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Résumé – L’échographie est la modalité d’imagerie la plus répandue car la moins nocive. Cependant, la présence de bruit de « speckle » dans
l’imagerie médicale ultrasonographique reste un inconvénient majeur. La principale limite des méthodes de réduction de bruits proposées est
qu’une réduction efficace du bruit s’effectue au détriment de la qualité (lissage excessif, effet de flou, un aspect artificiel, ...). Dans cet article,
nous proposons un nouveau filtre Multi-Sorties basé sur la Décomposition Multiplicative Multirésolutions (MOF-MMD). Cette méthode multi-
échelles, particulièrement efficace dans le cas de bruit multiplicatif, améliore distinctement trois sorties: bords, texture, et image globale. Le
filtre multi-sorties vise à offrir aux praticiens des images améliorées en fonction des besoins de diagnostic. Les différentes structures, textures et
bordures sont filtrées selon l’image contour obtenue par des opérateurs de morphologie mathématique. Les images résultantes du filtrage sont
évaluées et validées par comparaison avec deux méthodes de l’état de l’art.

Abstract – Ultrasonographic examination, either as visual inspection or quantitative analysis, is less effective than other medical imaging
systems due to speckle noise. In this paper, a new Multi-Output Filter based on a Multiplicative Multiresolution Decomposition (MOF-MMD)
is proposed. This multiscale based method, particularly efficient in the case of multiplicative noise, enhances distinctively three outputs: edges,
texture and the global image. Ultrasound is the most widespread imaging modality. However, it suffers from a major disadvantage as it is
corrupted by speckle noise. The state-of-the-art speckle reduction methods often offers an effective speckle reduction at the expense of the
quality (oversmoothig, blurring effect, artificial appearance...). In this paper, a new Multi-Output Filter based on a Multiplicative Multiresolution
Decomposition (MOF-MMD) is proposed. This multiscale based method, particularly efficient in the case of multiplicative noise, enhances
distinctively three outputs: edges, texture and the global image. The multi-output filter aims at offering an enhanced images according to the
features desired by radiologists. The different structures, textures and edges are filtered according to the contour image obtained by morphological
operators.The resulting images are evaluated and validated by comparison with two state-of-the-art methods.

1 Introduction

Depuis plusieurs décennies, l’échographie est utilisée pour
visualiser en temps réel les différentes structures internes du
corps humain. Cette technique non invasive permet d’explo-
rer le cœur, les organes digestifs (foie, rate, pancréas, vésicule
biliaire), urinaires (vessie, reins) et génitaux (prostate et testi-
cules, ovaires et utérus). L’échographie permet aussi de guider
avec précision le praticien lors d’interventions chirurgicales, on
parle alors d’interventions écho guidées,

L’examen ultrasonographique est réalisé de deux façons :
une évaluation visuelle qualitative basée sur l’interprétation et
l’expérience du clinicien, et une analyse quantitative par me-
sures de grandeurs ou de biomarqueurs qui aident au diagnos-
tic. En cardiologie la mesure du « Strain » et du « Strain Rate »
est un outil de quantification de la fonction et de la contracti-
lité myocardique [1]. En gastro-entérologie, la texture du pa-
renchyme hépatique est une caractéristique subjective pour la

détection de la cirrhose du foie [2]. Cependant, cette modalité
d’imagerie présente un inconvénient : la qualité de l’image est
dégradée du fait de la présence du bruit « speckle ». Ce bruit
donne un aspect granuleux à l’image échographique. Il existe
beaucoup de recherches visant à réduire le speckle et à amélio-
rer la qualité de l’image échographique. Nombre de ces tech-
niques, efficaces en termes de débruitage, présentent une limi-
tation majeure en terme de qualité : lissage excessif de texture
ou encore pertes de détails importants au diagnostic [7]. Dans
cet article, nous proposons un filtre multi-sorties basé sur la
Décomposition Multiplicative Multiresolution (MOF-MMD),
en se basant sur le fait que l’interprétation d’une échographie
s’effectue suivant : l’évaluation de l’aspect général, l’examen
des contours et l’analyse de la texture. Dans la suite nous dé-
taillerons la méthodologie mise en œuvre, présenterons les ex-
périmantations et les résultats, et terminerons par une conclu-
sion.



2 Méthodologie
Dans cette section, nous détaillons les différentes étapes de

notre méthode.

2.1 La Décomposition Multiplicative Multiréso-
lution (MMD)

La décomposition Multiplicative Multirésolution (MMD) est
une décomposition multi-échelle non linéaire [3]. La MMD est
basée sur l’utilisation de bancs de filtres non linéaires multi-
plicatifs avec un sous échantillonnage critique et une recons-
truction parfaite. Cette méthode a l’avantage de reconstruire
parfaitement le signal 2D “l’image” à partir d’une décompo-
sition multiplicative. Cette dernière caractéristique fait de la
MMD une méthode adaptée à l’analyse des images distordues
par du bruit multiplicatif. Les figures 1 et 2 illustrent la Décom-
position Multiplicative Multirésolution (MMD) d’une image
I(n,m).

La MMD suppose l’analyse et synthèse des bancs de filtres
en termes de systèmes à quatre entrées-sorties avec des taux
d’entrée et de sortie égaux. La structure voulue est obtenue en
réalisant la décomposition polyphase de l’image. Les quatre
composantes polyphases x11, x12, x21 et x22 de l’image d’en-
trée I (n,m) sont définis par :

xij (n,m) = I (2 (n− 1) + i, 2 (m− 1) + j) i, j ∈ {1, 2}
(1)

Ce système requiert deux paires de filtres d’analyses et de syn-
thèses ({hi,j} , D) et ({fi,j} , R), respectivement. La réponse
impulsionnelle des filtres d’analyses {hi,j} et de synthèses {fi,j}
doit satisfaire les conditions suivantes :

fi,j (k, l) = hi,j
−1 (k, l) , i, j ∈ {1, 2} (2)

h12 = αh11, h21 = νh11, h22 = γh11
Où α, ν et γ sont des scalaires positifs.
Ainsi, les filtres polyphases linéaires hi,j et fi,j sont définis

par :

hi,j (k, l) = h (2 (k − 1) + i, 2 (l − 1) + j) i, j ∈ {1, 2}
(3)

fi,j (k, l) = f (2 (k − 1) + i, 2 (l − 1) + j) i, j ∈ {1, 2}
(4)

Les filtres non linéaires d’analyse et de synthèse D et R,
illustrés dans les figures 1 et 2, sont définis par leurs sorties
y2v , y2h et y2d comme suit :

y2v =


β x12

x11
, x11 ≥ x12

β
(

2− x11

x12

)
, x11 < x12

α, x11 = x12 = 0

(5)

y2h =


β x21

x11
, x11 ≥ x21

β
(

2− x11

x21

)
, x11 < x21

ν, x11 = x12 = 0

(6)

FIGURE 1 – Schéma d’Analyse de la décomposition multipli-
cative multirésolution MMD

FIGURE 2 – Schéma de synthèse de la décomposition multipli-
cative multirésolution MMD

y2d =


β x22

x11
, x11 ≥ x22

β
(

2− x11

x22

)
, x11 < x22

γ, x11 = x22 = 0

(7)

où β est un scalaire positif.
Les réponses des filtres de synthèses non linéaires rij , per-

mettant d’assurer une reconstruction parfaite du signal, sont ex-
primées comme suit :

r11 (y2h, y2v, y2d) =
1

1 + αx12

x11
+ µx21

x11
+ γ x22

x11

(8)

r12 (y2h, y2v, y2d) = α
x12
x11

r11 (y2h, y2v, y2d) (9)

r21 (y2h, y2v, y2d) = µ
x21
x11

r11 (y2h, y2v, y2d) (10)

r22 (y2h, y2v, y2d) = γ
x22
x11

r11 (y2h, y2v, y2d) (11)

Pour β = 0.5, y2h, y2v, y2d varient sur un intervale [0; 1]. Il
est à noter que les valeurs proches de β correspondent à des



régions homogènes de l’image à l’inverse des valeurs loins de
β correspondent à des détails plus contrastés.

Pour réaliser une représentation multirésolution, plusieurs
décompositions en sous bandes sont mises en cascade. Ainsi,
la sous bande y1 (figure 1) est re-décomposée. A la résolution
J, le signal original est représenté par S défini par :

S =
(
y1

(j),
(
y2h

(j), y2v
(j), y2d

(j)
))

2≤j≤J
(12)

Inversement, l’approximation du signal reconstruit à la réso-
lution j = 1 est obtenue en utilisant la synthèse multirésolution
en sous bandes et la représentation par l’ensemble des signaux
S. La méthode entièrement détaillée est présentée dans [3].

Dans la suite nous noteronsDC tous les détails y2H , y2V , y2D.

2.2 Pseudo-segmentation de l’image par opéra-
teurs morphologiques

Le but de ce travail étant de réduire le bruit speckle dans
les images échographiques tout en préservant les détails et les
contours, il est important de délimiter les structures importantes
constituants l’image. Pour ce faire, nous proposons une pseudo-
segmentation des différentes régions qui composent l’image
basée sur des opérateurs de morphologie mathématique. Les
transformations morphologiques requièrt l’utilisation d’un élé-
ment structurant, caractérisé par sa forme et sa taille. Etant
donné que les images médicales contiennent principalement
des structures de forme ovale, l’élément structurant C choisi
est de forme circulaire, de rayon égale à huit pixels fixé de fa-
çon expérimentale.

Soit I l’image originale etC l’élément structurant. La pseudo-
segmentation est obtenue comme suit :

I(oc) = (I ◦ C) • C (13)
S = (I(oc) ⊕ C)− (I(oc) 	 C) (14)

où⊕,	, ◦ et • sont respectivement les opérateurs de dilatation,
d’erosion, d’ouverture et de fermeture. S est l’image contour
obtenue représentée Figure. 3(b).

(a) Image originale (b) Image contour

FIGURE 3 – Pseudo-segmentation de l’image

2.3 Sélection de W et calcul de Cn

Le filtre multi-échelle proposé effectue un seuillage de chaque
coefficient DC et à toutes les échelles J . Le seuil T est cal-
culé à partir du niveau de bruit Cn, qui lui est calculé à partir

de la variance et la moyenne d’une fenêtre locale W d’inten-
sité constante sélectionnée par l’utilisateur (Figure.3(a)) C2

n =
var(W )

Moyenne(W ) .
Afin d’assurer la sélection du meilleur Cn et par conséquent le
meilleur seuil T , un nombre N de la fenêtre W sont sélection-
nés dans ce travail. La Figure. 3(a) montre 3 fenêtres sélection-
nées (N = 3), pour le calcul de Cn et T .

2.4 Seuillage : filtre Multi-Sorties
Comme indiqué section 2.1, les coefficients de la MMD

sont proches de β = 0.5 dans les régions homogènes. Cette
propriété contribue à filtrer le bruit présent dans l’image tout
en préservant les détails structurels et en évitant l’effet de flou.
Afin d’obtenir le filtrage multi-sorties désiré, le seuillage est ef-
fectué en fonction de l’intensité des pixels de l’image contour S
obtenue (cf.section2.2). Le pixel considéré est filtré selon qu’il
appartienne à un contour ou à une texture.

2.4.1 Sortie 1 du filtre - rehaussement des contours

La première sortie de notre filtre donne une image dont les
contours, principalement, ont été rehaussés. Cette image per-
met une mesure plus précise des lésions et des distances. Pour
chaque pixel de l’image contour S, un seuillage est appliqué
comme suit :

D̂
(j)
C =


β si β − βt ≤ D

(j)
C ≤ β + βt

D
(j)
C × ν − (γ × α× S) si D

(j)
C + τ ≤ β

D
(j)
C × ν + (γ × α× S) si D

(j)
C − τ ≥ β

β sinon

(15)

où D(j)
C et D̂(j)

C représentent respectivement les coefficients
MMD à la résolution j de l’image originale bruitée I , et leurs
correspondants seuillés. βt est un seuil qui vise à réduire le
bruit dans les pixels les plus homogènes et est fixé à 0.0016.
τ = (T × ν × α× S), avec T = Cn× j/J est le seuil calculé
à partir du niveau de bruit pour chaque résolution j avec J le
nombre total de résolutions (J = 4). α est choisi à 0.25 . ν et
γ sont donnés par ν = 1√

1+Cn
2

et γ = 1 − 1√
1+Cn

2
. Notons

que le seuillage est proportionnel à l’image contour i.e. plus le
contour est important, plus le rehaussement l’est également.

2.4.2 Sortie 2 du filtre - rehaussement de la texture

La seconde sortie du filtre donne une image dont la texture
est rehaussée, le bruit est réduit tout en préservant le motif de
texture ainsi que sa granularité. Soit S̄ l’image des pixels qui
n’appartiennent pas au contour S. La seconde sortie résulte du
seuillage suivant :

D̂
(j)
C =


β si β − βt ≤ D

(j)
C ≤ β + βt

D
(j)
C × ν −

(
γ × S̄

)
si D

(j)
C + ξ ≤ β

D
(j)
C × ν +

(
γ × S̄

)
si D

(j)
C − ξ ≥ β

β sinon

(16)

avec ξ =
(
T × ν × S̄

)
,



2.4.3 Sortie 3 du filtre- Rehaussement globale de l’image

La troisième sortie du filtre donne une image avec un rehaus-
sement global. Elle offre un compromis entre les deux sorties
introduites précédemment, et est basée sur l’image complément
de l’image contour CoS . Les coefficients MMD sont seuillés
selon le schéma de l’image CoS , comme suit :

D̂
(j)
C =


β si β − βt ≤ D

(j)
C ≤ β + βt

D
(j)
C × ν − (γ × CoS) si D

(j)
C − (γ × CoS) ≤ β

D
(j)
C × ν + (γ × CoS) si D

(j)
C + (γ × CoS) ≥ β

β sinon
(17)

2.5 Reconstruction MMD et sélection des sor-
ties basée sur la qualité

Les trois résultats obtenus sont reconstruits par recomposi-
tion MMD en trois images rehaussées Î1, Î2, Î3.

Dans le cas de N ×Cn, nous obtiendrons N ×
{
Î1, Î2, Î3

}
.

Les trois images finales sont choisies en fonction du critère de
mesure de la qualité NIQE et NIQE-K. Ces métriques sont pré-
sentées dans la sous-section 3-3.2. Pour l’image représentée
dans la Figure. 3(a), la première fenêtre est sélectionnée pour
le calcul du niveau de bruit Cn.

Les étapes du filtre multi-sorties sont résumées comme suit :
• Décomposer l’image original(x,y) en MMD
• Effectuer la pseudo-segmentation de l’image original(x,y)
• Sélectionner N fenêtre W par l’utilisateur
• Calculer Cn pour les N fenêtre
• Seuiller les coefficients MMD suivant les Cn calcmulés :
Contours Î1 - Texture Î2 - Global Î3
• Reconstruire les images en MMD N ×

{
Î1, Î2, Î3

}
• Selectionner les images

{
Î1, Î2, Î3

}
en se basant sur les mé-

triques de qualité NIQE et NIQE-K

3 Expérimentation et résultats
Dans cette section nous comparons le filtre proposé avec

deux méthodes récentes et efficaces de réduction de speckle :
Filtre Bayesian Optimisé à moyenne-non-local avec sélection
de blocs(OBNLM) [5] et Filtre de diffusion anisotrope avec
mémoire basée sur les statistiques de Speckle(ADMSS) [6].
Cette comparaison est effectuée en termes de capacité de ré-
duction de speckle et en terme d’amélioration de la qualité.

3.1 Images expérimentales
Afin d’évaluer notre méthode de filtrage, nous avons utilisé

21 images d’échographies abdominales de foies sains et ma-
lades, à partir d’une base de données rétrospective du CHU
d’Angers.

3.2 Métriques d’évaluation
L’évaluation de la capacité de réduction de speckle peut être

quantifiée par le calcul du SSNR (speckle’s signal-to-noise ra-
tio) [10]. Par ailleurs, la qualité des images filtrées est évaluée
en utilisant trois métriques de qualité sans référence. Dédiées
aux images naturelles, la NIQE et la BIQES ont été utilisées
pour évaluer des images médicales dans [7] et [11]. Par ailleurs,
nous avons proposé dans [11] une métrique baptisée NIQE-K,
inspirée des métriques pour images naturelles, elle est mieux
adaptée aux images médicales.

3.3 Résultats et discussion
Les « boxplot » représentées en Figure. 4 offrent une compa-

raison objective des performances des méthodes de réduction
de speckle. Le SSNR (Figure. 4) indique que la méthode pro-
posée ainsi que les deux méthodes de l’état de l’art réduisent
le bruit, avec un léger avantage pour le OBNLM. Néanmoins
en terme de qualité de l’image les trois métriques indiquent
que le filtre OBNLM donne des images de mauvaise qualité ce
qui est dû au lissage excessif. Concernant les trois sorties de
la méthode proposée, la NIQE, NIQE-K et BIQES indiquent
une amélioration significative de la qualité de l’image filtrée
comparativement à celle obtenue par OBNLM et ADMSS. De
plus, les écarts-types des boites représentant les trois sorties du
filtre proposé sont inférieurs à ceux correspondant à OBNLM
et ADMSS ce qui indique une moindre dispersion.

Les images filtrées obtenues par les différentes méthodes
sont présentées Figure. 5. Nous pouvons constater que la sor-
tie 1 de MOF-MMD améliore l’aspect des vaisseaux hépatique
(la ligne hyper-échogène Figure. 5(d)) ; la sortie 2 du MOF-
MMD fait ressortir la texture tout en réduisant le speckle (voir
Figure. 5(e)). La sortie 3 du MOF-MMD offre une améliora-
tion globale de l’image (voir Figure. 5(f)). L’image filtrée par
la méthode OBNLM révèle un lissage excessif de la texture,
la granularité de l’image, élément essentiel au diagnostic dans
le cas du foie, est complètement supprimée. Le filtre ADMSS
quant à lui lisse l’image et préserve les bords de manière sa-
tisfaisante, cependant nous pouvons constaté la suppression de
détails structurels, considéré comme des régions sans intérêt
par sa fonction mémoire. Le MOF-MMD réduit considérable-
ment le speckle tout en améliorant la qualité des images trai-
tées.

4 Conclusion
Dans cet article nous proposons une nouvelle méthode de ré-

duction de bruit type speckle dans les images médicales écho-
graphiques. Cette approche basée sur une décomposition multi
résolution (MMD) vise à fournir trois images filtrées en sorties,
adaptées aux besoins des praticiens : bords accentués, texture
rehaussée ou encore aspect globale amélioré. Les résultats ex-
périmentaux montrent bien l’amélioration de la qualité globale
de l’image, associée à une réduction efficace du speckle. Afin
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FIGURE 4 – Représentation de SSNR, NIQE, BIQES et NIQE-K en boxplot pour ADMSS, OBNLM, Sortie 1, 2 et 3 de la méthode
proposée(Une valeur plus grande du SSNR indique moins de speckle. Une valeur plus grande de NIQE, BIQES et NIQE-K indique une moins bonne qualité)

de valider notre méthode des tests subjectifs d’évaluation de la
qualité sont en cours avec l’aide de praticiens médicaux.
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(a) Image originale (b) ADMSS (c) OBNLM

(d) Multi-Sortie1 Con-tours (e) Multi-Sortie2 Texture (f) Multi-Sortie3 Global

FIGURE 5 – Comparaison des méthodes de reduction de speckle


