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Résumé– Pours’affranchirdu bruit dansuneimage,certainestechniquessebasentsur le calculd’uneintensitémoyenneenchaquepixel de
l’image enconsidérantun certainvoisinage.Cependant,cestechniquesont tendanceà atténuerlescontoursprésentsdansl’image. Ceteffet de
bordestparticulièrementpénalisantpourlesalgorithmesdesegmentationdontla finalitéestderetrouver lescontours.La méthodederestauration
parminimisationdela variationtotale,proposéeparRudin ��������� [1], consisteàminimisersouscontraintesdesgrandesvariationsprésentesdans
l’image tout en préservant les contours.Danscet article, nousproposonsuneadaptationde la méthodede Rudin ���	����� [1] à la restauration
d’imageséchographiques.

Abstract – To limit the noisein an image,sometechniquesarebasedon the calculationof an averageintensity in eachpixel of the image
by consideringa someneighbor. However, thesetechniquestend to attenuatecontourspresentin the image.This effect edgeis particularly
penalizingfor thealgorithmsof segmentationwhosefinality is to find contours.Themethodof restorationby minimizationof thetotalvariation,
suggestedby Rudin �
������� [1], consistsin minimizingunderconstraintsof thegreatvariationspresentin theimagewhile preservingcontours.In
thispaper, weproposeanadaptationof themethodof Rudin ��������� [1] to therestorationof echographicimages.

1 Intr oduction

La phasederestaurationd’imagesestuneopérationimpor-
tantedansde nombreuseschaînesde traitementet d’analyse
d’images.
En effet, une imagecorrectementrestauréepermetd’amélio-
rer la précisiondesopérationsde traitementaval, commela
segmentationpermettantdepartageruneimageenrégionsho-
mogènesou deretrouver la géométriedesobjetsprésentsdans
l’image. L’acquisitiond’imagesultrasonoresestpeucoûteuse
et d’uneinnocuitétotale.Cependant,les imagesobtenuespré-
sententunphénomènedescintillement( ������������ ) provoquépar
desphénomènesd’interférencesdesondesdiffuséesà travers
lestissustraversés.Deplus,le traitementet la numérisationde
l’ondeintroduitunbruit dansl’image.L’atténuationdesrayons
ultrasonoresdansle corpsrenddifficile la perceptiond’organes
profonds.Les os et l’air despoumonssont particulièrement
opaquesaux ultrasonset peuvent provoquerdesoccultations
dansl’image. Desproduitsdecontrastesousformede micro-
bullesd’air enferméesdansdessucrespermettentd’améliorer
la qualitédecertainesimages,enparticulierdansleszonesdes
vaisseauxsanguinset descavités cardiaques.Le speckleap-
paraîtdanstouteslesimagesmédicalesconventionnellesultra-
sonoreset peutêtreunepropriétéindésirablepuisqu’ellepeut
masquerdesinformationssignificativeset trèsutiles au diag-
nostic.Danscetarticle,nousprésentonsuneméthodederestau-
rationd’imageséchographiquesbaséesurla résolutiond’équa-
tion auxdérivéespartielles(EDP)nonlinéaires.Aprèsun petit

rappelsurl’emmergencedesEDPsdansle traitementd’images
et la visionparordinateur, section2,nousprésentonsuneadap-
tationdela méthodevariationnellederestaurationproposéepar
Rudin ��������� [1] aux imageséchographiquessection2.1,dont
le modèledebruit proposéparLoupas��� �!�"� [2, 3], seraconsi-
déré.Des résultatsexpérimentauxsur une imageréelle sont
présentéssection3.

2 Méthodede restauration

Un certainnombred’approchespermettantderestaureravec
succèsdes imagesdégradéesont récemmentvu le jour [4].
Cesapproches,qui font référencemaintenantentraitementdes
images,ont étéproposéesdansla littératurede manièreindé-
pendante,maisutilisent pour la plupartd’entreellesunemé-
thodologiecommuneà based’EDP [5]. A causedesfortespo-
tentialitésau niveaudesapplicationsqu’offre la restauration
d’imagesdégradées,nousnoussommestout naturellementin-
téressésà ceproblème,aussiimportantentraitementd’images
qu’envisionparordinateur. Un dispositifdétailléedecertaines
méthodesderestaurationparEDPestfournit dans[6].
Un certainnombred’approchesviseà réduirele speckledans
les imagesdégradéesont étépubliées[3, 7, 8]. Cesméthodes
baséessurdestechniquesdifférenteslesunesdesautresfour-
nissentdesrésultatssatisfaisants,maisla préservationdesdis-
continuitésdansl’image resteun pointdélicat.
Les méthodesde restaurationclassiquesont tendanceà lis-
ser les frontièreset rendentplus difficile les traitementsaval



telle que# la segmentation.Commenousl’avonsdécrit précé-
demmentles EDPsoffrent unenouvelle potentialitéen terme
de restaurationd’imagesbruitéespermettantde préserver au
mieux les discontinuitésprésentesdansl’image originale.La
méthodede restaurationproposéeest baséesur la résolution
d’équationsaux dérivéespartiellesnon linéaires.En considé-
rant les fonctionscontinues$ , % et & desvariables' et ( , le
modèleconsidérédel’imagepeuts’écrire:%*)+' ,-(�.0/1$	)�'2,-(�.234&*)+' ,�(�.
,65�7�8�9:)�'2,;(�.=<?>@, (1)

où $ est l’image recherchée,% l’image observée,& un bruit
gaussiencentréd’écarttype A et > le domainede l’image. Le
problèmeà résoudreestla minimisationdu termesuivant:B�CED F $HGI 3J$HGK�L 5�7;8�9J$ I /NM $M ' ���O$ K /NM $M ( , (2)

sousdescontraintesimpliquantl’image observée% .

2.1 Modèlede bruit ultrasonore

Le modèledéfini par l’équation(1) utilisé par Rudin ���������
[1] nepermetpasdemodélisercorrectementuneimageécho-
graphiquecontenantunbruit despeckle.Nousadaptonsla mé-
thodedeRudinaumodèleproposéparLoupas���P�!�"� [2] :%*)+' ,�(�.0/Q$	)�'2,;(�.P31R $	)+'2,;(�.�� S-)+'2,;(�.
� (3)

Le bruit multiplicatif ST)�'2,U(�. est considérégaussiencen-
tré d’écart type AWV . Le terme R $	)�'2,�(�.X� ST)�'2,Y(�. modélise
le bruit desimageséchographiques[3, 9]. On définit lesdeux
contraintessuivantes:B C )�$	)�'2,�(�.[ZO%H)�'2,-(�.�.�\�'W\�(]/1^_8X`B�Cba $	)+' ,-(�.	Zc%*)+' ,-(�.R $	)+'2,;(�. d G \�'W\�(E/QA GV � (4)

La premièrecontraintetraduitle fait queegf R $	)�'2,�(�.X� ST)�'2,h(�.
i4/j^ car $	)+'2,k(�. et ST)�'2,h(�. sont des
variablesindépendantes.La deuxièmecontraintesupposequeST)�'2,�(�. estun bruit blanccentréd’écarttype A�V . L’application
de l’équation d’Euler-Lagrangeavec les deuxcontraintes(4)
conduità l’équationsuivante:MM 'mln $ ID $HGI 3J$HGKpoq 3rMM (6ln $ KD $HGI 3J$HGKpoq ZtsHuZts Gwv*x Z % G$HG�y /z^�� (5)

On choisit $W{ telle que | C $W{!)+'2,[(�.�\;'�\;(b/}| C %*)+' ,2(�.�\;'�\;( ,
cetteconditionpermetde ne plus considérerle paramètres u .
La résolutionnumériqueestbaséesur la méthodede du gra-
dient,[1]. L’évolutionduprocessusestcontrôléparle temps� .
Danscesconditionsl’équation(5) devient:M $ ~��+�M � / MM 'mln $ ~��+�ID $ ~��+���I 3�$ ~��+���K oq 3 MM (�ln $ ~��+�KD $ ~��+�+�I 3J$ ~��+�+�K oqZts ~��+� v*x Z % G$ ~��+� � y ,Y�W�������=�J^��

(6)

Le multiplicateurde Lagranges dépenddu paramètred’évo-
lution � . A chaqueitération, il estnécessairede recalculersa
valeur. Pourcela,onmultiplie par )�$ ~��+��Z]%�. lesdeuxmembres
de l’équation(6), puison intégresur le supportde l’image > ,
on obtientl’équationsuivante:B�Cc� $ ~��+� ZO%�� � $ ~��+��� Zt$ ~��+� �@\�'W\�(/ B�C���� $ ~��+� Zc%��}MM ' ln $ ~��+�ID $ ~��+� �I 3J$ ~��+� �K oq3 � $ ~��+� ZO% �NMM ( ln $ ~��+�KD $ ~��+� �I 3b$ ~��+� �K oqz� \;'�\;(Zts ~��+� B C � $ ~��+� Zc% � v x Z % G$ ~��+� � y \�'W\�(5�7�8�9t� � �J�=�J^�,��	)+' ,-(�.=<�>@�

(7)

La partiegauchede l’équation (7) est très faible si le pasdu
paramètred’évolutionestfaible.De plus,si on pose:� ~��+� / B CO� $ ~��+� ZO% � v x Z % G$ ~��+� � y \;'�\;(/1A GV 3 B C )�$ ~��+�[ZO%�. G$ ~��+� � %H� \;'�\;(H, (8)

l’équation(7) sécrit:s ~��+� � ~��+� / B�C���� $ ~��+� Zc%��}MM 'mln $ ~��+�ID $ ~��+� �I 3b$ ~��+� �K oq3 � $ ~��+� Zc% �NMM ( ln $ ~��+�KD $ ~��+� �I 3J$ ~��+� �K oq1� \�'W\�(H� (9)

Pourrésoudrele système(9) dontle but estdecalculersP~��+� , on
posemaintenant:� )�'2,�(�.0/1��)+'2,;(�.���)�'2,;(�. et �E)�'2,�(�.0/Q�=)�'2,!(�.���)�'2,;(�. .
Avec: ��)�'2,�(�.0/1$ ~��+�
)+' ,�(�.[Zc%*)+' ,�(�. , et:��)�'2,�(�.0/ $ ~��+�ID $ ~��+� �I 3b$ ~��+� �K � ��)�'2,�(�.0/ $ ~��+�KD $ ~��+� �I 3b$ ~��+� �K �

(10)
L’applicationdu théorèmedeGreen-Riemanndonne:B C � M �M ' 3 M �M (Y¡ \;'�\;(E/ B C�� M �M ' �b3 M �M ( � ¡ \�'W\�(3 B C � � M �M ' ��34� M �M ( � ¡ \;'�\;(g/ B�¢ ~ C � F � \;']Z��£\�( L �

(11)

Par identificationon obtient:B�C ln D $ ~��+� �I 3b$ ~��+� �K Z F % I $ ~��+�I 3t% K $ ~��+�KD $ ~��+�+�I 3J$ ~��+�+�K L oq \�'W\�(£3bs ~��+� � ~��+�
/ B ¢ ~ C � ��� $ ~��+� ZO% � ln $ ~��+�ID $ ~��+�+�I 3J$ ~��+�+�K oq \�(
Z � $ ~��+� Zc% � $ ~��+�KD $ ~��+� �I 3�$ ~��+� �K \�' � �

(12)



Le deuxième¤ termeétantnul et dansle casdu modèledu bruit
desimageséchographiquesonobtientalorsl’équation(13)qui
permetdecalculermultiplicateurdeLagrangepourchaqueité-
rationdel’algorithme.s ~��+� /¥Z x� ~��+� B�C ln D $ ~��+�+�I 3J$ ~��+�+�K Z % I $ ~��+�I 3�% K $ ~��+�KD $ ~��+� �I 3b$ ~��+� �K oq \�'W\�(H,

(13)

3 Résultats

La méthodede résolutionnumériqueutilisée estbaséesur
celleproposéeparRudin �����!� [1]. L’imageinitiale estchoiside
telle sortequelesdeuxcontraintes,équation(4) soit vérifiées,
commeRudin ���p��� [1], l’image initiale $ ~�{��+¦+§"¨ estconsidérée
dela manièresuivante: $ {©+ª « /�% ©�ª « 3�AWV�¬ ©�ª « , où la fonction ¬ ©�ª «
doit êtredemoyennenulleetdenorme=1 ausensde  G . Nous
avonsappliquéla méthodede restaurationsur uneimagemé-
dicaleéchographiquedu seinillustréefigure1. En considérant

FIG. 1 – Image échographiqueoriginaled’un sein.

la relationlinéaireentrela moyenneet la variance,le speckle
dansce type d’imagesest justifié par le modèlede bruit pro-
posépar Loupas.C’est l’intérêt mêmede ce modèlepar rap-
portàunmodèledebruit purementmultiplicatif. Nouspouvons
constaterquele bruit despeckleprésentdansl’imageoriginale
estpratiquementsuppriméparnotreméthode,illustré figure2,
et que les discontinuitéssont préservées.La figure 3,illustre
l’évolutionduparamètres enfonctiondu nombred’itérations,
la convergencede l’algorithme estatteintpresqueau bout de® ^ itérations.Lesrégionsdel’imagerestauréesontplushomo-
gèneset améliorele résultatdesegmentation,commeillustré,
figure4.

4 Conclusion

La restaurationd’imagesest une étapeimportantedansle
domainedu traitementet analysedesimagesou la vision par
ordinateurengénéral.Certainesopérationscommela segmen-
tationparexemple,lesimagesfortementdégradéesnécessitent

FIG. 2 – Image restaurée, obtenuepar la méthodede restauration
quenousvenonsdeprésenter.

FIG. 3– Evolutionduparamètre ¯ enfonctiondunombred’iérations.

FIG. 4 – Imagesegmentée, obtenuepar uneméthodedesegmentation
par contouractif déformable.



un prétraitement° efficacesansperted’information sur les dis-
continuités.
Danscetarticle,nousavonsprésentéuneméthodederestaura-
tion d’imageséchographiquesfortementbruitées.Nousavons
montréqu’il estpossibled’adapterla méthodedeRudin ��� �����
[1] à la restaurationde ce type d’images.Les résultatsobte-
nussontsatisfaisantset encourageants.Lesparamètresdu mo-
dèledu bruit sontdéterminésde manièreglobale,enperspec-
tive nouspensonsqu’un traitementlocal ne fait qu’améliorer
lesrésultats.
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