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R�esum�e { En analyse clinique, l'enveloppe des fr�equences maximales de l'�ecoulement du ux sanguin, obtenue �a partir du
spectrogramme, est une information pertinente pour caract�eriser l'�ecoulement de ce ux et la gravit�e de st�enoses. Les m�ethodes
classiques de traitement du signal visant �a l'estimation de cette enveloppe travaillent localement (�a un instant donn�e) et sont
perturb�ees par la pr�esence d'un bruit important ou par l'absence de signal. Dans ce travail, nous proposons une m�ethode
automatique de traitement d'image utilisant des contours d�eformables, permettant ainsi une approche plus globale. L'application
de la m�ethode �a des signaux r�eels tr�es bruit�es donne des r�esultats tr�es satisfaisants, de l'avis d'un expert ainsi que comparativement
aux r�esultats que nous obtenons avec les m�ethodes classiques.

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

1 Introduction

L'analyse en continu de signaux Doppler est une tech-
nique couramment utilis�ee pour analyser l'�ecoulement du
ux sanguin [5, 9, 10, 11]. La vitesse d'�ecoulement de ce
ux peut être estim�ee �a partir du d�ecalage fr�equentiel ob-
serv�e dans le signal Doppler retourn�e par les cellules du
sang. Ainsi, l'analyse du spectrogramme (voir �g.a) du si-
gnal Doppler permet de caract�eriser directement la distri-
bution des vitesses d'�ecoulement du sang dans les art�eres.
L'enveloppe des fr�equences maximales 1 est l'une des ca-
ract�eristique int�eressantes du spectrogramme. Elle peut
être utilis�ee par exemple pour estimer l'index de r�esistance
de Pourcelot, l'index de pulsatilit�e, ou d'autres param�etres
[5] utiles �a l'�evaluation du degr�e de s�ev�erit�e d'une st�enose;
ou bien, pour e�ectuer la reconnaissance automatique de
types de pathologie ou d'�ecoulements [11]; ou, dans notre
cas, dans le but d'am�eliorer la d�etection d'emboles dans
le sang (HITS) [10].
La d�etermination des fr�equences maximales se fait g�en�era-
lement par seuillage sur le spectogramme instantan�e [11].
Le seuil s�eparant le signal Doppler utile du bruit est sou-

1. A laquelle correspond directement l'enveloppe des vitesses
maximales.

vent calcul�e de mani�ere empirique, comme un pourcentage
de l'amplitude maximale du spectrogramme [5, 9, 11]. De
telles techniques s'appliquent dans le cas de signaux Dop-
pler c�er�ebraux. Dans l'�etude du syst�eme circulatoire p�eri-
ph�erique (jambe, pieds, intestins, : : :), la pr�esence de bruit
color�e et la variabilit�e tr�es importante de l'enveloppe des
fr�equences maximales -en fonction du sujet, de l'art�ere, du
temps- limitent la validit�e de ces approches.
Le traitement d'image, appliqu�e �a la repr�esentation temps-
fr�equence peut être une aternative robuste interessante.
Dans [5], les auteurs utilisent le traitement d'image et
soulignent l'am�elioration apport�ee par rapport aux tech-
niques classiques qu'ils utilisaient auparavant. N�eanmoins,
la technique utilis�ee reste frustre : pr�e�ltrage de l'image
temps-fr�equence, seuillage puis extraction de contour sur
l'image binaire. A�n d'extraire le pro�l Doppler de ma-
ni�ere plus globale, nous proposons une approche reposant
sur l'utilisation de contours d�eformables 1D [1, 2, 3, 6, 7].
Elle se d�ecompose en deux phases principales : calcul d'un
champ d'observations O, �a partir duquel le contour est
alors estim�e.



2 Calcul des observation

Le champ des observationsO utilis�e dans la phase d'ajus-
tement du contour est obtenue en deux �etapes : calcul
d'une image temps-fr�equence �a partir du signal Doppler,
puis seuillage automatique de cette image �a l'aide d'une
approche baysienne.

2.1 Calcul du spectrogramme

La repr�esentation temps-fr�equence utilis�ee est le spec-
trogramme.Cette repr�esentation discretis�ee du signal Dop-
pler s(n) est calcul�ee �a l'aide de la formule suivante (voir
exemple �gure a) :

S(n;f) = 10 log

�����
N�1X

m=�N�+1

h(m) � s(n�n+m) � e�j2�fm

�����
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dans laquelle h(m) est une fenêtre d'analyse, dont le choix
inuence la r�esolution spectrale et temporelle de la repr�e-
sentation. Nous avons retenu ici une fenêtre de Hanning
de dur�ee 22ms [10].
D'autres distributions temps-fr�equence ont �et�e propos�ees
pour am�eliorer l'estimation spectrale des signaux Doppler
[5, 8]. Ces distributions se sont av�er�ees être pr�ef�erable d'un
point de vue th�eorique. N�eanmoins, une �etude compara-
tive sur l'utilisation de ces distributions dans un algo-
rithme de d�etection de Hits [10] appliqu�e �a des signaux
r�eels a montr�e que le spectrogramme donnait les meilleurs
r�esultats [4].

2.2 Champ des observations

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

o(n;f) =

�
1 si S(n;f) > Seuil

0 sinon

Le seuil est estim�e selon un crit�ere de minimisation d'er-
reur de classi�cation statistique. La distribution des S(n;f)
est mod�elis�ee comme un m�elange de deux distributions
gaussiennes N (mi;�i) et d'une distribution uniforme
Unif(p0) de densit�e p0 = 1

256 . Cette derni�ere permet de
prendre en compte les mesures aberrantes comme celles
dues par exemple au passage de particules solides dans
l'art�ere. Les param�etres de m�elange ainsi que les (mi;�i),
n�ecessaires au calcul du seuil, sont estim�es �a l'aide d'une
proc�edure d'\expectation-maximisation"(EM) sur l'histo-
grammedes valeurs mesur�ees. Plus pr�ecis�ement, a�n d'�evi-
ter que le signal utile de l'�ecoulement sanguin soit noy�e
dans le bruit, seule les valeurs S(n;f) de fr�equence f < fM
sont utilis�ees pour construire l'histogramme. Le param�etre
fM , qui correspond grosso-modo �a la fr�equence maximale
que peut prendre le signal doppler utile (quel que soit l'ins-
tant consid�er�e), a peut d'incidence sur le r�esultat. Dans
notre cas, il est obtenu automatiquement de la fa�con sui-
vante. Si l'on note Smed(n;f) l'image temps-fr�equence �l-
tr�ee par un �ltrage m�edian 5x5, et

SMax(f) = maxn Smed(n;f),

fM est la fr�equence pour laquelle la d�eriv�ee de Smed(n;f)
est maximale.
La �gure b pr�esente le r�esultat de cette phase appliqu�ee

�a la �gure a.

3 Estimation de l'enveloppe

La d�etection de l'enveloppe est pos�ee comme l'estima-
tion au sens du maximum de vraissemblance a posteriori

(MAP) de l'enveloppe des contours X, connaissant le
champ des observations O. L'enveloppe des contours est
caract�eris�ee par Xmax et Xmin qui d�esignent respective-
ment l'enveloppe des fr�equences maximales et minimales. 2

Ainsi, l'int�erieur de l'enveloppe, not�e XInt, est caract�eris�e
par :

p = (n;f) 2 XInt () fXmin(n) � f < Xmax(n)g

En mod�elisantX par un processus markovien gaussien, la
d�etection peut se ramener �a la minimisation d'une �energie
E de la forme :

E(X;O) = Ep(X) +Ed(X;O)

dont nous explicitons les termes ci-dessous.

{ Ep est un terme de r�egularisation caract�erisant les
connaissances a priori sur les contours. Dans notre
cas, cette �energie vise classiquement �a favoriser la
continuit�e des enveloppes. Elle s'exprime de la fa�con
suivante :

Ep(X) =
X

n0�n<n1

Ep1(X;n)+Ep2(X;n)+Ep3(X;n)

avec, en notant l(n) = Xmax(n) �Xmin(n) :

Ep1(X;n) =
(Xmax(n)�Xmax(n + 1))2

"2M

+
( _Xmax(n)� _Xmax(n+ 1))2

"2
M

Ep2(X;n) =
(l(n)� l(n+ 1))2

"2l

+
(_l(n) � _l(n + 1))2

"2l

Ep3(X;n) =
(Xmin(n))2

�2

o�u _Xmax(n) d�esigne la d�eriv�ee temporelle au point n
de la courbe Xmax. Ep1 assure la continuit�e de l'en-
veloppe des fr�equences maximales,Ep2 celle de l'in-
t�erieur de l'enveloppe des fr�equences, et Ep3 est un
terme qui tire l'enveloppe des fr�equences minimales
vers 0. Ce dernier terme est essentiellement n�eces-
saire en l'absence d'observations �a l'instant consi-
d�er�e.

2. SeulXmax nous int�eresse v�eritablement. L'utilisation de Xmin
nous permet d'�eviter de �xer a priori la fr�equence en dessous de
laquelle il n'y a plus de signal (dû �a un pr�e�ltrage e�ectu�e par la
sonde d'acquisition).



{ Ed est le terme qui exprime l'ad�equation entre les
enveloppes et les observations. L'utilisation du con-
traste dans l'image est inexploitable dans notre cas,
compte tenu du faible contraste, du bruit important,
et de la pr�esence des HITS. L'�energie retenue vise
elle �a regrouper �a l'int�erieur des enveloppes les fr�e-
quences de puissance sup�erieure au seuil (o = 1), et
�a rejeter �a l'ext�erieur (not�e XExt) celles d'�energie
faible. L'expression est donc :

Ed(X;O) =
X

(n;f)2X Int

jo(n;f)�1j +
X

(n;f)2XExt

jo(n;f)j

Bien que ce choix paraisse un peu frustre, il a per-
mis d'obtenir de bon r�esultats, comparativement �a
l'emploi d'une �energie faisant intervenir des obser-
vations non binaires (par exemple, Seuil � S(n;f)
si (n;f) 2 XInt). N�eanmoins, nous continuos �a re-
chercher un terme d'�energie encore mieux appropri�e;
par exemple, une �energie bas�ee sur une distance de
Mahalanobis, exploitant les param�etres estim�es par
l'algorithme EM (cf phase 1), ou une �energie int�e-
grant une fonction robuste.

La minimisation est e�ectu�ee par recuit-simul�e avec une
d�ecroissance hyperbolique de la temp�erature. La dur�ee de
la m�ethode propos�ee (compl�ete) est de 4 �a 5 secondes sur
un Ultra Sparc avec un code non optimis�e et redondant.

4 R�esultats

La m�ethode, avec une même param�etrisation, appli-
qu�ee �a une vingtaine d'images r�eelles et fortement bruit�ees
d'�ecoulements pathologiques, donne des r�esultats tr�es sa-
tisfaisants, comme le montre les �gures c, d et g. Dans
le cas de l'exemple a, on peux remarquer l'absence de d�e-
limitation nette entre le signal doppler de l'�ecoulement
sanguin et le bruit color�e, tr�es important sur cet exemple.
L'exemple d est plus simple. N�eanmoins, le r�esultat obtenu
par une m�ethode classique de type \grass-cutting" suivi
de seuillage percentile [9] (�gure e) est erron�e, en raison
d'une part de l'absence d'�energie, �a certains instant, dans
la partie utile du signal et d'autre part de la pr�esence d'un
bruit continu dans les moyennes fr�equences.

Les recherches actuelles pour am�eliorer la m�ethode por-
tent principalement sur les points suivants. Pour accrô�tre
la robustesse de l'algorithme, on cherche �a exploiter des
mod�eles de contours param�etriques et d�eformables [7], avec
apprentissage statistique. Par ailleurs, l'interaction entre
le mod�ele de contour et les donn�ees (c'est-�a-dire le terme
Ed) n�ecessite d'être am�elior�e, de même que la proc�edure
de minimisation de l'�energie totale -en exploitant des tech-
niques multi�echelles par exemple. En�n, on cherchera �a
valider la m�ethode sur des exemples simul�es, permettant
ainsi de comparer notre algorithme aux estimateurs de
fr�equence maximales propos�es dans la litt�erature.
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a

Figure a: image temps-fr�equence (Spectrogramme) du signal hit1236

b

Figure b : champ des observations O obtenu par seuillage automatique du spectrogramme a)

c

Figure c : pro�l doppler des fr�equences maximales estim�e (en blanc)
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Figure d : pro�l doppler (en noir) du signal hit27
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Figure e : r�esultat obtenu par une m�ethode de type \grass-cutting" plus seuillage percentile [9] sur hit27

f

Figure f : champ des observations O obtenu par seuillage automatique du spectrogramme de hit1237

g

Figure g : pro�l doppler des fr�equences maximales estim�e (en blanc) �a partir de f


	numero: 
	gretsi: Dix-septième colloque GRETSI, Vannes, 13-17 septembre 1999


