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Abstract

Ultrasound (US) allows non-invasive and ultra-high frame rate imaging
procedures at reduced costs. Cardiac, abdominal, fetal, and breast imaging

are some of the applications where it is extensively used as diagnostic tool.

In a classical US scanning process, short acoustic pulses are transmitted
through the region-of-interest of the human body. The backscattered echo
signals are then beamformed for creating radiofrequency(RF) lines. Beam-
forming (BF) plays a key role in US image formation, influencing the reso-

lution and the contrast of final image.

The objective of this thesis is to model BF as an inverse problem, relating the
raw channel data to the signals to be recovered. The proposed BF framework
improves the contrast and the spatial resolution of the US images, compared

with the existing BF methods.

To begin with, we investigated the existing BF methods in medical US
imaging. We briefly review the most common BF techniques, starting with
the standard delay-and-sum BF method and emerging to the most known

adaptive BF techniques, such as minimum variance BF.

Afterwards, we investigated the use of sparse priors in creating original two-
dimensional beamforming methods for ultrasound imaging. The proposed
approaches detect the strong reflectors from the scanned medium based on

the well-known Bayesian Information Criteria used in statistical modeling.

Furthermore, we propose a new way of addressing the BF in US imaging,
by formulating it as a linear inverse problem relating the reflected echoes to
the signal to be recovered. Our approach offers flexibility in the choice of
statistical assumptions on the signal to be beamformed and it is robust to

a reduced number of pulse emissions.

At the end of this research, we investigated the use of the non-Gaussianity
properties of the RF signals in the BF process, by assuming a-stable statis-

tics of US images.



GLOSSARY




1.1

1.2

List of Figures

Principe de I'imagerie US : (a) une impulsion électrique (excitation) est
transmise au transducteur piézoélectrique qui la transforme en une onde
US; (b) I'onde se propage et interagit avec le milieu; (c) les ondes réfléchies
regues par le transducteur sont converties en signaux électriques (données

brutes). . . . ...

Les résultats de la formation de voies (a) par retard et somme, (b) BP,
(c) LS, et (d) EN (v = 0.8) sur des données in vivo de la thyroide avec
une tumeur. . ... ...
Les résultats de la formation de voies (a) par retard et somme, (b) & vari-
ance minimum (c) LS, et (d) a-stable sur des données simulées contenant

3 réflecteurs et un kyste hypoéchogéne. . . . . . . . . ... ...

The principle of ultrasound imaging: (a) an electrical pulse (excitation)
is transmitted to the piezoelectric transducer, transforming the pulse
into an ultrasound wave; (b) the wave propagates and interacts with the
medium; (c) the reflected waves received by the transducer are trans-

formed in electrical signals (raw channel data). . . . . ... ... .. ..

Propagation of a 1D longitudinal wave in homogeneous, loss-less medium.

The pressure p(z,t) is alternatively compressed (C) and expanded (D). .

X1

xxxiii

4



LIST OF FIGURES

1.3

1.4
1.5

1.6

1.7
1.8

1.9

2.1

2.2
2.3
2.4
2.5

Transmission and reflection of an acoustic wave on a planar interface
between two media with different acoustic impedances (Z; for mediuml
and Zs for medium2, Z; # Zs); 6; - angle of incidence and 6, - angle
of reflection, where 6; = 6,.; 0;-different, because the speed of sound is
different in the medium?2. . . . .. .. . .. ... ... ... ... 7

The difference between reflection and scattering phenomena. . . . . . . . 8
Principle of electronic sweeping with (a) linear array, (b) convex array,
and (c) phased array. . . . . .. ... Lo L Lo 10
Ultrasound imaging modalities: (a) conventional and (b) plane-wave
imaging. . . . . . . . L 12
General ultrasound scanning process. . . . . . . ... ... 13
Reconstruction of B-mode image from RF signals. Intermediate data is
illustrated in the right side of the figure. . . . . . . .. ... ... .. .. 15
The spatial coordinate system for illustrating the axial and lateral resolu-
tion configuration of an 1-D ultrasound transducer array. The transducer
is divided into elements in the lateral direction. The transmitted US wave

propagates in the axial direction. . . . . . . . . . ... ... ... ... 16

Spatial 2D configuration. The US probe contains M active elements
with the central element is illustrated in blue. The distance from the i-th
element to the focal point is r;. The distance from the central element to
the focal point is r.. The delay that is applied to the signal emitted by
the i-th element is Ar;. In (2.4), the pressure denoted py(z,y, 2, t) refers
to the one corresponding to the central element, highlighted by blue. . . 20
The main US imaging elements to model beamforming. . . . . . . . . .. 21
Principle of delay-and-sum (DAS) beamformer for (a) emit and (b) receive. 22
Principle of Capon (Minimum Variance) beamforming in reception. . . . 25
Subbarray division. The M elements of the array are divided into over-
lapping subarrays of length L. Then, the spatial covariance matrices of

the M — L + 1 subarrays are averaged. . . . . . . ... ... ... .... 26

xii



LIST OF FIGURES

2.6

2.7
2.8

2.9
2.10

2.11

3.1

3.2

3.3

3.4

3.5

Comparison between (a) DAS, (b) DAS+CF, (¢) MV, and (d) MV+CF.
For simulations, an US probe of M = 64 active elements was used.
Subarray-averaging method was applied to MV with subarrays of size
L = 32. In this case, no temporal averaging was used, so K =0. . ... 29
Comparison of the lateral profiles at (a) 50 mm and 70 mm from Fig. 2.6. 30
Comparison between DAS, MV, MUSIC, and ML beamformers perfor-
mance to localize two sources (scatterers) in the medium. . . . ... .. 32
Phase shift compensation of the focused raw channel data. . . . . . . . . 34
Simulated cyst phantom and point reflectors, using an 64-element, 3-
MHz phased array. (a) DAS, (b) MV (L=32, T=10), (c¢) multi-beam
Capon (L=32), (d) IAA. At depth 50 mm there are two point reflectors
horizontally aligned, with a distance of 1 mm between them. . . . . . . . 37

Lateral profiles at 50 mm of the beamformed images in Fig. 2.10. . . . . 38

(a) DAS, (b) MV, (c) USBIC, and (d) M-USBIC BF results of 14 sparsely
located reflectors. . . . . . . ... 54
Lateral variations of the images from the Fig. 3.1 at (a) depth 50 mm
and (b) 7T0mm. . . . . .. 55
Results of (a) DAS, (b) MV, (c¢) USBIC with A = 10, and v = 0, (d)
M-USBIC with A = 70 and v = 0, (e) USBIC with A = 10, v = 0.5, and
(f) M-USBIC with A = 70 and v = 0.7, (g) USBIC with A = 10, and (h)
M-USBIC with A = 70 on a simulated medium using the phased array
imaging technique. The image quality metrics: CR, CNR, and SNR are
given in the Table 3.2. . . . . . . . .. ... ... 56
Lateral profiles of the images from the Fig. 3.3. (a) The lateral profile
at the axial depth of 40 mm, that intersects the anechoic cyst; (b) The
lateral profile at the axial depth of 70 mm, that intersects the hyperchoic
cyst. The lateral profiles were drawn considering USBIC with A = 10 and
v = 0.5 (Fig. 3.3(e)), and M-USBIC with A = 70 and v = 0.7 (Fig. 3.3(f)). 59
Values of BIC versus K for USBIC with A = 10 and v = 0 (Fig. 3.3(c))
and M-USBIC with A =70 and v =0 (Fig. 3.3(d)). . . . . ... .. ... 59

xiii



LIST OF FIGURES

3.6

3.7

3.8

3.9

4.1
4.2

4.3

4.4

4.5
4.6

Results of (a) DAS, (b) MV, (¢) USBIC with A = 50, and v = 0, (d)
M-USBIC with A = 25 and v = 0, (e) USBIC with A = 50, and v = 0.5,
and (f) M-USBIC with A = 25 and v = 0.5 on a simulated cardiac apical
view image. The image quality metrics: CR, CNR, and SNR are given
in the Table 3.3. In (a) we marked the regions used for the calculation
of CR, CNR, and SNR. . . . ... ... .. . ... . . . ... 61
The variation of the CNR and SNR versus the parameters A and v when
USBIC BF method ((a) and (b)), and M-USBIC BF method ((c) and
(d)) are applied to the cardiac view simulation detailed in the Section 3.3.3 63
Results of (a) DAS, (b) MV, (c) USBIC with A = 1, and v = 0, (d)
M-USBIC with A = 5 and v = 0, (e) USBIC with A = 10, and v = 0.7,
and (f) M-USBIC with A = 5 and v = 0.7 on recorded experimental data.
The image quality metrics: CR, CNR and SNR are given in the Table
3.4. In (a) we marked the regions used for the calculation of CR, CNR
and SNR. . . ... . 65
Lateral profiles of the images from the Fig. 3.8. (a) The lateral profile at
the axial depth of 28 mm, that intersects the point reflectors. The red
arrows correspond to the point-like reflectors indicated in the Fig. 3.8(a)
by red arrows. (b) The lateral profile at the axial depth of 40 mm,
that intersects the massive cyst. We considered the case of USBIC with
A = 10 and v = 0.7 (Fig. 3.8(e)), and of M-USBIC with A = 5 and

v=0.7 (Fig. 3.8(f)). . . . . . . 66
The elements used to form the proposed model. . . . . . .. .. .. ... 71
(a) DAS, (b) MV, (c) multi-beam Capon, (d) IAA, (e) BP, and (f) LS

BF results of the simulation of individual point scatterers. . . . . . . . . 83

Lateral profiles at 65 mm depth of the point reflectors represented in

Fig. 4.2, o oo 84
(a) DAS, (b) MV, (c) BP, (d) LS, (e) EN (y = 0.8), and (f) EN (y =0.2)
BF results of a sparse medium. . . . . ... ... ... 85
Lateral profiles of Fig. 4.4 at depth 45 mm. . . . . . ... ... .. ... 86
(a) DAS, (b) MV, (c) multi-beam Capon, (d) IAA, (e) BP, and (f) LS
BF results of the hypoechoic cyst simulation. . . . ... ... ... ... 87

Xiv



LIST OF FIGURES

4.7
4.8

4.9

4.10

4.11

4.12

5.1
5.2

5.3

5.4
5.5

Al

Lateral profiles at 80 mm depth of the cyst phantom represented in Fig. 4.2. 88
The variation of (a) CNR and (b) SNR versus A when BP method was

applied to the hypoechoic cyst simulation. . . . . . . .. ... ... ... 89
(a) DAS, (b) MV, (¢) multi-beam Capon, (d) TAA, (e) BP, and (f) LS
BF results of the ultrarealistic simulation of a cardiac image. . . . . . . 90
(a) DAS, (b) MV, (c) multi-beam Capon, (d) IAA, (e) BP, and (f) LS
BF results of experimental carotid data. . . . . . . ... ... ... ... 92
(a) DAS, (b) BP, (¢) LS, and (d) EN (y = 0.8) BF results of healthy
thyroid n vivo data. . . . . . ... Lo 95
(a) DAS, (b) BP, (c) LS, and (d) EN (y = 0.8) BF results of in wvivo
thyroid data with tumor. . . . . . . . . . .. ... .. L 96
Main elements used to describe the proposed BF model. . . . . . . . .. 101

Results of (a) DAS, (b) MV, (c¢) LS (Tikhonov), and (d) a—stable BF
methods on simulated data with point reflectors and an anechoic cyst

structure. The image quality metrics: CR, CNR, and FWHM are given

in the Table 5.1. . . . . . . . . . .. 107
Lateral profiles at 50 mm of the DAS, MV, LS, and a-stable BF methods

I FIG. 5.2 . o o o e 107
The value of a versus the axial distance in Fig. 5.2. . . . . ... ... .. 108

Results of (a) DAS, (b) LS, and (c) a—stable BF methods on in vivo
data of thyroid with malignant tumor (highlighted by the black arrow).
The image quality metrics: CR and CNR are given in the Table 5.2. . . 109

(a) DAS - simulation (resolution), (b) BP - simulation (resolution), (c)
DAS - experimental (resolution), (d) BP - experimental (resolution), (e)
DAS - simulation (contrast), (f) BP - simulation (contrast), (g) DAS -

experimental (contrast), (h) BP - experimental (contrast). . . . . .. .. 116

XV



LIST OF FIGURES

xXvi



1.1

2.1

3.1
3.2

3.3

3.4

3.5

4.1
4.2
4.3

4.4

List of Tables

Speed of ultrasound ¢, specific acoustic impedance Z, and attenuation

coefficients p (at 1-MHz) for some selected materials [(IAEA), 2014]. . . 6
CR, CNR, and SNR values for beamformed images in Fig. 2.10 . . . . . 38
Parameters of simulated and experimental images . . . . . . ... . ... 51

CR, CNR and SNR values of the beamformed images using the simulated
point reflectors and cyst data medium, Fig. 3.3 . . . . .. .. ... ... 58
CR, CNR and SNR values of the beamformed images using the simulated
cardiac apical view medium, Fig. 3.6 . . . . .. .. ... ... ... ... 60

CR, CNR and SNR values of the beamformed images by using the recorded

experimental data, Fig. 3.8 . . . . . . ... ... ... ... L. 66
Computational time required to beamform the images in the Fig. 3.1 and

Fig. 3.8 o o o 67
Parameters of simulated and experimental images . . . . . . ... . ... 78
CNR, SNR, and RG values for the simulated phantom in Fig. 4.6 . . . . 86

CNR, SNR, and RG values for the simulated US cardiac beamformed
images in Fig. 4.9 . . . . .. Lo 91
CNR, SNR, RG, and computational time values for the experimental

carotid beamformed images from Fig. 4.10 . . . . ... ... ... ... 93

Xvil



LIST OF TABLES

4.5

4.6

5.1

5.2

Al
A2

CR, CNR, and SNR values for the in vivo healthy thyroid beamformed
images in Fig. 4.11 . . . . .. . ... oo 95
CNR, SNR, and RG values for the in vivo thyroidal beamformed images
from Fig. 4.12 . . . . . . . 96

CR, CNR, and FWHM values for simulated data beamformed images in
Fig. 5.2 . . . 106
CR and CNR values for the in vivo thyroid beamformed images in Fig. 5.5 109

The characteristics of the L11-4v probe and of the transmit pulse . . . . 115
Mean resolution scores (axial & lateral) and contrast scores (dB) in Fig.

AL 116

xXviii



Glossary

2D  Two-dimensional

3D  Three-dimensional

A4C Apical 4 Chambers

ADM alternating direction method
BF Beamforming

BIC Bayesian Information Criteria
BP  Basis Pursuit

BS-Capon Beamspace Capon
CNR Contrast-to-noise ratio

CR  Contrast ratio

CS  Compressive Sensing

DAS Delay-and-Sum

DFT Discrete Fourier Transform
DL Diagonal loading

EN  Elastic-net

ES-Capon FElement-space Capon

Xix

Field II Ultrasound simulator software

package
FWHM Full width at half maximum
TIAA Iterative Adaptive Approach

LASSO Least Absolute Shrinkage and

Selection Operator

LCMYV Linear Constrained Minimum

Variance
LS Least Squares
LV Left Ventricle

M-USBIC Beamformer based on MV
RF image

ML Maximum Likelihood

MUSIC MUltiple SIgnal Classification
MV  Minimum Variance

OMP Orthogonal Matching Pursuit

RF  Radiofrequency



GLOSSARY

RG  Resolution Gain
RV  Right Ventricle
SaS Symmetric a-stable

SINR Signal-to-interference-plus-noise

ratio

SNR Signal-to-noise ratio

XX

TGC Time Gain Compensation
US  Ultrasound

USBIC Beamformer based on DAS RF

image

YALL1 Software package to solve opti-

mization problems



RESUME ETENDU

Introduction

L’imagerie ultrasonore (US) est I'une des techniques d’imagerie médicale qui con-
nait les développements les plus rapides notamment grace a ses propriétés non invasives,
ses méthodes d’acquisition rapides, et son colt modéré. L’imagerie cardiaque, abdom-
inale, feetale, ou mammaire sont quelques-unes des applications ou elle est largement
utilisée comme outil de diagnostic.

En imagerie US classique, des ondes acoustiques sont transmises & une région d’intérét
du corps humain. Les signaux d’écho rétrodiffusés, également appelés données brutes,
sont ensuite traités pour créer des lignes radiofréquences (RF). La formation de voies
(FV) joue un role clé dans 'obtention des images US, car elle influence la résolution
et le contraste de I'image finale. La méthode standard en formation de voies dite DAS
("delay-and-sum") consiste a retarder et & pondérer les échos réfléchis avant de les
moyenner. Les méthodes de FV existantes utilisent des poids fixes ou adaptatifs pour
le moyennage. L’objectif de ce travail est de modéliser la formation de voies comme un
probléme inverse liant les données brutes aux signaux RF. Le modéle de formation de
voies proposé ici améliore le contraste et la résolution spatiale des images échographiques
par rapport aux techniques de FV existants.

Le premier chapitre de cette thése donne le cadre théorique de 'imagerie US. En
premier lieu, nous presentons les caractéristiques des signaux US, et fournissons une
analyse de la propagation des ondes. Ensuite, nous présentons 'imagerie médicale US,
et la maniére dont les images sont affichées. Enfin, la formation de voies est introduite
et les principales méthodes de formation de voies sont briévement décrites, ainsi que
leurs limites.

Le second chapitre présente 1’état de 'art des méthodes de formation de voies ex-
istantes en imagerie médicale ultrasonore. Nous passons briévement en revue les tech-
niques de formation de voies les plus courantes, en commencant par la méthode dite
DAS, puis les techniques émergentes les plus connues de formation de voies adaptatives,

en mettant 'accent sur la méthode & variance minimale (MV) ainsi que ses variantes.



Une comparaison détaillée des différentes méthodes de formation de voies est ensuite
présentée.

Le troisiéme chapitre propose I'utilisation des signaux qui exploitent une représen-
tation parcimonieuse de 'image US. Notre méthode est basée sur la création de méth-
odes de formations de voies originales en deux dimensions pour 'imagerie US. Les
approches proposées détectent les réflecteurs forts du milieu a imager sur la base de
critéres bayésiens bien connus et utilisés dans la modélisation statistique. En outre, ils
permettent une sélection du niveau de bruit dans 'image finale BF.

Dans le quatriéme chapitre, nous proposons une nouvelle fagcon d’aborder la forma-
tion de voies en imagerie US, en la formulant comme un probléme inverse linéaire liant
les échos réfléchis au signal final. Notre approche présente deux avantages majeurs : i)
sa flexibilité dans le choix des hypothéses statistiques sur le signal avant la formation
de voies (les statistiques Laplaciennes et Gaussiennes) et ii) sa robustesse & un nombre
réduit d’impulsions d’émissions. Le cadre proposé est souple et permet de trouver un
compromis entre la suppression du bruit et la netteté de 'image résultante. Nous il-
lustrons la performance de notre approche a la fois sur des données simulées et sur des
données in vivo de carotide et de thyroide.

Dans le cinquiéme chapitre, nous présentons une nouvelle méthode de formation de
voies pour I'imagerie médicale US basée sur 'utilisation de caractéristiques statistiques
des signaux supposées a-stable. Bien que le traitement du signal US se soit largement
appuyé pendant de nombreuses années sur I’hypothése Gaussienne, il a été montré
que les échos RF peuvent étre modélisés avec plus de précision par une loi statistique
a "queue lourde". Par exemple, les propriétés statistiques des signaux RF peuvent
étre considérés, d’aprés le théoréme central limite generalisé, a-stables. La principale
contribution de ce chapitre est 1'utilisation des propriétés non-gaussiennes des signaux
RF dans le processus de formation de voies. Il s’agit de la premiére tentative considérant
spécifiquement une distribution a-stable, pour la formation de voies en imagerie US.

Enfin, le siziéme chapitre présente les contributions de la thése et les perspectives.



Chapitre 1 : L’imagerie ultrasonore

Principe de ’imagerie ultrasonore
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Figure 1: Principe de 'imagerie US : (a) une impulsion électrique (excitation) est trans-
mise au transducteur piézoélectrique qui la transforme en une onde US; (b) londe se
propage et interagit avec le milieu; (c) les ondes réfléchies regues par le transducteur sont
converties en signaux électriques (données brutes).

Le principe de l'imagerie ultrasonore (US) est illustré a la Fig. 1. Il repose sur
I'interaction entre les ondes US et le milieu qui contient les diffuseurs. Ces derniéres
sont produites & l'aide de matériaux piézoélectriques constituant la sonde US et sont
émises en direction du milieu (Fig. 1(a)). Au cours de leur propagation a travers le
milieu, des phénoménes de réflexion et de transmission se produisent & l'interface de
milieux ayant différentes impédances acoustiques. De plus, 'amplitude de 'onde US
est atténuée en raison des phénoménes d’absorption et de diffusion [Kuttruff, 1991].

Actuellement, la grande majorité des sondes US sont constituées de plusieurs élé-
ments disposés linéairement ou sectoriellement. Ils permettent & la fois I’émission des
ondes US et la réception des échos réfléchis par le milieu (Fig. 1(b)). Ces échos, trans-
formés en signaux électriques puis numeérisés, représentent les données brutes acquises

par le systéme US (Fig. 1(c)). Afin d’améliorer la résolution spatiale, le rapport signal



sur bruit, ainsi que le contraste des images, des méthodes de formation de voies sont

appliquées aux données US brutes pour produire des signaux radiofréquences (RF).

Visualisation des images ultrasonores

Pour des raisons de lisibilité, les images RF sont finalement converties en images en mode
B (brillance), & laide de post-traitements classiques tels que le filtrage passe-bande, la
détection d’enveloppe et la compression logarithmique. Afin de pouvoir comparer les
résultats proposés dans cette thése avec les techniques de formations de voies existantes,
nous utiliserons les mesures les plus courantes de qualité d’image : le rapport de con-
traste (RC) [Xu et al., 2014al, le rapport contraste sur bruit (RCB) [Rindal et al., 2014],
et le rapport signal sur bruit (RSB) [Jensen and Austeng, 2014].

Formation de voies en imagerie ultrasonore

Les techniques de formation de voies jouent un réle majeur dans la qualité des im-
ages US [Van Veen and Buckley, 1988|. La méthode couramment employée en imagerie
US utilise les opérations classiques de retard et somme dite DAS (delay-and-sum)
[Thomenius, 1996]. Avec cette méthode, les donées brutes regues par les éléments de
la sonde sont d’abord focalisées afin de compenser les retards dus aux différences de
temps de propagation, avant d’étre sommées en les pondérant par des coefficients. Ces
coefficients forment la fenétre d’apodisation en réception. Malgré son avantage 1ié es-
sentiellement & sa rapidité, la méthode par retard et somme ne permet pas d’obtenir
une résolution spatiale et un contraste optimal. Afin d’améliorer la qualité des images
RF, de nombreux travaux existant proposent d’adapter les fenétres d’apodisation aux
données, ou autrement dit de les estimer & partir des données brutes. L’une des méth-
odes les plus utilisées est celle du filtre de Capon [Capon, 1969]. Son role est d’appliquer
une fenétre d’apodisation optimale afin d’estimer la forme d’onde du signal désiré aussi
précisément que possible, tout en rejetant les signaux indésirables. D’autres exemples
de formeurs de faisceaux adaptatifs sont les techniques MUSIC [Schmidt, 1981] et Max-
imum Likelihood (ML)([Krim and Viberg, 1996, Stoica and Sharman, 1990]).



Chapitre 2 : La formation de voie dans I'imagerie médicale
ultrasonore : état de art

La formation de voies (FV) permet d’amplifier les signaux réfléchis depuis des posi-
tions connues, tout en atténuant les signaux provenant de positions indésirables. Ceci
est classiquement réalisé en retardant et en appliquant des poids spécifiques aux sig-
naux réfléchis. Les formeurs de voies peuvent étre soit indépendants des données (fixes),
dépendants des données (adaptatifs), en fonction du calcul des poids appliqués aux sig-

naux réfléchis.

Formation de voies non-adaptative

La formation de voies par retard et somme, dite DAS (delay-and-sum), sélectionne les

poids wpas indépendamment des données :

1
wpas = . (1)
ou 1 est un vecteur colonne de longueur M constitué de "un" car les données brutes
ont été focalisées & 'aide de retards.

Nous considérons ci-apreés le schéma d’acquisition classique ot une série de K voies
focalisées est transmise avec M éléments. Les K voies focalisées sont transmises avec des
angles d’incidence différents 0,k = 1,--- | K. L’image finale RF US est un ensemble de
lignes RF. Chacune d’elle étant le résultat de la formation de voies & partir des signaux
RF bruts provenant d’une émission dans la direction 6y, k € {1,..., K}, en utilisant M
éléments du transducteur. La formation de voies classique par retard et somme peut
étre exprimée comme suit :

8, = wf Y, (2)

ot g, € CMXN

sont les données brutes compensées en temps regues par le m-iéme
élément de la sonde US, et correspondant & I’émission dans la direction 0, et w est le

vecteur des poids du formateur de voies et de taille M x 1.

Formation de voies adaptative

Bien que la formation de voies par retard et somme utilise des poids fixes, le but de
la formation de voies & variance minimum (MV) est d’appliquer un ensemble de poids

dépendant des données (d’ou le nom adaptatif). Ceci afin d’estimer la forme d’onde



du signal désiré aussi précisément que possible, tout en rejetant les signaux parasites.
L’expression des poids utilisés par la MV est :
-1
R, 1

:77 3
1R 11 )

wmv

ou R; est la matrice de covariance. Il est a noter que dans la pratique, une simple
estimation de la matrice de covariance peut étre faite. Celle-ci peut étre mal condition-
née et ainsi engendrer des résultats moins bons que ceux de la méthode par retard et
somme.

Afin d’améliorer la robustesse de la formation de voies MV, différentes techniques
ont été proposées dans la littérature : sous-matrice d’étalement (pour décorréler des
signaux cohérents), moyenne temporelle (pour conserver des statistiques de speckle),
rehaussement de la diagonale (pour améliorer la robustesse de 'inversion de la matrice
de covariance), pondération par facteur de cohérence (pour augmenter la résolution
et le contraste de I'image obtenue aprés lapplication de la méthode MV), ou encore

utilisation de sous-bandes de fréquences.

La formation de voies dans d’autres domaines

Un probléme particulier résolu par la formation de voie est la localisation de sources
(en particulier sur la direction d’arrivée). Le probléme inverse sur lequel est basé le

probléme de la localisation des sources peut étre exprimé comme suit :
y=T(z) +n, (4)

o & € X est inconnu, y € Y est le vecteur des mesures (observations), X, sont des
espaces de Hilbert, et n est un bruit blanc gaussien. Le but est de trouver & a partir
de y connaissant la transformation 7. La solution de (4) est généralement présentée
comme :

izmgmﬂy—ﬂ@%+P@m ()

oil le premier terme, ||y — T(x)||3 est le terme d’attache aux données, et P(x) est une
fonction traduisant les connaissances & priori sur x. Ce terme est aussi appelé le terme
de régularisation. Dans cette thése, nous avons modélisé le probléme de FV en imagerie
meédicale US en utilisant le probléme inverse formulé dans (4) et nous avons appliqué

différentes techniques de régularisation dans le but de résoudre (5).



Chapitre 3 : Formation de voies par detection des échos
forts en imagerie ultrasonore

Dans ce chapitre, nous proposons une méthode de formation de voies qui exploite
une représentation parcimonieuse des images RF. Une détection automatique des forts
échos susceptibles de représenter les frontiéres entre les organes ou des structures hy-
peréchogénes a été effectuée en réalisant un compromis entre la parcimonie spatiale de
ces structures et la forme des données brutes. L’image ainsi obtenue est par la suite
combinée linéairement avec une image classiquement formée, afin de garder le speckle
habituel des images. Nous avons montré a travers des résultats de simulations réalistes
et un résultat expérimental sur fantome (matériau de test) que la méthode proposée
améliore le contraste et le rapport signal sur bruit comparé a des approches de formation

de voies classiques.

Formation de voies proposée

La détection est basée sur un compromis entre la parcimonie spatiale des images obtenues
et le respect des données brutes. Le modéle parcimonieux de I'image RF considéré s’écrit
sous la forme suivante [Tur et al., 2011] :

P
S(z,n) =y aphy(x —xp,n —np),
; (6)

r=ux1,---,r)y €t n:l’...7N7

avec n et = les variables spatiales respectivement axiales (dans la direction de propa-
gation des ondes) et latérales, S(z,n) la représentation parcimonieuse de I'image RF
aprés formation des voies, (zp,np) avec p = 1--- P les positions spatiales des P plus
forts diffuseurs du milieu imagé. Les a, représentent les amplitudes des diffuseurs et
h,(x,n) sont les formes d’ondes réfléchies par chaque diffuseur.

Dans notre modéle, les positions, les amplitudes et les réponses produites par chaque
diffuseur sont considérées inconnues et seront estimées. La parcimonie est liée au fait
que le nombre de diffuseurs forts K est trés faible dans la grille spatiale 2D des positions
considérées initialement par le formeurs de voies. Notre méthode est constituée de deux
étapes. La premiére détecte un fort diffuseur potentiel en se basant sur 'image RF for-
meée par I’approche par retard et somme ou par variance minimum. La deuxiéme étape

valide ce choix en évaluant ’évolution d’une fonction de coftit faisant appel aux données



brutes. A chaque itération, le nouveau diffuseur détecté est accepté selon une fonction
de cotit dont I'objectif est de trouver un compromis entre un faible nombre d’échos
forts et le respect des données brutes. Cette fonction, inspirée du critére d’information

Bayesien [Konishi and Kitagawa, 2008| est adaptée a I'imagerie US.

Expériences

Les approches proposées, nommées USBIC (basées sur le retard et la somme) et M-
USBIC (basé sur la variance minimum), ont été évaluées sur trois différents exemples
simulés en utilisant le programme de simulation Field II et des acquisitions sur des
fantémes US. Le premier milieu simulé est basé sur une hypothése de réflecteurs parci-
monieux. Le second est basé sur des données simulées a partir d’un milieu contenant
des réflecteurs parcimonieux, un kyste, et du speckle, en utilisant une sonde multi-
éléments. Le troisiéme exemple représente la simulation d’une image cardiaque en vue
apicale 4-chambre (A4C), comme suggérée dans [Alessandrini et al., 2012]. Les données

expérimentales ont été acquises avec une plateforme de recherche Ultrasonix MDP.

Résultats

La premiére simulation consiste en un milieu contenant 14 réflecteurs parcimonieux,
alignés latéralement & —2 mm et 2 mm. Le milieu ne contient pas du speckle. Dans
la simulation, nous avons évalué le potentiel des méthodes proposées a détecter avec
précision les réflecteurs forts dans des milieux parcimonieux. Les résultats montrent que
I’ensemble des 14 réflecteurs positionnés parcimonieusement est détecté aux positions
correctes. La deuxiéme simulation contient des réflecteurs forts et un kyste dans un
milieu avec du speckle. Le principal avantage de notre méthode est d’améliorer le
contraste pour des structures hyperéchogénes. Cependant, en ajoutant le speckle sur
des images finales, malgré une réduction du contraste, nous parvenons a maintenir un
contraste voisin de celui obtenu par des techniques de formation de voies existantes.
Troisiémement, les résultats de formation de voies sur une vue A4C simulée montrent
que les méthodes proposées améliorent le contraste des structures du ventricule, tout en
conservant leurs formes. Enfin, en les appliquant sur des données expérimentales, nous
avons montré que la méthode proposée offre un meilleur compromis entre le contraste
et la préservation du speckle, comparée aux formateurs de voies par retard et somme et

a variance minimum.



Chapitre 4 : Formation de voies en imagerie ultrasonore
par un probléme inverse régularisé

Dans ce chapitre, nous proposons d’effectuer la formation de voies en imagerie ul-
trasonore par un probléme inverse régularisé basé sur un modéle linéaire reliant les
échos réfléchis au signal final recherché. La contribution majeure de ce chapitre est
I’amélioration des techniques de formation de voies existantes en combinant le mod-
¢éle direct proposé formulé suivant la direction latérale des images avec une approche
d’inversion régularisée. De plus, la méthode proposée permet de réduire fortement le
nombre d’émissions US requises.

En premier lieu, les statistiques laplaciennes (£1) et gaussiennes ({3), deux des régu-
larisations les plus courantes dans de tels problémes d’imageries, seront considérées ici
([Chen et al., 1998, Tikhonov, 1963]). En second lieu, nous avons également appliqué
a notre cadre, une méthode de régularisation complexe combinant ¢; et ¢y, appelée
régularisation « elastic-net » [Zou and Hastie, 2005]. En outre, notre méthode ouvre
de nouvelles perspectives pour les termes de régularisation plus complexes (par exem-
ple, [Chen et al., 2016a, Michailovich and Rathi, 2015]) pour améliorer davantage les

résultats.

Formation de voies proposée

La méthode proposée est appliquée séquentiellement de la méme maniére & chaque
échantillon (profondeur). Pour chaque profondeur n, nous souhaitons estimer le signal
correspondant & un réflecteur en fonction de son emplacement, qui contiendra des pics
dominants & la position des réflecteurs. Nous rappelons ici que nous utilisons le méme
mode d’acquisition que celui décrit dans le Chapitre 2, ot une série de K voies focalisées
sont transmises avec M éléments, avec des angles d’incidence différents 0y, k = 1,--- , K.
Comme il s’agit de plusieurs directions, pour réduire la complexité élevée, nous pro-
posons d’utiliser les données formées par la méthode par retard et somme au lieu de les
former & partir des données brutes. Ensuite, nous utilisons un outil couramment util-
isé dans les approches de localisation des sources permettant de réduire la complexité
de calcul [Fuchs, 1996, Tian and Van Trees, 2001]. Plus précisément, pour chaque pro-

fondeur n, nous projetons les données obtenues lors de la formation de voies par retard



et somme dans un nouvel espace de formation de voies representé par les matrices A et

Notre modéle est formulé ainsi :
z[n] = (AfsA)z[n] + D" g[n), (7)

ot z[n] € CP*! est le vecteur transformé formé par 1’échantillonnage des lignes latérales
formées par la methode par retard et somme sur une grille de P positions, D de taille
K x P est une matrice de décimation, x[n| de taille K x 1 est le profil latéral & estimer &
la profundeur n, et A respectivement Apgg sont les matrices de projection des capteurs
vers les reflecteurs dans le milieu et des reflecteurs vers les capteurs.

Une fagon d’inverser le probléme est d’utiliser des techniques standards de régularisa-
tion. En considérant que le signal a[n] suit les statistiques laplaciennes, la minimisation

de la fonction de cott s’écrit :

x[n] = argmin(||z[n] — (AFsA)x[n][[3 + Al|a[n][]1), (8)

[n]
ot ||-||1 désigne la norme ¢1. Nous avons utilisé I'outil d’optimisation YALL 1 [Zhang, 2009]

pour résoudre (8).

Expériences

Les approches proposées, appelées de fagon générique dans ce chapitre : « Base Pursuit
beamforming » (BP BF), « Least Squares beamforming » (LS BF), et « Elastic-Net
beamforming » (EN BF), ont été évaluées en utilisant des données simulées et des

données expérimentales in vivo de la carotide et de la thyroide.

Résultats

Nous présentons les résultats de formation de voies sur des données de la thyroide avec
une tumeur. Nous pouvons observer que contrairement & I'image DAS, ot la tumeur est
difficile a distinguer (voir Fig. 2(a)), les méthodes proposées (BP, LS, et EN) améliorent
la visualisation des principales structures, et renforcent les bords de la tumeur (voir

Fig. 2(b)-(d)).
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Figure 2: Les résultats de la formation de voies (a) par retard et somme, (b) BP, (¢) LS,
et (d) EN (y = 0.8) sur des données in vivo de la thyroide avec une tumeur.

Conclusions

Contrairement aux techniques existantes qui utilisent des poids adaptatifs, nous avons
regularisé notre probléme inverse de formation de voies en utilisant des 