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Résumé - Dans ce travail on applique la théorie du « caspive sensing » pour la reconstruction de données
radiofréequences (RF) brutes, avant la formationvdees en imagerie ultrasonore médicale. La thédue
compressive sensing (CS) n'a quasiment pas étérégen imagerie ultrasonore médicale, elle reptégmourtant
un champ d’application prometteur pour cette tegpli L'originalité consiste, d'une part en une étutke
faisabilité, d'autre part en l'utilisation d’'une $& de représentation récente, introduite dans feathe de la
sismique : les "wave atoms" [1]. Cette base n'ajaraté utilisée dans le domaine de I'imagerieastinore bien
gu'elle soit mieux adaptée a la représentation siigsaux RF bruts que les bases conventionnellegri@fo
ondelettes séparables).— Les résultats indiquelit egt possible de reconstruire les images avee emeur
inférieure a 2.10-3 avec seulement 10% des écluagtiinitiaux ce qui démontre la faisabilité derdaonstruction
d’'images ultrasonores en CS.

Abstract — In this work the theory of compressieasing is applied to reconstruct raw radiofrequefily) data
before beamforming in medical ultrasound imaginge Theory of compressive sensing (CS) has barely bridied
for medical ultrasound imaging even though it reprgs an interesting field of application for ttiieory. The
originality here, consists both in a feasibilitydy and in the use a representation basis recimittyduced in the
domain of sismics: the wave atoms [1]. This basis hever been used in the domain of ultrasoundingagyen
though it is better suited for the representatibmawv RF signals than the more conventional bakesir(er and
separable wavelets). - The results indicate thatpbssible to reconstruct images with an erres than 2.10-3 with
only 10% of the initial samples which shows thesfieéity of ultrasound image reconstruction using.C

1 Introduction élément piézoélectrique de la sonde. L'objectif des
avaux présentés ici est de montrer qu'il est iptess

ns dégradation de la qualité des images, de
dreconstruire ces dernieres a partir d'un faible brem
d’éléments ou de données sous échantillonnées.

La récente théorie du compressive sensing (C
permet — sous certaines conditions — de reconsteunr
signal échantillonné bien en dessous de la limite
théoreme de Shannon [2-3-4]

Cette théorie n’a quasiment jamais été appliqué®2 Compressive sensing
jusqu’alors au domaine de l'imagerie ultrasonoinasiiA L . .
Jseuqle I'étude tres récente d'Achi%n et al. [1] abarette La theorlg du (’:ompr.esswe ferjsmg (_CS), [2] pgrmet |
question, en utilisant 'hypothése que la statigtiglu reconstruction d'un signdHR" a partir d’'un faible
signal RF correspond a une distribution alpha-stadbh  nombre d’échantillon%DRm, donc avec m < n.
notera cependant que les échantillons utilisés peur L’acquisition du signal est représentée par I'éiquat
reconstruction résultent d'une projection sur uaseb suivante
aléatoire Gaussienne. L'application réelle de cette y = ®X (1)

approche parait difficile, dans la mesure ou ladson N :
irﬁpose la Eélection direéte des échantillons enemm:t ou P est la matrice de mesure m x n permettant la
P sélection aléatoire de m échantillons ¥le Le principe

donc pas en pratique une telle projection. . : . N .
P bratig bro) (%e base du compressive sensing consiste a faire

Pourtant, il existe des applications qui seraie N . . .

) . ; - hypothése que le signaX a une représentation
d’excellentes candidates telles que lacquisitiom e _ _ M
mode triplex de données CFM/B-mode/Doppler ou bieRarcimonieuse dans une base orthonormee

limagerie 3D & partir de sondes matricielles. Hiete x =Wy 2
dans ce domaine I'utilisation de I'ensemble deséids ou V posséde s < m < n coefficients non nuls. Le
actifs de la sonde représente une réelle difficdké signal est alors dit s-parcimonieux. La théorie Ci&
mise en ceuvre du fait de I'encombrement spatial desontre que cette parcimonie permet la reconstmictio
connexions. La reconstruction d'images de bonnexacte de v avec une forte probabilité pour cestain

qualité a partir d'un faible nombre d’éléments &arae  classes de matric88¥ [3]. En particulier la matrice de

réelle avancee technique. ~ mesure P doit étre incohérente avec la base de
Dans le cas geénéral les colonnes d'une mag

ultrasonore médicale sont obtenues par formation éécompositionq’ [4]. Cette condition est généralement
: L ) par Ssurée par le caractére aléatoire de la séledesn
voies appliquée aux signaux RF acquis sur chaque



éléments d’'une sonde linéaire ont été simuléésidel
du logiciel Field 1l [5]. Les données on été fosaks a
une profondeur de 70 mm. Le milieu simulé était de
dimensions 50x10x60mima lintérieur duquel étaient
alignées 5 inclusions hyper-échogénes et 5 inalgsio
hypo-échogenes de taille variable. Au total on daibp
100 000 diffuseurs acoustiques répartis uniformémen
On peut remarquer sur la figure 4 que méme I'image
échographique originale ne représente pas de reanier
parfaite le milieu simulé. En effet une texture
Figure 1: Exemple de wave .-a’tom directionnel a deux échelles caractéristique des images échographiques appelée
différentes speckle vient se superposer a I'image et dégrade so
éChanti”OnS dé/ . Finalement Ie prObIéme peu'[ slécrirerapport Signal sur bruit_ De plus |a réso'ution $]qye
sous la forme: du systéme liée a sa réponse impulsionnelle spatial
y =®Y¥v=Av (3)  Point Spread Function (PSF) étant variable, on peut
Ou A est une matrice mxn de rang plein. Dans ce@bserver une meilleure définition des contours des
conditions le probléme de reconstruction par c#clusions au niveau du pointA focal, c'gst-a-di'eesvle\
consiste & résoudre (3) sous la contrainte Yusoit ~Milieu de image. Cela va méme quasiment jusqa’a |
parcimonieux. disparition sur I'image des inclusions hypo-échagen
de dimensions les plus petites qui se retrouvepétem
gans le speckle. L'étape de formation de voies est
effectuée par retard et somme. Une pondérationipar
fenétre de Hanning des 128 signaux en réception est

Pour les matriceé\ vérifiant la propriété d’'isométrie
réduite RIP, Candés et al. [3] ont montré que |
probleme du CS peut étre résolu par la minimisatien

la normetO : e
. utilisée.
v =argmin|v],
PO VER" sous la contrainte (4) "
){:,AV ) . o Wave Atoms
En général résoudre (4) est un probleme NP dficil W
. » L ) 2 avelets
En imposant des conditions plus restrictives, latgm 10 Fourier

parcimonieuseX de (3) peut étre trouvée en résolvant
un probleme de poursuite de base (Basis Pursuit):
v=argmin|v|,
P1 VOR" "sous la contrainte (5)
y =Av
Le cadre présenté ici sous—entend une acquisition

exacte des données or celles-ci sont généralement
entachées de bruit. On a alors le modéle suivant :
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y=Av+e (6) 0 " -
<t Coefficient rank (normalized)
00 € représente un bruit dénergie’: . P1 peut | Fowe® o desaees | vansoies iy
~ z . | Itu Itu |
alors étre reformulé [5, 6] comme suit: P Lo';)
v =argmin|v,
n 1 . , N ,
VLR sous la contrainte 7) Les données completes sont dabord sous-
||y :AV”g <g échantillonnées en supprimant de maniére aléastire
2 uniforme un nombre variable d'échantillons (enf@&o5

En général le signal n'est pas  reellemengt 90%), les signaux "bruts" (i.e. sans formatian d
parcimonieux, mais la majorité de ces coefficiesust yojes) sont reconstruits par CS. Les images sans al
de trés faibles valeurs. Si le Signal est Com[:inkssi obtenues en app"quant la formation de voie aux
(décroissance exponentielle de I'amplitude degonnées brutes ainsi reconstruites. On calcules dan
coefficients dans la ba¥) les solutions de P1 (5) ou chaque cas, la moyenne de I'erreur absolue

P2 (7) donnent une approximation dé en en 1N _
conservant les S plus grandes valeurs. MAE:WZ‘ fi - fi‘ (8)
i=1
3 Application a  Timagerie  ultrasonore ou Ti et fi correspondent, respectivement, aux
medicale valeurs originales et reconstruites des échanilkriN

Pour illustrer la faisabilité de cette technique er@st le nombre total d'échantillons. Afin d’obtemies
imagerie ultrasonore, les données RF brutes des 192



résultats comparables les données RF brutes ont éb&onstructions ont été également effectuées aaec |

normalisées dans l'intervalle [0,1]. base de Fourier et des ondelettes orthogonales de
Les signaux RF ultrasonores se prétant difficilenden Daubechies. La figure 2 donne les coefficients ele

une représentation parcimonieuse, nous proposotiansformées appliquées aux données RF correspondan

d'utiliser la base des wave atoms directionnelstteCe a l'image de la figure 4 et classés par ordre d&sant

base a été introduite récemment dans le domaina ded'amplitude. On note que les Wave Atoms fournissen

sismique [1] et ses fonctions de base ont prouué leles coefficients correspondant a la décroissangeula

capacité a représenter de maniére parcimonieuse dapide.

signaux ayant des motifs oscillants. Les wave atoms Sur le plan algorithmique, ces reconstructionséét

sont paramétrés par leur position, leur échelleadg réalisées en résolvant le probleme P2 (7) par

difference des bases usuelles telles que les dtedele . = i 0 le logiciel ‘1M29¢ 5] D
séparables, par leur orientation. Cette dernigfdinimisation = avec le logicie [5]. Dans

caractéristique leur permet de mieux s'adapter a [QUIES €S experiences, la valeur du seuil de ginfc?
texture locale et orientée des motifs oscillants deA€te fixee a 0.1. _ .

données RF brutes. Une illustration de deux fonaie ~ Reémarque : S ne joue aucun role dans notre
bases des wave atoms a deux échelles différentes gSolution et n'a donc pas a étre fixe

donnée figure 1. Outre les wave atoms, les
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Figure 4: (a) Log -enveloppe des images reconstruites a partir des don nées
Figure 3: Erreur moyenne absolue de reconstruction en originales (a) et reconstruites par CS en utilisant les ondelettes, Fourier et

fonction de la quantité d'échantillons supprimés po ur les wave atoms. 85% des échantillons ont été suppri  més dans cet exemple.
les ondelettes, Fourier et les wave atoms. L'erreur est (b) représente I'erreur absolue de reconstruction . Les images d'erreur ont
calculée sur les images RF aprés formation de voie. été recalées dans l'intervalle [0, 3] pour une meil  leure visibilité. L'image
originale a une dynamique de 12.
4 Résultats Fourier, elle-méme donnant de meilleurs résultais q

. . . les ondelettes.
La figure 3 illustre, pour les 3 bases utilisé&sréur

) . . . La figure 4 représente les images mode B
de reconstruction _calculee sur. les images RF aPrESconstruites pour les difféerentes bases avec un
formation de voie en fonction de la quantité

d'échantillons suporimés. On observe que les wa ourcentage de données supprimées égal a 85 % ainsi
PP : 9 e I'image obtenue a partir des données origin@es

atoms conduisent & une erreur plus faible quesa bia a également représenté la carte d’erreur absolae. L



gualité de I'image reconstruite permet de bientifien [1]
'ensemble des structures hyper-et hypo-échogénes.
C'est encore une fois la base des wave atoms qui
conduit a I'erreur la moins importante.

5 Conclusion

Nous avons montré dans ce travail la faisabilitéade
reconstruction par CS pour les données RF uItraeeno[ ]
brutes. L'application du CS pour limiter le nombre
d’éléments dans les sondes matricielles et obtamér
image 3D de bonne qualité a partir d’'un faible noenb
d’éléments représente une perspective prometteluse[g
réaliste.

Aujourd’hui les fabricants savent construire des
sondes matricielles comportant un grand nombre
d'éléements (32x32=1024 voire 64x64=4096). La
limitation se situe plus au niveau des formateugs d4]
voies qui eux comportent typiguement de 64 a 256
canaux. L'approche actuelle la plus crédible paattec
application consisterait donc a connecter aléatwrg [5]
un nombre limité d’éléments disposés sur une grille
réguliere. Méme si la construction de telles sondest (g
pas possible pour le moment il serait intéressant
d’étudier la possibilité de disposer de maniére
complétement libre (et non plus sur une grille tége)
les éléments de la sonde.
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