièrement intéressante, car elle peut gérer une grande variété de distributions,

par exemple : Laplacienne, gaussienne et uniforme comme illustré sur la �gure 4.8. L'expression
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Figure 4.8 � Les formes d'une GGD normalisée avec µ = 0, σ = 1 et la valeur du paramètre de
forme β .

analytique de GGD prise en compte dans notre approche pour la modélisation de la forme du nerf

dans le temps est la suivante :

P shp(Seg) =
βShp

2αΓ( 1
βShp )

× exp([− | Seg − µ |
α

]β
Shp

) (4.6)

où Seg = (xinf , xsup) est l'IPR, Γ(·) est la fonction gamma, les termes µ, α et βShp sont respec-

tivement la moyenne, l'échelle et le paramètre de forme de Seg. Dans une GGD, trois paramètres

à estimer sont nécessaires : la moyenne (µ), la variance (σ) et le paramètre de forme (βShp). Soit

n points de IPR pour une forme donnée. Cette forme est représentée par deux vecteurs Xinf

et Xsup, où Xinf = (x1
inf , ..., x

n
inf , y

1
inf , ..., y

n
inf )T , et Xsup = (x1

sup, ..., x
n
sup, y

1
sup, ..., y

n
sup)

T . La

moyenne (µ = {µinf , µsup}) est donnée par la moyenne de Xinf et Xsup. A�n de capturer la

variation totale dans un IPR, nous avons calculé la covariance S de la même façon que dans ce
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travail [251] :

S =


1
n < X1, X1 >

1
n < X1, X2 > ... 1

n < X1, Xm >
1
n < X2, X1 >

1
n < X2, X2 > ... 1

n < X2, Xm >
. . .
. . .

1
n < Xp, X1 >

1
n < Xp, X2 > ... 1

n < XM , Xm >

 (4.7)

où 

Xj = ([X1j
inf , X

1j
sup], [X

2j
inf , X

2j
sup], ..., [X

nj
inf , X

nj
sup])

T

Xo = ([X1k
inf , X

1k
sup], [X

2k
inf , X

2k
sup], ..., [X

nk
inf , X

nk
sup])

T

< xij , xio >= 1
4 (xijinf + xijsup)(x

io
inf + xiosup), (j 6= o)

< xij , xij >= 1
3 ((xijinf )2 + xijinfx

ij
sup + (xijsup)

2)

(4.8)

Les vecteurs propres bf et les valeurs propres λf sont calculées à partir de S, a�n de déterminer

la variance σ à partir de l'équation σ = b
√

(λmax).

Dans ce travail nous avons pris un taux de 98% de λf et bf . Le paramètre βShp est utilisé

comme paramètre de précision de la GGD, ce paramètre permet de gérer la précision du modèle

de forme. La GGD peut représenter di�érents types de distribution. Par exemple, le GGD forme

une distribution Laplacienne lorsque βShp = 1, la distribution Gaussienne quand βShp = 2 et la

distribution Uniforme quand βShp →∞. βShp est estimé selon la cohérence temporelle de la forme

selon l'équation suivante :

βShp =
1

ˆDshape

(4.9)

où ˆDshape est la moyenne des distances entre chaque paire de forme successivement dans le temps,

où Dshape = {d1...dn}. dt est calculé comme suit :

dt =
1

3
((xtinf − µinf )2 + (xtinf − µinf )(xtsup − µsup) + (xtsup − µsup)2)

où dt est la distance entre chaque IPR de la forme de la trame t et sa moyenne µ.

En e�et, Le modèle de la forme contient les paramètres de la moyenne (µShp), de la variance

(σShp) et le paramètre de précision (βShp). Une fois les paramètres calculés sur un ensemble de

formes des régions candidates sélectionnées dans un ensemble de trames successives, la probabilité

de reconnaissance de la forme est calculée sur les formes des régions candidates tests pour chaque

IPR à partir de l'Equation 4.6 (voir Figure 4.9a, 4.9b, 4.9c).

Dans la Figure 4.9d, 4.9e, 4.9f, plusieurs moyennes de forme ont été calculées automatiquement

dans chacune des trois séquences d'images a�n de gérer la déformation de la forme du nerf dans le

temps. En revanche, l'information de la forme n'est pas omniprésente dans une séquence d'images

US. C'est pour cette raison que nous rajoutons les paramètres de précision (βShp) et de variance

(σShp) pour chaque IPR du modèle de forme. Les paramètres βShp et σShp sont liés à la cohérence

des IPRs dans le temps. En d'autres termes, les deux paramètres contrôlent la déformation de la

forme dans le temps. Dans la Figure 4.10 et la Figure 4.11, βShp et σShp associées aux quelques IPRs
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Figure 4.9 � Illustration des paramètres du modèle de forme dans le temps pour trois séquences
d'images.

sont illustrés. La précision (βShp) ajoutée au modèle permet de contrôler à la fois la puissance du

modèle dans le temps mais aussi de sélectionner l'ensemble d'IPR essentielle, par exemple comme

illustré dans la Figure 4.10, la précision pour l'IPR numéro 101 de la séquence d'images 1 (βShpv1,Seg101
)

est plus importante que celui des autres. Par conséquence la probabilité de l'IPR 101 est moins

négligée que les autres probabilités d'IPRs.

Cohérence de la con�ance de prédiction

Le modèle de forme est un atout pour une bonne détection dans une séquence d'images US.

Cependant, l'instabilité de l'information de la forme du nerf peut fausser la mesure de la qualité de

détection dans le temps. Pour cette raison, la cohérence temporelle de con�ance de classi�cation

peut renforcer le modèle de forme. E�ectivement, une seule caractéristique n'est pas su�sante

pour caractériser le nerf dans une séquence d'images US. Le nerf peut être représenté par une ou

plusieurs caractéristiques dans une seule séquence d'images US. Pour contourner ces limitations,

un modèle à plusieurs caractéristiques peut être robuste à la détection du nerf dans une séquence

d'images US. L'objectif d'un tel modèle est de prendre en compte cette variabilité temporelle.

Dans cette étude, les scores de con�ance de classi�cation sont obtenus en utilisant la distance

entre l'hyperplan Hk appris par le classi�cateur SVM et les vecteurs des caractéristiques vtk. Les

scores sont obtenus dans chaque fenêtre coulissante par rapport à l'instance SVM k dans l'étape

de régions générées par SVM. Ensuite, nous utilisons la méthode proposée par [246, 202] pour

calculer la probabilité qu'une donnée vtk appartienne à une classe particulière. Fondamentalement,
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Figure 4.10 � Illustration de di�érents poids des IPRs dans le temps.
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Figure 4.11 � Illustration de di�érentes variations des IPRs dans le temps.
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Figure 4.12 � Filtrage de bruit du signal Conf(t)

[246, 202] suggèrent d'utiliser une forme paramétrique d'une sigmoïde pour calculer la probabilité

a posteriori de la con�ance de classi�cation :

PConf (X) = ωconf

1+e−(X) avec X = Conf(L) (4.10)

Ici, PConf (X) est la probabilité d'appartenance d'une région (L) à la classe nerf, et Conf(L)

est la distance entre les caractéristiques de L et l'hyperplan du SVM appris H". ωconf est le

poids attribué à ce modèle au cours du temps, en calculant le gradient moyen de la con�ance de

classi�cation dans le temps (Conf(Lt)) (voir Equation 4.11).

ωconf =
1

T

T∑
t=1

∇LPConf(Lt), (4.11)

où LPConf(Lt) est le Conf(Lt) débruité. A�n de supprimer le bruit de la courbe Conf(Lt), nous

avons appliqué un �ltre passe-bas en utilisant la transformée de Fourier, la Figure 4.12 montre

la courbe de Conf(Lt) et la courbe après �ltrage LPConf(Lt). La qualité de la détection est

calculée à partir de la combinaison de deux modèles ; celui de la forme et celui de la con�ance de

classi�cation, sachant que le modèle bayésien naïf permet de combiner ces deux caractéristiques.

Cependant, comme pour le modèle de la forme, un poids ωconf est rajouté au modèle de con�ance

de classi�cation a�n d'augmenter ou diminuer l'importance de ce modèle par rapport au modèle

de la forme (voir Figure 4.13). Par exemple dans la séquence d'images 1 (v1) le poids du modèle

de con�ance de classi�cation est moins important que celui de la forme (voir Figure 4.13d). Dans

un autre cas, le nerf est plus représenté par la forme que par la con�ance de classi�cation, ceci

est montré dans la Figure 4.13e à partir de la trame 80 jusqu'à la trame 160. Le modèle que nous

proposons est capable de s'adapter aux di�érentes représentations du nerf que ce soit la forme ou

la con�ance de classi�cation.
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Figure 4.13 � Illustration des paramètres du modèle de con�ance de classi�cation pour trois
séquences d'images.

4.4 Résultats

Des séquences d'images sonographiques du nerf médian ont été obtenues de 20 patients (voir

Section 1.5 pour plus de détails). Dans ces expériences, environ 700 trames ont été extraites à partir

de chaque séquence d'images. Ces expériences visent à étudier la robustesse de notre méthode de

détection, en évaluant sa �abilité, et à la comparer avec les méthodes existantes dans la littérature.

Nous avons utilisé le F-score pour déterminer le taux de détection dans une séquence d'images et

les métriques de Dice et Hausdor� pour l'évaluation de la segmentation.

Pour avoir une estimation quantitative globale de notre méthode, nous avons étudié l'in�uence

de chaque partie de la méthode proposée(i.e région candidat cible (CC), CC + modèle de position

(MP), CC + MP + mesure de qualité de détection (méthode proposée). Nous avons aussi comparé

la méthode proposée avec les travaux connus sur la détection du nerf dans les images US [96] (voir

Table 4.1). La Table 4.1 présente la précision de localisation en termes de moyenne et d'écart type

(i.e. µ± σ) sur tous les f-scores obtenues.

Table 4.1 � Résultats de localisation et de segmentation pour di�érentes techniques.

Méthodes F-score Dice Hausdor�
[96] 0.74±0.25 0.72±0.30 31.90± 29.65
CC 0.76±0.17 0.78±0.08 27.06±12.98
CC+MP 0.81±0.05 0.76±0.02 34.06±32.81
CC+MP+forme 0.86±0.05 0.83±0.07 28.12±23.46
Méthode proposée 0.90±0.07 0.81±0.09 29.38±12.94
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Quantitativement, la méthode proposée dans [96] produit un résultat de 74% de f-score. Ce-

pendant, la méthode CC proposée dans [93] donne un résultat meilleur avec 76% de f-score. Dans

cette méthode, le vote e�ectué sur les régions candidates est basé sur la valeur de con�ance de

classi�cation.

En revanche, la détection basée sur le modèle de position améliore nettement le résultat avec

f-score de 81% tandis que l'ajout d'une étape de mesure de qualité de détection assure à la fois

le contrôle permanent de la localisation et une détection robuste dans une séquence d'images US

avec un résultat de f-score de 90%.

Grâce aux poids attribués aux modèles de forme et de con�ance de classi�cation selon leurs

cohérence temporelle, les caractéristiques essentielles sont captés malgré la variation morpholo-

gique de la structure du nerf dans une séquence d'images US. Ainsi la di�érence de f-score entre

CC+MP+forme et la méthode proposée en prenant en compte la combinaison des caractéristiques

de forme et de con�ance de classi�cation est de 4%.

Table 4.2 � Résultats de localisation et segmentation pour di�érents modèles de formes rajoutés
à la méthode proposée.

Méthodes F-score
PR+ACP 0.83±0.04
IPR+GGD 0.90±0.07

Le résultat de la détection est lié aussi au choix du modèle de forme basé sur un intervalle

des valeurs des points de repère (IPR) et un modèle à base de GGD. En e�et, nous observons

dans la Table 4.2, les erreurs de reconnaissance de forme, dues sans doute à la représentation des

contours par des points de repères, incapable de gérer la variation morphologique de la forme dans

les séquences d'images US. De plus, le modèle ACP ne s'adapte pas entièrement à la distribution

des données constituant la déformation de la forme dans le temps (PR+ACP→ 83%). Pour cette

raison, nous avons utilisé des IPRs pour rajouter l'incertitude au modèle a�n de gérer la variation

de la forme dans un environnement bruité. D'ailleurs le modèle de forme basée GGD est utilisé

pour s'adapter non seulement aux données représentant la forme dans le temps mais encore pour

prendre en considération l'incertitude rajoutée par les IPRs, où le modèle est capable de trouver

ces incertitudes dans l'étape de reconnaissance (IPR+GGD→ 90%).

Ces expériences ont montré que la combinaison des modèles de position, de forme et de con�ance

de classi�cation produit de bien meilleurs résultats de localisation. Cependant, dans certaines

séquences d'images comme la 11 et 13 dans Table 4.3, le résultat est peu convaincant. Ce mauvais

résultat est dû à l'attachement du nerf aux tissus de dermi (la peau) dans les premières trames,

c'est pourquoi notre méthode est incapable de di�érencier les textures des tissus nerveux et de

dermis.

113



4.5. CONTRIBUTIONS

Table 4.3 � Résultats de localisation et de segmentation obtenus expérimentalement dans le cadre
de l'approche proposée pour di�érentes séquences d'images.

Séquences d'images F-score Dice Hausdor�
1 0.98±0.02 0.79± 0.09 38.06±14.46
2 0.97±0.06 0.90±0.04 17.13± 8.40
3 0.99±0.04 0.86±0.06 23.67±10.26
4 0.93±0.05 0.78± 0.15 30.92± 10.38
5 0.88±0.05 0.78± 0.11 40.04± 20.37
6 0.96±0.01 0.75± 0.12 35.41± 20.61
7 0.87±0.08 0.85±0.074 25.12±13.74
8 0.98±0.07 0.76± 0.13 32.05±13.42
9 0.98±0.01 0.79± 0.14 32.12± 18.59
10 1±0 0.93±0.03 14.03±8.36
11 0.75±0.23 0.83±0.06 32.64±13.11
12 0.99±0.05 0.65±0.19 33.76±11.79
13 0.76±0.12 0.80±0.14 36.74± 11.34
14 0.83±0.09 0.93±0.04 17.31±6.46
15 0.78±0.18 0.84±0.06 32.84± 12.82

4.5 Contributions

La méthode présentée dans ce chapitre permet d'avoir une détection �able et robuste du nerf

dans une séquence d'images US. Les principales contributions de cette méthode sont les suivantes :

(1) Modèle adaptative on-line : Généralement, un ensemble de donnée �xe est utilisé comme un

ensemble d'apprentissage. Cependant, les informations du nerf comme la texture, la forme,

l'échelle et la rotation varient d'une façon considérable dans une séquence d'images US à

une autre, dû aux conditions d'interaction des ultrasons. Par conséquent, une stratégie de

modélisation adaptative est nécessaire pour des données variables dans le temps. Compte tenu

de cette hypothèse, ce travail accorde une importance à la création d'un modèle on-line capable

de détecter le nerf dans un environnement non-stable.

(2) Les paramètres estimés en fonction de la cohérence temporelle : traditionnellement dans la

littérature les données utilisées pour la détection d'objet dans les images médicales sont sup-

posées suivre une distribution gaussienne dans le temps. En revanche, cette supposition n'est

pas entièrement juste, car la distribution gaussienne est une approximation du comportement

des données dans une séquence d'images. Cette situation peut entrainer une perte considérable

d'information, particulièrement dans les images US, où les pixels peuvent suivre di�érentes

distributions dans le temps. Pour remédier à cette problématique, la GGD peut être employée

a�n de caractériser le comportement des données variables. E�ectivement, la GGD peut esti-

mer les di�érentes distribution que ce soit une gaussienne, laplacienne ou uniforme. Dans ce

sens, la GGD a été utilisée pour représenter le modèle de position et de forme, où la cohérence

temporelle est utilisée pour estimer les paramètres de ces modèles.

(3) Intervalle des valeurs des points de repère pour le modèle dynamique de forme : le modèle
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de forme est souvent utilisé soit comme un outil d'analyse des données de forme ou pour la

construction de modèle prédictive. Le modèle de forme est généralement basé sur des valeurs de

points de repères pour représenter un contour et l'analyse des composantes principales (ACP)

pour générer un modèle de forme. Cependant, la forme du nerf a di�érents aspects visuels

dans le temps, en raison de la manipulation de la sonde. L'utilisation points de repères peut

brouiller la représentation d'une forme dans les images US. Ainsi nous proposons un intervalle

(segment) de points de repères pour libérer la contrainte de forme statique. L'intervalle des

valeurs des points de repère rajoute une incertitude pour éviter la dégénération de la phase

d'apprentissage on-line. A�n de réaliser ce modèle de forme en fonction des intervalles des

valeurs des points de repères, nous utilisons la GGD pour inclure l'incertitude dans le modèle

de forme.

Dans l'ensemble, ces contributions sont utilisées dans un cadre uni�é pour la première fois dans la

littérature, a�n de relever le dé� de détection du nerf dans une séquence d'images US.

4.6 Conclusion

Un nouveau schéma de détection du nerf dans une séquence d'images US basé sur la combinaison

à base de connaissance préalable des modèles de positions dans le temps, de forme et de con�ance

de classi�cation a été proposé. Notre méthode est plus robuste aux variations de la texture et

de la forme présentes dans une séquence d'images US, par rapport aux travaux existants dans la

littérature. La méthode proposée a montré des résultats prometteurs mais néanmoins l'algorithme

de localisation doit être validé sur une base de données plus large. Par ailleurs, l'algorithme de

segmentation devra être amélioré pour obtenir une segmentation après localisation plus robuste.
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Chapitre 5

Conclusion

Dans ce dernier chapitre un résumé de la thèse est exposé. Nous présentons nos conclusions

et nous donnons un aperçu des perspectives. D'autre part, une liste des publications liées à cette

thèse est donnée.

5.1 Récapitulatif de la thèse

Le principal objectif de cette thèse est de fournir un algorithme robuste et e�cace pour la

détection du nerf dans les images échographiques. Ce travail prouve la faisabilité d'un système

d'aide aux praticiens de l'anesthésie locorégionale écho-guidée. Les algorithmes développés pour la

détection du nerf médian sont plus e�caces comparés au travaux existants dans la littérature et

les méthodes traditionnelles.

Dans cette thèse, une étude des méthodes de segmentation dans les images US a été réalisée.

L'analyse de ces méthodes a révélé que les méthodes hybrides (localisation et segmentation) sont

les mieux adaptées dans les images US. Pour la localisation, les méthodes de détection assistées par

ordinateur proposent des solutions intéressantes à partir de la combinaison de plusieurs étapes :

dé-bruitage, extraction et sélection des caractéristique, classi�cation. Cependant, l'e�cacité de ces

méthodes est fortement liée au choix des techniques mises en oeuvre à chaque étape de la chaîne

de traitement. En conséquence, une étude approfondie des techniques utilisées a été élaborée. ce

travail a permis de proposer d'une part, un nouveau descripteur basé sur les motifs de texture

et le �ltre fréquentiel et d'autre part, un nouvel algorithme de sélection de caractéristiques basé

sur la combinaison de méthodes à base de �ltres et d'apprentissage. Précisons que la qualité de

l'image US est a�ectée par le bruit et les artefacts. Pour faire face à ces inconvénients, nous avons

proposé un descripteur de texture basé sur un �ltre de Gabor appliqué sur les éléments obtenus à

partir de la méthode dite Motif Médian Binaire (MBP). Cette proposition résulte des observations

suivantes : nous avons constaté que le �ltre de Gabor seul réduit e�cacement le bruit. Néanmoins,

les méthodes fréquentielles en général ne sont pas propices à caractériser la structure du nerf. C'est
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pour cela que nous proposons d'utiliser conjointement le descripteur MBP et le �ltre de Gabor,

a�n de contribuer plus e�cacement à la réduction du bruit et à la préservation de la texture du

nerf. Par ailleurs, pour réduire les caractéristiques de textures redondantes et sélectionner les plus

pertinentes, nous proposons un nouvel algorithme de sélection de caractéristiques. Cet algorithme

répond à la fois au besoin de réaliser une classi�cation, en s'appuyant ici sur des méthodes à

base de �ltres et aussi à celui de performance dans le choix des classes, rendu possible ici grâce à

l'évaluation des sous-ensembles de caractéristiques obtenus.

Dans le contexte très particulier des séquences US où les nerfs et les tissus anatomiques environ-

nants présentent des variations morphologiques très variées, il nous a semblé essentiel de proposer

un nouvel outil a�n de faciliter et améliorer le processus de détection automatique. Pour cela, nous

proposons un traitement se décomposant en deux étapes. Au cours de la première étape, nous

ajoutons à la méthode décrite au paragraphe précédent, un modèle adaptative "on line" basé sur

la connaissance de trajectoire du nerf dans le temps. Puis lors de la seconde étape, pour assurer une

détection performante, nous prenons en compte une mesure de la qualité de détection obtenue sur

la base de deux propriétés : la forme obtenue et la con�ance de classi�cation atteinte. Ce traitement

supplémentaire est utile pour corriger la détection lorsqu'une erreur de reconnaissance apparaît.

La combinaison de ces deux caractéristiques est établie par un modèle dit "naïve bayésien" avec

une connaissance préalable. Une pondération étant a�ectée à chaque caractéristique, chaque poids

est estimé selon la cohérence de la forme et la con�ance de la classi�cation au cours du temps.

Sachant que les techniques plus anciennes comme le modèle de forme statistique, sont incapables de

représenter la forme du nerf dans le temps en raison des déformations du nerf dans une vidéo US,

nous avons proposé un nouveau modèle de forme basé sur un ensemble d'intervalles de points de

repères représentant un contour a�n de rajouter l'incertitude au modèle d'apprentissage. L'ajout

de cette information permet de prendre en compte la variabilité de la forme dans le temps.

D'une manière générale, une distribution gaussienne est utilisée pour représenter une forme

basée sur des valeurs de points de repères. D'ailleurs l'ACP est souvent consacrée pour calculer les

paramètres de cette distribution. Cependant, l'ACP s'adapte seulement aux données qui suivent une

distribution gaussienne. Dans notre cas de �gure, la forme est basée sur un ensemble d'intervalles de

points de repères. Pour cette raison, nous avons utilisé un modèle à base de gaussiennes généralisées,

a�n d'éviter la perte d'information, où les paramètres de ce modèle sont estimés à partir des

méthodes adaptées aux données d'intervalles. L'avantage de ce type de modèle est qu'il prends en

compte plus d'informations, ce qui nous permet �nalement d'obtenir un modèle de forme capable

de s'adapter aux déformations du nerf présent dans la vidéo US.

5.2 Contribution

Dans cette section, nous résumons la contribution de cette thèse :
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� L'anesthésie locorégionale écho-guidée a été étudiée pour comprendre les problèmes rencon-

trés lors de la localisation visuelle du nerf par les praticiens. Ensuite une analyse sur la

physique de l'ultrason et la structure anatomique du nerf a été e�ectuée pour découvrir les

vrais dé�s de la détection du nerf dans les images échographiques.

� Une étude des méthodes de segmentation des régions d'intérêt dans les images échogra-

phiques a été e�ectuée. Une taxonomie sur les approches théoriques et leurs application, a

été dé�nie pour illustrer les avantages et inconvénients de chacune d'elles. Une discussion

sur le choix de la stratégie de détection du nerf la plus appropriée est exposée. Nous avons

pu conclure avec cette étude bibliographique que les méthodes hybrides basées sur une ma-

chine d'apprentissage et les modèles déformables sont les plus adaptées à la problématique

de détection du nerf dans le images US.

� Suite à cela, nous avons pu proposer un nouveau système de détection assisté par ordinateur

a été proposé pour la détection du nerf. Cette méthode est basée sur une chaîne de traite-

ments constitués de 5 étapes principales : �ltrage, extraction, sélection de caractéristiques,

classi�cation et segmentation. Une étude comparative de chaque étape du système nous a

permis à la fois de déterminer les techniques les plus appropriées au bruit et artefact dans

les images US du nerf et de proposé un descripteurs et un algorithme de sélection mieux

adaptés à la structure du nerf.

� Une nouvelle méthode basée sur des modèles en ligne et adaptatives a été proposée pour

détecter le nerf dans une vidéo US. Trois modèles ont été élaborés (i.e position, forme

et con�ance de classi�cation). Cette méthode est basée sur la cohérence temporelle pour

déterminer la priorité du modèle pour représenter le nerf.

� Un nouveau modèle de forme basé sur un ensemble d'intervalles de points de repères a été

proposé pour gérer la variation morphologique de la forme dans le temps.

5.3 Perspectives

Dans cette thèse, nous avons étudié diverses solutions qui ont été décrites en détail. Cependant,

un nombre important d'idées demeurent non-exploitées et devront être analysées et étudiées en

détail. Les orientations futures envisagées pour une suite possible peuvent se décliner selon les

actions suivantes :

� Optimiser l'algorithme de segmentation pour diminuer le temps de calcul.

� Exploiter l'information spatio-temporelle en utilisant des algorithmes de suivi d'objets.

� Tirer pro�t des méthodes à base d'atlas pour générer une carte de distance entre les tissus

nerveuse et les autres tissus.

� Collecter plusieurs bases de données de di�érents blocs nerveux.

� Se servir des résultats de la détection pour plani�er l'asservissement de l'aiguille.
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5.3.1 Optimisation et amélioration de l'algorithme de segmentation

Dans cette thèse, Nous avons adopté l'apprentissage supervisé sur les fenêtres coulissantes avec

l'outil SVM pour une classi�cation robuste de la région du nerf dans les images US. Cette étape est

coûteuse en termes de temps et pénalise aujourd'hui son utilisation. Cependant, la parallélisation

des algorithmes proposés sur plateforme GPU serait une réponse e�cace pour voir émerger une

solution acceptable pour un usage temps réel.

La problématique de la détection du nerf peux être traitée sous di�érentes approches. E�ec-

tivement, la problématique de suivi de contour et les méthodes à base d'atlas peuvent améliorer

la précision de détection et diminue considérablement le temps de calcul. D'une part, la détection

du nerf par nos méthodes pourra être utilisées pour initialiser et recti�er la détection par les al-

gorithmes de suivis de contours en utilisant les �ltres particuliers, ce qui réduit le coût de calcul.

D'autre part, les méthodes à base d'atlas peuvent être aussi utilisées pour sélectionner au départ la

région d'intérêt du nerf en se basant sur un carte de distance entre les tissus nerveux, les vaisseaux

sanguins et l'os.

5.4 Ligne de recherches dérivées de cette thèse

Le deuxième groupe de perspectives se concentre sur le développement de nouvelles directions

de recherche dérivées de cette thèse. Nous pensons que l'orientation principale de cette recherche

devrait être cadrée pour l'optimisation des algorithmes de segmentations du nerf dans les vidéos

US et l'implémentation d'un système complet (robotique et traitement d'image) pour assister les

praticiens durant l'ALR. De plus, le déploiement de notre algorithme dans les instituts hospita-

liers va permettre de collecter une large base de donnée. En e�et, nous nous attendons à ce que

l'utilisation d'une plus grande base de données d'apprentissage, améliore considérablement les pré-

cisions de segmentation compte tenu de l'apprentissage préalable des paramètres d'apparence et

de forme adoptés dans notre algorithme. Dans ce sens, notre équipe a commencé le développement

d'une technique de génération de trajectoire pour guider l'aiguille lors de la procédure d'UGRA.

E�ectivement, en a�chant la région du nerf et un chemin sûr de l'aiguille, l'anesthésiste se concen-

trera davantage sur la manipulation de l'aiguille au lieu de gérer la détection visuel du nerf. Pour

établir un tel système, on peut identi�er deux étapes critiques ; premièrement, la reconnaissance

des structures anatomiques établies par notre méthode a�n de gérer la détection de la cible (nerfs)

et les obstacles (vaisseaux sanguins) ; deuxièmement, l'algorithme de génération du chemin de l'ai-

guille établie par notre équipe pour atteindre en toute sécurité la cible a�n d'administrer le liquide

anesthésique.
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[Oussama HADJERCI]
Détection automatique du nerf dans les images

échographiques

Résumé :

L’anesthésie loco-régionale présente une alternative intéressante à l’anesthésie générale dans de nom-
breuses interventions chirurgicales. L’atout majeur de cette technique est qu’elle réduit grandement les scores
de douleurs et améliore par la même la mobilité post-opératoire. L’anesthésie locorégionale écho-guidée
(UGRA) devient aujourd’hui, la méthode de référence dans le domaine de l’anesthésie, offrant de nombreux
avantages par rapport aux autres méthodes comme la neurostimulation. Cependant, cette technique néces-
site en contrepartie un apprentissage spécifique afin d’éviter des complications sévères liées à une erreur de
localisation visuelle du nerf dans les images échographiques.
L’objectif de cette thèse est de faciliter et de sécuriser la pratique de l’anesthésie loco-régionale écho-guidée.
Dans un premier temps, nous avons proposé une méthode de détection du nerf mettant en œuvre un al-
gorithme qui suite à un prétraitement à partir de filtres fréquentielles, réalise une analyse de texture par
apprentissage. Dans ce cadre, deux nouvelles approches ont été explorées : l’une concerne la caractérisa-
tion du nerf qui s’appuie sur la prise en compte du bruit présent dans une image ultrasonore, bruit ayant été
au préalable atténué partiellement. L’autre propose une technique de sélection des caractéristiques mettant
en avant celles qui sont les moins redondantes et les plus pertinentes.
Dans un second temps, après étude fine du comportement variable de la morphologie du nerf tout au
long d’une séquence d’images ultrasonores, nous avons développé un modèle dynamique ayant comme
paramètres des informations en lien avec la cohérence temporelle de la position, de la forme et la confiance
de classification des ROI potentielles afin de générer une segmentation robuste. Il est proposé également
dans cette partie, un nouveau modèle de forme prenant en compte un ensemble d’intervalles de points de
repères du contour, permettant ainsi de s’adapter aux variations de la forme du nerf dans le temps.

Mots clés : anesthésie loco-régionale écho-guidée, détection du nerf, analyse de texture, apprentissage su-
pervisée, modèle dynamique.

Automatic Nerve detection in ultrasound images

Abstract :

Regional anesthesia presents an interesting alternative or complementary act to general anesthesia in many
surgical procedures. It reduces pain scores, improves postoperative mobility and facilitates earlier hospital di-
scharge. Ultrasound-Guided Regional Anesthesia (UGRA) has been gaining importance in the last few years,
offering numerous advantages over alternative methods of nerve localization (neurostimulation or paraesthe-
sia). However, nerve detection is one of the most difficult tasks that anesthetists can encounter in the UGRA
procedure.
The context of the present work is to provide practitioners with a method to facilitate and secure the practice
of UGRA. However, automatic detection and segmentation in ultrasound images is still a challenging problem
in many medical applications. This work addresses two main issues. The first one, we propose an algorithm
for nerve detection and segmentation in ultrasound images, this method is composed of a pre-processing,
texture analysis and machine learning steps. In this part of work, we explore two new approaches ; one to
characterize the nerve and the second for selecting the minimum redundant and maximum relevant features.
The second one, we studied the nerve detection in consecutive ultrasound frames. We have demonstrated
that the development of an algorithm based on the temporal coherence of the position, the shape and the
confidence measure of the classification, allows to generate a robust segmentation. In this work, we also
propose a new model of shape based on a set of intervals landmarks able to adapt to the nerve shape under
a morphological variations.

Keywords : ultrasound-guided regional anathesia , Nerve detection, texture analysis, machine learning, dyna-
mic model.
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