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Introduction générale

Introduction générale

La segmentation est une des éapes critiques de I'analyse d’images qui
conditionne la qualité des traitements d'images effectués ultérieurement. Elle permet
d'isoler dans I'image les objets sur lesquels doit porter I'analyse. En effet, a partir des
résultats de la segmentation, il est possible d’identifier les objets d’ une scene

Dans le cas de I'imagerie médicale, I’analyse d’une quantité de données basée
sur I’inspection visuelle reste tres difficile et requiert un temps de calcul trés éleve.
Souvent, I'information contenue dans ces images ne peut pas étre entiérement captée
par I'odl humain et vice-versa, les ordinateurs n'ont pas le sens pratique d'un ére
humain ou I’expérience acquise par les experts en médecine. Par conséquent, il est
souhaitable de combiner les deux, experts et ordinateurs, dans un compromis optimal
pour améliorer les résultats de I’ éendue des applications ou le traitement des images
médicales est de nos jours appliqué.

Le bénéfice attendu des simulateurs informatiques est donc une compression du
temps. de formation, opératoire, d’ hospitalisation, mais aussi de diffusion des nouvelles
techniques; avec en corollaire un impact sur I’expertise du médecin, la santé des patients
et I’économie.

Cet effet est d’autant plus important que I’ opération est délicate, tel le traitement

du réseau vasculaire rétinien sur lequel se focalise notre travail.

Avec I’ évolution des sciences, larétine est désormais une petite fenétre sur | état
de santé d’'un patient. En effet, une image de haute résolution de la rétine peut ére un
argument solide de diagnostic d' une large panoplie de pathologies. En connaissant
I’anatomie d’une rétine saine, toute anomalie de I'architecture, I'aspect des couches
rétiniennes ou du flux vasculaire sont des informations précieuses qui, dans un contexte

clinique particulier, aident le médecin a poser le diagnostic précocement.

Il existe un nombre important de situations ou de maladies pouvant étre suivies
dune modification de forme (tortuosité) des vaisseaux de la rétine, tel que la
rétinopathie diabétique, la dégénérescence maculaire liée a I'age (DMA), etc. Seul un
suivi fréquent et régulier peut permettre I'évaluation des risques d'une perte sévere de la

vision encourus par les patients.
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En effet, avec I'avénement des systémes d'angiographie rétinienne numériseée, il
est possible d'analyser de maniére automatique les images du fond d'csil.

En plus de I'intérét que porte I’ extraction du réseau vasculaire rétinien pour le
diagnostic des pathologies, un autre domaine peut bénéficier davantage de cette
extraction : ¢’'est labiométrie.

En effet, des efforts importants sont fournis dans le domaine de la recherche en
biométrie. Ce constat s explique par la présence d’un contexte mondial dans lequel les
besoins en sécurité deviennent de plus en plus importants et ou les enjeux économiques
sont colossaux. Les applications biométriqgues sont nombreuses mais elles doivent
apporter un niveau de sécurité supérieur en ce qui concerne des acces logiques
(ordinateurs, comptes bancaires, etc.) ou des acces physiques (batiments securisés,
aéroports, etc.).

Ainsi, vu que le réseau vasculaire se trouve unique pour chaque individu et
infalsifiable, il est utilise comme une modalité biométrique pour I'identification et
I"authentification d’individus.

Dans le cadre de notre travail, on propose une méhode automatique pour
I’extraction du réseau vasculaire qui peut répondre aux exigences dans les deux
domaines biométrie et imagerie médicale. Ainsi notre mémoire est subdivisé en quatre
chapitres :

Nous présenterons dans le premier chapitre quelques notions de base sur la

biométrie et les différentes modalités biométriques utilisées jusqu’ a l’ heure actuelle.

Une revue des méthodes de segmentation est présentée dans le deuxiéme
chapitre.

Dans la premiére partie du troisiéme chapitre, nous présenterons les ééments
introductifs sur la structure de I’ arbre vasculaire. Pour la seconde partie, nous donnerons
un apercu sur les différentes méthodes de segmentation qui lui sont appropriées.

Dans le dernier chapitre, nous expliquons la méhode proposée pour la
segmentation du réseau vasculaire a base de filtres adaptés et nous présenterons les

2
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résultats de son application sur des images rétiniennes ainsi que sur des images des
veines des doigts.

Enfin, notre travail est cléturé par une conclusion générale en donnant quelques
perspectives envisagées.

PDF created with pdfFactory Pro trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

Chapitre| Notions de base sur la biométrie

|.1. Préambule

La biométrie trouve ses origines dans des procédés de reconnaissance
anthropométrique, le plus ancien étant I’ analyse des empreintes digitales. L’ empreinte
du pouce servait déja de signature lors d’échanges commerciaux a Babylone dans
I' Antiquité et en Chine au 7°™ siécle. Dans une époque beaucoup plus proche, au
19eme siecle, Alphonse Bertillon, grand criminologiste frangais, invente une méthode
scientifique appelée "anthropologie judiciaire” permettant |’ identification de malfrats
d' aprés leurs mesures physiologiques. De nos jours, la puissance de calcul
grandissante des ordinateurs peut ére mise a contribution pour reconnaitre des
individus, gréce a des appareils couplés a des programmes informatiques complexes.
Depuis plusieurs années, des efforts importants sont fournis dans le domaine de la
recherche en biométrie. Ce constat s explique par la présence d’'un contexte mondial
dans lequel les besoins en sécurité deviennent de plus en plus importants et ou les
enjeux économiques sont colossaux.

Les applications biométriques sont hombreuses et permettent d apporter un
niveau de securité supérieur en ce qui concerne des acces logiques (ordinateurs,
comptes bancaires, données sensibles, etc.) ou des acces physiques (bétiments
SEcurisés, aéroports, etc.).

Ce chapitre traitera quelques définitions et notions de base sur la biométrie.
Toutes ces notions vont nous permettre de mettre en avant la problématique posée

pour I’ identification d’individus.

|.2. Définitions
La biométrie est originaire d’une contraction des deux anciens termes grecs
«Bios » qui signifie: la vie et le « metron » qui se traduit par : la mesure.
La biométrie est apparue pour combler les manques des systémes d’ acces classiques,
et dans lalittérature, il existe plusieurs définitions de la biométrie telle que :
La biométrie est la reconnaissance automatique d’ une personne a partir de son
comportement ou d'une caractéristique physique. Cette définition est donnée
par 1alSO « International Organisation for Standardization »
La biométrie recouvre I’ ensemble des procédés tendant a identifier un individu

apartir de la mesure de I’ une ou de plusieurs de ces caractéristiques physiques,
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physiologiques ou comportementales. C'est la définition donnée par la
CNIL « Commission Nationale de I’ nformation et des Libertés » francaise [1].

Donc, la biométrie est basée sur I’ analyse de données liées al’ individu, et pour que ces
données collectées (images, audio, vidéo,...€tc.) puissent étre qualifiées de modalités
ou de traits biométriques, elles doivent satisfaire les conditions suivantes [2]:
@ Universalité : toutes les personnes a identifier doivent la posséder.
@ Unicité : l'information doit ére aussi dissimilaire que possible entre les
différentes personnes.
@ Permanence : I'information collectée doit étre présente pendant toute la vie d'un
individu.
@ Mesurabilité: l'information doit é&re mesurable afin d'étre utilisée pour les
comparaisons.
@ Acceptabilité : le systeme doit respecter certains critéres (facilité d'acquisition,

rapidité, ... etc.) afin d'étre employé.

Lafigure (1.1) représente quelques modalités (traits) biométriques les plus adaptées.

Figurel.l: Différentes modalités biométriques [1].
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|.3. Classification des modalités biométriques

Les modalités biométriqgues peuvent étre classées en deux catégories
principales : des modalités physiologiques et des modalités comportementales.
Les modalités physiologiques sont liées a la forme du corps, comme le cas de
I’empreinte digitale, I'iris, larétine, etc.

Quant aux modalités comportementales, elles sont liées aux comportements de
la personne, comme la démarche, la signature, la dynamique de frappe au clavier, etc.

Les modalités physiologiques sont les plus utilisées par rapport aux modalités
comportementales. Cela est d0 a leur stabilité dans le temps et la difficulté de
fasification de ces modalités. De plus, les modalités comportementales sont
genéralement affectées par I’ éat moral desindividus [3].
La classification de ces traits biométriques est décrite par lafigure (1.2).

M odalités biométriques

M odalités physiologiques M odalités comportementales
Empreinte digitalle ~ —— Iris ——  Mouvement des levres
Géométriedelamain ——  Rétine —— Dynamique de frappe au clavier
Veines de lamain ——  Visage | Reconnaissance vocale
U ELIACUMETS |y —— Dynamique de la signature
— Démarche

Figurel.2: Classification des modalités biométriques.

|.4. Les différentes modalités biométriques
Chacune des modalités biométriques possede ses propres capteurs, agorithmes,
points forts et points faibles. Une breve introduction aux modalités biométriques les

plus courantes est donnée dans ce qui suit :
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1.4.1. L’empreinte digitale

La reconnaissance par I’empreinte digitale est utilisée depuis plusieurs décennies.
Elle est basée sur le modéle de crétes et de vallées qui se trouvent sur la surface d’un
doigt. Elles présentent des points singuliers (minuties), et constituent un motif unique,
universel et permanent. Pour obtenir une image de I'empreinte d'un doigt, les
avancées technologiques ont permis d’ automatiser la tache au moyen de capteurs
intégrés, remplacant ainsi I'utilisation classique de I'encre et du papier. Cette
technique offre une haute précision d’identification des individus.

Cependant, les systémes de reconnaissance des empreintes digitales a
grande- échelle nécessitent une grande capacité de calcul. De plus, I'empreinte n’ est
pas protégee. Elle peut étre complétement ou partiellement déformée a cause de
facteurs environnementaux et professionnels. Dans ce cas, elle devient inutile pour la

reconnaissance automatique.

Vallée
Figurel.3: L’empreinte digitale Figurel.4 : Détection des minuties de I’ empreinte
Figurel.5: Exemple de capteurs d’ empreintes digitales
1.4.2. Levisage

La reconnaissance faciadle est une tache que les humains effectuent
naturellement et sans effort dans leurs vies quotidiennes.
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La reconnaissance faciale, en tant qu’une des technologies biométriques de
base, a pris une part de plus en plus importante dans le domaine de la recherche, ceci
étant di aux avancés rapides dans des technologies telles que les appareils photo
numériques les dispositifs mobiles,...

Les approches les plus courantes de la reconnaissance faciale sont fondées sur :
L’emplacement des attributs du visage comme les yeux, les sourcils, le nez, les
lévres et le menton, et les relations spatiales entre eux
L’analyse globale de différentes images d’'un visage afin de le représenter

comme une combinaison d'un ensemble de visages.

Figurel.6: Analyse globale de différentes images d’ un visage [2].

[.4.3. Lagéométrie delamain

Cette technique de reconnaissance, bien que basée sur la méme partie du corps,
est moins contraignante que la reconnaissance d’ empreintes digitales, la saleté et les
petites coupures n’ empéchant pas I’ identification.

La forme de la main est acquise par un scanner spécialisé, généralement a
infrarouge. Des parametres telles que la longueur des doigts, leur épaisseur et leur
position relative sont extraites de I'image et comparées a la base de données. Cette
biométrie est toutefois sujette aux modifications de la forme de la main liées

notamment au vieillissement.
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Le systéme prend une photographie de la main et examine 90 caractéristiques, y
compris la forme tridimensionnelle de la main, de la longueur et de la largeur des
doigts et de la forme des articulations.

Pour utiliser la géométrie de la main, I'utilisateur place sa main sur une platine
possédant des guides pour positionner les doigts. Les lecteurs de géométrie de la main
sont de grande taille.

Trés simple a utiliser, cette technologie rencontre cependant des limites. elle est trop
encombrante pour un usage sur un bureau (par exemple pour allumer un ordinateur).

De plus, le colt des lecteurs est sensiblement plus élevé que pour I'empreinte digitale.

Figurel.7: Capteur biométrique de la géométrie de la main

1.4.4.Liris

L’iris est le seul trait biométrique physiologique visible de I’ extérieur. C'est la
membrane colorée située entre le blanc de I'cal et la pupille. L'iris est composé d'une
multitude de tubes tres fins qui Sentrecroisent, procurant a I'iris une forme particuliére

et unique qui ne varie que trés peu au cours d' une vie.

Figurel.8: L’iris
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Figurel.9: Exemple de capteur d'iris

La capture de l'iris se fait a I'aide d'une caméra qui va dans un premier temps
positionner I'iris par rapport al'ensemble de I'odl. Ensuite, la caméra scanne I'image de
I'iris pour en analyser les points caractéristiques. Le dispositif analyse notamment la
position, la longueur et le relief des tubes qui composent I'iris. Enfin, en ayant retenu
au-dessus de 200 points distinctifs, l'ordinateur relié a la caméra procéde a la
comparaison de I'iris avec la base de données des identifiants possibles.

Le processus d'identification ne prend que quelques secondes en spécifiant que
I'image analysée est captée en noir et blanc. La couleur de I'cal n'est ainsi pas prise en
compte dans l'analyse, ce qui annule les biais causés par les changements de couleur
de I'iris chez certaines personnes.

Etant donné la diminution proportionnelle de la fiabilité en fonction de la
distance, le sujet doit demeurer trés prés de la caméra. Aussi, la lumiére envoyée dans
I'od] peut étre tres désagréable. Comme bon nombre de procédés biométriques, la

capture del'iris est jugée intrusive par certaines personnes.

|.4.5Larétine

La rétine est située dans le fond de I'cal, c'est la paroi interne qui refléte les
images que nous percevons. Cette paroi trés mince est tapissee par une multitude de
vaisseaux sanguins (dit réseau veineux rétinien) conférant a la rétine un dessin

particulier et unique (figure 1.10). Ainsi, Chague odl est différent.
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Figurel.10 : Image de larétine

Figurel.11 : Exemple de capteurs de larétine

La reconnaissance par la rétine consiste a identifier le dessin du réseau
rétinien d'une personne parmi |’ensemble de réseaux enregistrés dans la base de
données. La premiére étape pour I'identification est de sinstaller & proximité du lecteur
rétinien (& quelques centimetres). 11 faut ensuite fixer un point du lecteur, aors qu'un
faisceau lumineux de faible intensité est projeté de sorte a éclairer le fond de I'csll.

Une caméra numérise et cartographie simultanément les caractéristiques du
réseau. Ce sont jusqu'a 400 caractéristiques qui peuvent étre recensées. La lecture du
dessin de larétine ne prend que quelques secondes.

Un fois le balayage terming, il y a comparaison entre le dessin scanné et les
dessins mémorisés dans la base de donneées.

La technique de reconnaissance par la rétine est une des plus slires au monde.
Le risque qu'il y ait contrefagon d'une rétine qui soit lisible par balayage rétinien est
quasi nul.

En effet, il est difficile, voire impossible, de frauder un organe qui est interne

et donc non visible de I'extérieur.

11
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L'adl étant un organe sensible a la lumiére, il est difficile pour un usager de
ne pas fermer I'cal lors du balayage lumineux. Aussi, le fait que la lecture de la rétine
soit impossible & une distance excédant les 10 centimétre, cette technique est connue
par son caractéreintrusif et désagréable.

|.4.5. Lasignature

Chague personne a un style d’ écriture unique. On peut donc définir, a partir de
la signature d’une personne, un modele qui pourra étre employé pour effectuer une
identification.

Les systemes d'authentification de signature incluent habituellement un crayon
lecteur et une tablette a digitaliser (figure 1.12). La vérification est accomplie en
analysant un certain nombre de variables, dont la vitesse avec laquelle la signature est

réalisée, les accélérations, la pression exercée ...

-

Figurel.12 : Exemples de produit d'authentification de signature

Le grand avantage des systemes biométriques a base de signature réside dans la
reconnaissance de cette méthode comme une forme acceptable pour I'identification
des personnes.

Cependant, il est difficile d'atteindre une tres haute exactitude d’identification
a cause des difficultés liées a la capture d’une signature qui viennent du fait qu’une
personne ne signe jamais deux fois de la méme facon, méme a quelques secondes
d'intervalle. En effet suivant les émotions ou la fatigue, une signature peut fortement

évoluer.

1.4.6. La voix
L'identification de la voix est considérée par les utilisateurs comme une des
formes les plus normales de la technologie biométrique, car elle n'est pas intrusive et

n'exige aucun contact physique avec le lecteur du systéme.
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Il est important de ne pas confondre analyse du locuteur et dictée vocale. Dans
un cas on cherche a déterminer I'identité d’un individu gréce a sa voix; dans |’ autre,
on cherche a déterminer ce que dit la personne sans se soucier de son identité.

La plupart des systémes d'identification de la voix utilisent I'affichage d'un
texte, des mots spécifiques doivent étre lus puis parlés afin de vérifier que la personne
aauthentifier est bien présente et qu'il ne sagit pas d'un enregistrement.

Figurel.13: Authentification de lavoix.

Les systemes didentification de la voix se concentrent sur les seules
caractéristiques de voix qui sont uniques a la configuration de la parole d'un individu.
Ces configurations de la parole sont constituées par une combinaison des facteurs
comportementaux (vitesse, rythme, etc.) et physiologiques (tonalité, sexe, &ge,
fréquence, accent, harmoniques, etc.).

1.4.6 La dynamique de frappe au clavier
C’est une technique née dans les années 1980 et qui vise a essayer d’analyser le
comportement d’ une personne qui tape au clavier a des fins d’ authentification.

Figurel.14 : Ladynamique de trappe au clavier

Contrairement a d'autres types de biométrie, la reconnaissance de la frappe au

clavier ne nécessite pas de matériel particulier. Aucun lecteur biométrique n'est en
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effet nécessaire. |l suffit de disposer d'un clavier, dun ordinateur et du logiciel de
reconnaissance biométrique installé sur un serveur. Greyc-keystroke est le logiciel
utilisé, il recueille les données de frappe au clavier collectées automatiquement par le
systeme d'exploitation. C’ est la technique la plus répandue.

Il existe cependant d’ autres solutions, comme I’ é&ude du son que produisent les
touches ou encore le recours a une webcam pour filmer le déplacement des mains sur
le clavier, mais elles sont moins fiables. La dynamique de frappe contient des

informations propres ala dextérité d’ une personne qui sont de I’ ordre du réflexe.

I1.5. Comparaison des modalités biométriques

Malgré I’ existence de plusieurs modalités biométriques, il n'y a pas de systéme
parfait. D’une part, le groupe international de la biométrie IBG (International
Biometric Group) a procédé a une comparaison des différentes technologies
biométriques. Les résultats de cette comparaison sont illustrés dans la figure suivante

[1].

ﬂ I lernpaeinte palmaire
T frapys an clasrier A &

Levizage L signulure
y . A
e bty
—— -\""--\___\_‘_
La réd-ne o
T =mpreinta digitale
S,
\
IJiri= L4 WoLxX

A Leffort & Ladiscrimination [ L’ acceptabilité @ Le coit
Figurel.15 : Classification des modalités biométriques par IBG
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Cette comparaison est basée sur les quatre critéres suivants :
@ L’ acceptabilité : decrit I'acceptabilité des individus a donner cette information
intrinseque pour qu’ils s authentifient.
@ Ladiscrimination : décrit le niveau de précision de la reconnaissance.
@ Lecodt: basé, principalement, sur la valeur du capteur detrait.
@ L’ effort: décrit le niveau de confort des utilisateurs de la modalité.

D’autre part, le CLUSF (CLUb de la Sécurité des systemes d' I nformation Francais) a
également proposé une autre comparaison des différentes modalités biométriques
basée sur les avantages et les inconvénients de chacune.

Letableau |.1 montre le résultat global de cette comparaison.

-Facilité d' utilisation
-N’est pas encombrante

Latechnique Les avantages Les inconvénients
-Peu colteuse -Qualités optimale des appareils de
Empreinte digital -Ergonomie moyenne mesure (fiabilité)

-Acceptabilité moyenne

Géométrie de lamain

-Trés ergonomique

-Bonne acceptabilité

-Systéeme encombrant
-Colteuse
-Perturbation par les blessures

Visage -Peu coliteuse -Jumeauix identiques
-Peut encombrant -Psychologie
-Bonne acceptabilité -Religion et déguisement
-Fiabilité -Colteuse
Rétine -Durabilité -Faible acceptabilité
Iris -Fiabilité -Colteuse
-Durabilité -Faible acceptabilité
-Contraintes d' acquisitions
Voix -Facilité -Vulnérabilité aux attaques
Signature -Ergonomie -Psychologie
Frappe au clavier -ergonomie -Etat psychique et physique

Tableau |.1 : Comparaison des modalités biométriques donnée par le CLUSIF.
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|.6. Les systémes biométriques

Les techniques biométriques permettent donc la mesure et la reconnaissance
de ce que I'on est, a la différence d’autres techniques de méme finalités, mais
permettant de mesurer ou vérifier ce que I’on posséde (carte d’ accés, badge, clé, etc.)

ou ce que |’ on sait (mot de passe, code pin, etc.).

|.6.1. Architecture fonctionnelle d’un systéme biométrique

Généralement, un systéme biométrique est composé de deux principaux
modules, comme le montre la figure (1.16). Un module d’ apprentissage appelé
également module d’ enregistrement ou d’ enrélement et un module de reconnai ssance.

Le premier module consiste a enregistrer dans une base de données les
caractéristiques physiques ou comportementales d’un individu sous forme d'un
modéle biométrique appelé aussi « Template » ou signature.

Le second module consiste a enregistrer les mémes caractéristiques et les
comparer aux modéles biométriques enregistrés dans la base de données. Si les
données enregistrées correspondent & un module biométrique de la base de données,

I’individu est donc considéré comme reconnu.

1.6.1.1. Module d’ apprentissage

Lors de la phase d apprentissage, la premiere étape consiste a mesurer la
caractéristique biométrique gréce a un capteur, on parle dans ce cas, d’ acquisition ou
de capture. Cela est le cas lorsgu’ on capte une image numérique d’un visage, d’irisou
lorsgu’ on enregistre un signal vocal. Le signal ainsi obtenu est traité en utilisant des
méthodes de reconnaissance de formes afin de ne retenir que les paramétres pertinents.

Les attributs retenus sont ensuite codés afin de construire un modéle
biométrique qui sera stocké dans une base de données. Ce modéle doit fournir une
représentation normalisée, efficace et trés discriminante de la caractéristique

biométrique capturée.

[1.6.1.2 M odule de reconnaissance

Lors de la phase de reconnaissance, la caractéristique biométrique est

mesurée et un ensemble de descripteurs sont extraits et sauvegardés sous forme d’un
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modéle biométrique. La phase de reconnaissance sera ensuite différente, elle dépend
du mode opératoire du systeme biométrique (i.e. identification ou authentification).

En mode identification, le systéme compare une caractéristique biométrique
fournie aux différents modéles biométriques disponibles dans la base de données.
Dans ce cas, on parle du test de type (1: N). Le systéme peut alors soit attribuer a
I’individu inconnu I’identité correspondant au modele biométrique le plus proche
retrouve dans la base, soit rejeter I’ individu.

En mode vérification ou authentification, le systéme vérifie que la
caractéristique mesurée correspond bien au modéle biométrique désigné par un
identifiant ou un code déja proclamé, il s agit ainsi d’un test de type (1 :1). Le systeme
renvoie uniquement une décision Oui/Non. Si le modéle acquis et le modele désigné

sont similaires alors la personne est considérée comme authentifiée.

Construction
d’ un modde
biomérique

Extraction des
attributs
biométriques

|

I Mesure dela
| | caractéristique
I biométrique
|

|

biomgtrjqu

Moddla

; 1
! 5 ] e Y P

, Mesure dela EXtraC_ti on des Constructi\on Comparaison

' | caractéristique attributs d un moddle 1:2)

E biométrique biométriques biométrique

I

|

Module de Reconnaissance: mode vérification/authentification

" : i e -
, Mesure dela Extraction des Construction Comparaison
| caractéristique attributs d un modéle (1:N)

i biométrique biométriques biométrique

|

1

1

Module de Reconnaissance : mode d’identification

Figure 1.16 : Architecture fonctionnelle d’ un systéme biométrique.
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1.6.2. Evaluation d’un systeme biométrique
Pratiquement, aucun systéme biométrique ne peut étre entierement fiable, il
est nécessaire alors de prévoir différentes métriques pour évaluer les performances de
différentes modalités biométriques (figure 1.17).
@ Letaux defaux rejet (FRR)
Il représente le pourcentage de personnes légitimes censées étre reconnues, mais qui

sont rejetées par le systeme, il est régi par | équation présente :

FRR(s) = F;(LS) (I.1)

Ou : FR est le nombre de faux rejet ; NL est le nombre de tests client dans la base de
données notée N.

@ Letaux defausse acceptation (FAR)
Il représente le pourcentage de personnes censées ne pas étre reconnues (imposteurs),
mais qui sont tout de méme acceptées par le systéme.

FAR(s) = F‘;(IS) (1.2)

Ou : FR est le nombre de fausses acceptations ; NI est le nombre de tests imposteurs.

Les taux d’erreurs FAR et FRR sont dépendants du seuil de décision s fixé
dans le module de décision.

D’autre mesures de performances peuvent étre déterminées a partir des deux
taux FAR et FRR telles que I’ erreur moyenne notée HTER (Half Total Error Rated) et

laprécision « Accuracy ».

HTER(s) = FAR(s) ;— FRR(s) (.3)

Précision(s) = 100 x (1 — HTER(s)) (11.4)

La figure suivante représente la distribution des distances (scores) de dissimilation des

imposteurs et des utilisateurs légitimes d’ un systéme biométrique en mode vérification
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T Probabilité

Imposteurs

Faux Rejets
(FRR)
Fausses

Acceptations Authentiques
(FAR) o

Rejetés } Acceptés

seuil

Figurel.17: Illustration de FAR et FRR [1].

|.7. Discussion

D'une maniere générale, la biométrie a pour objectif d’établir ou de vérifier
I'identité d'un individu, notamment a partir de ces caractéristiques physiques ou
comportementales.

Chaque technologie biométrique recourt a une méthode différente pour
attribuer une « note » a la corrélation biométrique (le degré de similitude entre
I'échantillon biométrigue du candidat et un échantillon biométrique prélevé
précédemment). La note obtenue par I'échantillon biométrique du candidat doit
dépasser une valeur de seuil déterminée pour que |'échantillon soit déclaré
«correspondant». Cette corrélation est une fonction statistique dépendant du type de
technologie biométrique, du matériel et du logiciel, de I'algorithme et des réglages
opérationnels du systeme utilisé.

Pour cela, nous aborderons dans le chapitre suivant la notion de segmentation
d’ image qui représente une éape primordiale dans tout algorithme de reconnaissance
biométrique et nous donnerons un apercu sur les différentes méthodes qui existent
dans la littérature.
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I1.1. Préambule

Le traitement dimages est souvent synonyme d'amélioration des images avec
pour but I'obtention d'une plus grande lisibilité. 1l n'y a pas création d'informations,
mais mise en évidence de I'information pertinente déja présente dans I"'image. En bref
traiter une image, c'est lui gjouter du sens par un procédé automatique. Le principe
général du traitement d’image est donc a quelques détails pres est toujours le méme: un
systéme recoit des images, y applique un traitement et produit une information de
nature liée al’ application visée [5].
On peut résumer le traitement d’ image en quatre éapes principales:

- Acquisition des images : Mise en oauvre des processus physiques de formation
des images suivis d'une mise en forme pour que ces images puissent étre
traitées par des systémes informatiques.

- Traitement des images: son but est I'amélioration de ces images lorsqu'elles
possedent du bruit ou des défauts.

- Segmentation des images : son but est de construire une image symboligue en
générant des régions homogenes selon un critere défini a priori.

- Analyse des images: Consiste a extraire des paramétres ou des fonctions
représentatives de I'image ou des régions.

Dans la suite de notre travail, on sintéressera a la segmentation et a I’analyse des
images, pour cela nous donnons un apercu sur les différentes méthodes de

segmentation qui existe dans la littérature.

I1.2. La segmentation d’image

La segmentation d’image est une étape essentielle, préalable a I interprétation,
qui consiste aréaliser une partition de I’'image en zones homogeénes correspondant aux
objets contenus dans cette image [6].

Les différentes éapes permettant la segmentation d’une image sont résumées
dans lafigure suivante :
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Image E

originale

Les méthodes de segmentation

Prétraitement

I

Classification

Segmentation

Figurell.l: Les étapes de segmentation

Le prétraitement consiste en diverses opérations visant a améliorer la
qualité de I'image et a faciliter la segmentation. Ces opérations sont
principalement le rehaussement du contraste, la modification des

histogrammes et la réduction du bruit.

L’analyse a pour but d’extraire les parametres caractéristiques permettant
de classifier les pixels de I'image.

La classification est une opération préalable a la segmentation; I’image
étant formée d'un certain nombre de classes, |la classification revient a

affecter chaque pixel de I’image a I’ une de ces classes selon des critéres

appropriés.

La segmentation est un traitement de bas niveau qui consiste a créer une
partition de I'image en sous-ensembles appelés régions. La segmentation
est alors obtenue par extraction des composantes connexes des pixels
appartenant a la méme classe. Ainsi une région sera constituée de pixels
d une méme classe. Mais, il peut aussi y avoir dans |I'image plusieurs
régions correspondant & une méme classe.

De fagon plus précise, on peut définir la segmentation comme étant une
partition d’une image I en n ensembles Ri appelés régions tels que :
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1. Ur,R =1
2. RiNR; =0
3. Lessousensembles R;; i=1,...n sont connexes.
4. 1l existe un prédicat Ptel que: P(R)=vrai, Vi =1, ..n
5. P(Ri U Rj) = Faux,V(i,j);i # j et Ri,R; sont contigues
Ou P désigne un prédicat défini sur I’ensemble des points de Ri et @ un ensemble

vide.

La premiére étape et la deuxieme de cet algorithme signifient que R est
partitionné en n sous-ensembles disjoints deux a deux. Latroisiéme étape, la quatrieme
et la cinquiéme imposent a chaque pixel d’'une région de satisfaire ala méme propriété
au sens du prédicat P. |1 est évident que le résultat de la segmentation dépend du choix
du prédicat P.

En effet, le choix de ce dernier est influencé par la résolution des deux
guestions suivantes:

- Pour chague image, quelles sont les propriétés qui permettent de définir
lesrégions ?
- Dans quelle mesure, les propriétés de chague pixel dans une méme
région doivent elles étre identiques ?

Les réponses a ces deux questions traduisent la mesure de la qualité de la
segmentation. Une segmentation est d’ autant meilleure que le coefficient de corrélation
entre les entités du monde réel se trouvant sur I'image (telles que les objets, les
surfaces ou les parties d' objets) et les régions extraites par la segmentation, est voisin
de I'unité.

Le prédicat a la base de la définition des régions, doit étre choisi a travers des
descripteurs de pixels susceptibles de permettre une bonne identification des objets.
Parmi ceux-ci on peut citer : le niveau de gris, la couleur, la texture, la géométrie ou

d autres paramétres pertinents [7].
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I1.3. Quelques difficultésliées a la segmentation desimages médicales
La segmentation automatique des images medicales est une tache délicate, ceci
est du principalement aux raisons suivantes :
- La haute complexité et diversité des structures internes des organes du
corps humain.
- La nature des images médicales qui different d’une modalité a une autre
implique généralement destraitements et des algorithmes différents.
- Le probleme d’ effet de volume partiel qui constitue un grand obstacle pour
la segmentation des images médicales.
D’ autres problémes peuvent étre rencontrés et sont liés principalement a la modalité
d acquisition envisagée. Dans le cas de la tomodensitométrie, par exemple, on a
souvent tendance a minimiser la quantité des rayons X délivrée a un patient pour
diminuer le risque de radiation, par consequent les images obtenues ne contiennent pas
toujours le détail nécessaire a une bonne segmentation automatique [8].

I1.4. Classification des méthodes de segmentation selon la dimensionnalité

Diverses classifications des méthodes de segmentation peuvent étre effectuées.
Si I’on s'intéresse a la dimensionnalité, nous arrivons a répartir celles-ci dans le cas des
images médicales en deux groupes : la segmentation 2D et la segmentation 3D.

En ce qui concerne les méhodes de segmentation 2D, elles visent a définir la
région d’intérét sur les coupes. Les méthodes 2D sont appliquées sur toutes les coupes
séparément et cela, sans tenir compte du résultat obtenu sur les coupes précédentes. La
reconstruction du volume d’intérét se fait par I'empilement des différentes coupes, ce
qui forme un volume d’intérét.

Ce type de segmentation offre des résultats relativement satisfaisants,
cependant I'un de ces inconvénients est qu’'elle ne prend pas I'interaction spatiale
exprimé par les pixels le long de la troisieme dimension, ce qui peut conduire a la
reconstruction d’un volume non homogene.

Ce probleme que les méthodes de reconstruction 3D contournent gréce a une
exploitation de I'information volumique de I’organe initialement observé, cela est
possible notamment par I’ extension de la segmentation 2D alatroisiéme dimension.
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I1.5. Etat del’art des méthodes de segmentation

La segmentation est invoquée dans la plupart des applications médicales telles
gue le diagnostic, la localisation des pathologies, la visualisation des structures
anatomiques et la chirurgie assistée par ordinateur, etc. Elle prouve également son
intérét dans le domaine de la biométrie pour I'identification des individus ou elle est
appelée a mettre en valeur les caractéristiques de la signature biométrique utilisées.

De nombreuses méthodes ont éé publiées dans la littérature, cependant, le
choix d’une technique reste un probleme pose et dépend fortement de I’ application
envisagée ainsi que du type d image a traiter. Nous décrivons ci aprés les principales
approches a savoir, I'approche frontiére, I’ approche région et I’ approche mixte (voir la

figurell.2).
Méthodes de segmentation
d images
y A\ 4 \ 4
Approches contours Approches mixtes Approches régions
|
v v v
Méthodes Modéles Méthodes
dérivatives déformables morphol ogiques
A 4 A 4 N Y
Méthodes de Méthodes de Méthodes de Méthodes
seuillage classification croissance statistiques

Figurell.2: Les principales méthodes de segmentation

11.5.1. Les méthodes de segmentation basées sur I’ approche contour

Le but de la détection de contours est de repérer les points d'une image
numerique qui correspondent a un changement brutal de l'intensité lumineuse. Ces
changements de propriétés de I'image traduisent en général des événements importants
ou des changements dans les propriétés de I'image. Ils incluent des discontinuités dans
la profondeur, dans I'orientation d'une surface, dans les propriétés d'un matériau et dans
I'éclairage d'une scéne.
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La détection de contour est un champ de la recherche qui appartient au
traitement dimage et a la vision par ordinateur, particuliérement dans le domaine de
I'extraction de caractéristiques.

La détection des contours d'une image réduit de maniere significative la
quantité de données et élimine les informations qu'on peut juger moins pertinentes, tout
en préservant les propriétés structurelles importantes de I'image

Les méthodes de détection de contours reposent sur trois concepts :

Les techniques dérivatives et de filtrage, les approches morphologiques et les ruptures
de modéle [9].

11.5.1.1. Lesméthodes dérivatives et lestechniques defiltrage
Les modéles dérivatifs consistent & modéliser les contours ou des zones

d’ images et supposent que I'image numérique provient de I'"echantillonage d’'une
fonction scalaire a support borné et dérivable en tout point. Ces variations d’intensité
de I'image peuvent correspondre a des variations d'illuminations (ombres), des
changements d orientation ou de distance a |’observateur, des changements de
réflectance de surface, des variations d’'absorption des rayons, etc. Or, dans le
traitement d’une image numérique, toutes ces grandeurs sont condensées en une seule
variable bi ou tridimensionnelle; dans le cas monochrome, ¢’'est I’intensité lumineuse.
Ce sont des contours idéaux (voir lafigure I1.3)

Vv Marche d’ escalier : le contour est net (contour idéal)

v/ Rampe: le contour est plus flou

v/ Toit : il s'agit d’une ligne sur un fond uniforme

marche d’escalier fampe toit

Figurell.3: les modeles de contours
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lls permettent une approche de détection par I’ opérateur gradient et laplacien.
Les variations locales d’intensité constituent la source de ces opérateurs (figure.ll.4);
aingi, le gradient est une fonction vectorielle des pixels|[i, j].

Le gradient est donné par I’ éguation suivante :

] ]
Vi@ = %(i, j);%(i, 0 (1.1)

Alors que le laplacien est une fonction scalaire de (i, j) :

A L PN L
Af(@i,)) = IW @)+ 7 (l,])l (11.2)
f f f
A A //\l
Profil du contour norme du gradient laplacien

Figurell.4: Lesopérateurs dérivatifs

Les méthodes dérivatives utilisent un opérateur de dérivation pouvant détecter
la transition d’un signal. Le principe des méthodes dérivatives repose sur la détection
d une transition d'un signal a partir de sa dérivée [10].

On peut trouver le point de contour par détermination du maximum de la norme du

gradient ou bien en étudiant le passage par zéro du laplacien (figure I1.4).
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11.5.1.2. Les méthodes de segmentation par approche morphologique

Si on considére I'image comme une surface dans un espace tridimensionnel (i, j,
| (i,j)) et B un élément structurant, ces techniques peuvent étre directement utilisées sur
I’image.

Alors I"approche morphologique consiste a déplacer I'élément structurant en
chaque pixel (x,y) de I'image atraiter I(X,y) et les relations entres I'image et I’ élément
structurant B sont analysées : inclusions, connexion...

On appelle:
Dilatation  D(i,j) = maxy,eglI(i — k,j — 1) + B(k, )] (1.3)
Erosion:  E(i,j) = mingepll(i —k,j—1) + B(k, 1] (11.4)

Ouverture: érosion suivi d'une dilatation.

Fermeture: Dilatation suivi d’une érosion

La détection du contour consiste a détecter les sauts :

Gradient par érosion:

Vel(i,j) =1(0,j) — E@,j) (11.5)
Gradient par dilatation:
Vpl(i,j) = (x,y) —E(,Jj) (11.6)
Laplacien morphologique:
L(1G, 7)) = VpI (i) = VeI (i, )) (11.7)

11.5.1.3. Les méthodes de segmentation par approche de modeles déformables
L’approche par modele déformable consiste a représenter I'image par une
fonction. Les contours sont modélisés par des courbes élastiques a gjuster le mieux
possible aux frontiéres des régions. Pour cela, on associe une énergie dont la définition
est éroitement liée a celle des contours. Les minimax locaux de cette énergie
correspondent aux contours S gjustant le mieux au modele utilise [12].
Les algorithmes de segmentation fondés sur les modéles déformables ont
I’ avantage par rapport aux méthodes dérivatives de fournir des contours fermés. Parmi

ces méthodes, on trouve les contours actifs et les ensembles de niveaux.
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v Lescontoursactifs
Les contours actifs ont é&é introduits en 1987 par Kass et Witkins. Le principe de

cette méthode consiste a placer dans I'image au voisinage de la forme a détecter un
contour initial (courbe) qui est en suite déformée sous I’ action de plusieurs forces.

- Une énergie interne Einerne permettant de régulariser le contour.

- Une énergie externe Eexene introduite par I'utilisateur pout traduire les

contraintes spécifiques du probleme posé.

Ces forces vont permettre au contour actif d’évoluer pour rechercher la position
d énergie minimale qui sera ainsi un compromis entre les diverses contraintes du

probleme.

11.5.2. Les méhodes de segmentation par approcherégion :

Les méthodes de I'approche région cherchent a différencier les régions en
utilisant les propriétés de I'image telles que la couleur, la texture, la forme...Ces
méthodes utilisent principalement les critéres de décision pour segmenter I'image en
différentes régions selon la similarité des pixels[17].

Nous proposons dans la suite les différentes méthodes de segmentation de type
région.

11.5.2.1. Les méthodes de segmentation par seuillage

Les méthodes les plus classiques des approches régions sont les méthodes de
seuillage. Ces méthodes essayent de trouver une valeur d’intensité appelée seuil, a
partir de I'histogramme de |'image pour séparer les différentes régions. Elles sont
applicables avec efficacité sur des images qui présentent un fort contraste entre les
régions[9].

Il existe de tres nombreuses méthodes de seuillage d'un histogramme. La
plupart de ces méthodes sappliquent correctement si I'histogramme contient réellement
des pics séparés. De plus, ces méthodes ont tres souvent été développées pour traiter le
cas particulier de la segmentation en deux classes (i.e. passage a une image binaire) et
leur généralité face aux cas multi-classes n'est que tres rarement garantie. L’une des
méthodes de référence dans cette classe est la méthode d’ Otsu.
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v/ Laméthode d’' Otsu
Dans son papier original, Otsu décrit trois criteres discriminants possibles: la
variance intra-classe, la variance interclasse et la variance totale. Les trois criteres sont
équivalents et suivant la situation, I'un peut étre choisi. Du fait de la simplicité de la
mise en cauvre de la variance interclasse, souvent les auteurs la maximisent pour
segmenter desimages [11].
Dans cette méthode, le calcul des différents critéres et basé sur la densité de
probabilité des différents pixels de I'image, qui est obtenu en normalisant
I” histogramme de I'image :
_h@®

b= ST

(I1.8)

Avec P,>0 e YiaP=1 (11.9)

Ou h(i) est le nombre d’ occurrences du pixel de niveau degrisi [1 [0 L-1] et L est le
nombre total de niveaux de gris.
Dans le cas d'une binarisation, le seuil optimal £ est celui qui maximise le ratio de la

variance interclasse a la variance totale :

Z(f)
= Argmax % (11.10)
of

Ou lavariance interclasse est définie par I’ éguation (11.11) suivante:

o5 = P (Pe — 1) (o — )2 (I1.11)
0% = SIS P (i — up)? (11.12)
. P;
Ho = Xi- 1ty (11.13)
=Yl -1 = (11.14)
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Ur = Mo + 1y (11.15)
P, =Y, P (11.16)
1-P = LL=_t1+1Pi (11.17)

Comme la variance totale associée a un histogramme d' une image est constante, le
probléme se résume a maximiser la variance interclasse.
L’ algorithme d’' Otsu est ainsi donné comme suit :
Calculer I histogramme et les probabilités de chaque niveau d’ intensité.
Parcourir tous les seuils possibles t=1,..., intensité max.
-Mettre ajour Yo €t g
-Calculer  a3(t)

Vv Leseuil désiré correspond au g3 (t) maximum.

11.5.2.2. Lesméthodes de segmentation par la classification

Pour partitionner I'ensemble des observations en un certain nombre de classes
distinctes, on peut faire appel aux différentes méthodes de classification automatique
qui peuvent ére distinguées par leur caractére supervisé ou non supervisé.

La classification est dite supervisée si I’on dispose a priori de I'information telle
gue le nombre de classes possibles et I’ appartenance de chaque individu a I’ une de ces
classes. La plupart des algorithmes d’ apprentissage supervisés tentent donc de trouver
un modéle qui explique le lien entre les données d’ entrée et les classes de sortie.

La classification non supervisée fait référence au fait qu’aucun superviseur ou
label est utilisé pour préciser a quelle classe appartient un individu. En conséguence, le
nombre de classes existant dans un ensemble d’individus est a priori inconnu. De ce
fait, I’'un des problemes les plus délicats a propos des méthodes de classification non
supervisées concerne le choix du nombre de classes. Une fois le nombre de classes est
choisi, le prochain pas dans le processus de classification consiste a évoluer la qualité
de la partition obtenue.

La classification non supervisée a pour but de regrouper les individus en classes
homogeénes ¢’ est-a-dire regrouper des individus qui se ressemblent et séparer ceux qui
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sont dissemblables, en fonction de I'analyse des caractéristiques qui décrivent les
individus[8].

11.5.2.2.1. lesméthodes de segmentation par partitionnement
La classification par partitionnement sagit d’'un processus itératif, chargé de
partitionner I’ensemble des pixels de I'image N en C classes. Dans le processus de
classification, les éléments sont affectés a la classe la plus proche. Les représentations
des classes sont régulierement mises a jour, selon un critere de minimisation. Ces
méthodes de classification nécessitent trois prés requis :
- Chaque objet (pixel) doit étre représenté par un vecteur d’ attributs.
- Un critére pour classifier les objets dans des classes est fixé, une distance entre
éléments est définie.
- Uncritere qui représente la stratégie de fusion ou de dissociation des classes est
donné.
Parmi les méthodes par partitionnement les plus connues, on trouve la méthode des k-
moyennes (k-means) et |’ algorithme des k les plus proches voisines (KPPV).

v Méthode des centres mobiles (k-means)

L’ algorithme des centres mobiles (k-means) est la technique de classification la
plus simple. Cette technique utilise comme critére d’évaluation d’une partition la
distance quadratique moyenne. Son principe est le suivant :

Soit un ensemble de points que nous essayons de partitionner en k classes. Nous
posons :

- xj(i) . le pixel | appartenant alaclasse .

-vyi: le centroide de laclasse i.

- L;: lenombre de points de la classe .

-D (xj(i),yi) - ladistance entre xj(i) et y; ; dans le cas de I’ algorithme k-means, ¢’ est
ladistance Euclidienne.

-Di: ladistance totalede laclassei.

L

D, = z d(x?,y) (11.18)

=1

D est ladistorsion globale pour I’ensemble des vecteurs.
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k
D= ZDi (11.19)

La classification optimale est celle qui permet de minimiser la distorsion totale D
donnée par |’ équation précédente. La procédure d’ optimisation doit tenir compte des
hypothéses suivantes :

Pour un ensemble donné de centroides, la classification qui minimise D; est celle
pour laquelle chague pixel est affecté ala classe dont le centroide est |e plus proche.
Pour une classification donnée, pour chague classe i, un pixel yi qui minimise la
distance totale de classe D

L’ algorithme de k-means est le suivant :

1. Choisir aléatoirement k centres de classes.

2. Affecter lesindividus aux classes dont la distance est minimale

3. Calculer les nouveaux centres de gravité des classes

4. Affecter chague individu alanouvelle classe

5. Tant quelecritere d’ arrét n’est pas vérifié, aller al’ éape 3.
On choisit souvent comme critére d’arrét, la stabilité des classes. Ce critere peut étre
déterminé par plusieurs techniques. Parmi ces techniques, nous avons :

Lorsgue les centres des classes ne changent pas durant deux itérations successives.

11.5.2.2.2. Lesméthodes de segmentation par classification floue

En effet, une classe est un groupe d'individus présentant des similitudes
communes. D’une part, les similitudes sont plus au moins fortes entre les individus
d une méme classe.

D’autre part, un méme individu peut présenter des similitudes avec les individus
d autres classes. Le degré d appartenance d’'un individu n’est pas localisé a une classe
déterminée mais se trouve distribuée sur plusieurs classes.

Nous retrouvons la le concept méme de I’ ensemble flou, puisgue, dans ce formalisme,
un élément peut appartenir plus au moins fortement & plusieurs ensembles flous.

Parmi les méthodes de classification floues, I'algorithme fuzzy C-means (FCM)
est le plus utilisé dans la segmentation dimage. Durant les itérations, le degré
d appartenance flou est mis a jour comme une fonction de distance par rapport aux
classes.
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v Méhodede Fuzzy C-Means (FCM)

Fuzzy C-Means est un algorithme de classification non supervisée floue, il
introduit la notion d’ensemble flou dans la définition de classes: chaque point dans
I’ensemble des données appartient a chague cluster avec un certain degré, et tous les
clusters sont caractérisés par leurs centre de gravité. Il utilise un critere de
minimisation des distances intra-classe et de maximisation des distances inter-classe,
mais en donnant un certain degré d’ appartenance a chaque classe pour chaque pixel.

Cet algorithme nécessite une connaissance préalable du nombre de clusters et
génere les classes par un processus itératif en minimisant une fonction objective. Ainsi,
il permet d’obtenir une partition floue de I'image en donnant a chague pixel un degré
d appartenance a une classe donnée. Le cluster auquel est associé un pixel est celui

dont le degré d’ appartenance sera le plus éleve.

Les principales étapes de I’ algorithme Fuzzy C-means sont :
1. Lafixation arbitraire d’une matrice d’ appartenance.
2. Lecalcul des centroides des classes.
3. Lerégustement de la matrice d’ appartenance suivant la position des centroides.
4. Calcul du critére de minimisation et retour al’ étape 2 s'il y a non convergence
de critere.

11.5.2.3. Lesméthodes de segmentation par croissance derégions

Cette technique est ascendante et part du pixel pour remonter jusqu’ aux régions
en agrégeant les pixels selon un critére d’ homogénéité. On appelle @ la fonction qui
caractérise une propriété d’'une région Ri et Sn |’ensemble des pixels non attribués a
une région au début de I’ é&ape n [12].

L’ algorithme général de croissance de régions consiste a :

@ Définir les germes des régions g. Les germes sont des pixels ou des
groupes de pixels dits « libres» qui ne sont pas affectés a une région. Le
choix des germes influence la qualité de la segmentation. Plus le germe est
un bon représentant d’une région plus I'agrégation obtenue représentera
une région homogene.

@ Tant que Sn£0, on affecte le pixel élément de Sn au germe gi qui minimise
une fonction W.

Cette fonction est la somme des fluctuations de la propriété @ des régions.
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11.5.2.4. Les méthodes de segmentation statistiques

Lorsgu’ une image présente un aspect de texture aléatoire, elle peut étre supposée
une réalisation d'un processus stochastique gouverné par des parametres qui se
calculent a partir de I'image en considération.

C'est le principe des méthodes a base des champs aléatoires de Markov qui est un
moyen favorisé pour modéliser les images texturés permettant d’ exprimer | interaction
gpatiale porté par les pixels. C'est-a-dire qu'un pixel donné a une forte probabilité
d appartenir ala méme classe que ces voisins.

L’influence mutuelle des pixels dans une image donnée est exprimée alors par

une distribution conditionnelle.

11.5.3. La segmentation par approche mixte
Ladualité entre les régions et les contours peut ére exprimée de quatre
maniéres différentes [14] [15] [16]:
U Lesrégions sont situées al'intérieur des contours. Par conséquent, il n'y apas
de points contours a l'intérieur d'une région ;
U Un point de contours est situé sur ou du moins a proximité (distance a définir)
d'une frontiere de région;
Une frontiére de région est fermée par nature, un contour doit I'étre aussi
un contour doit ére situé sur latotalité de la frontiere commune entre deux
régions.
Cette dudité a donné naissance a la coopération dans la segmentation d’image. Selon
la maniére de faire coopérer deux processus de segmentation région et contour, on peut
distinguer trois approches différentes: La coopération sequentielle, la coopération par

fusion de résultats et la coopération mutuelle [17]:

v/ lacoopération séquentielle : une des techniques de segmentation (région ou
contour) est exécutée, son résultat est exploité par la deuxieme technique pour

améliorer les criteres ou les parametres de la segmentation.
v/ lacoopération des résultats : les deux types de segmentation sont exécutés

indépendamment. La coopération se fait sur les résultats obtenus afin

d atteindre une meilleure segmentation.
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v/ lacoopération mutuelle : les deux types de segmentation coopérent

mutuellement au cours de leur processus d’ exécution.

11.5.3.1. La coopération Séquentielle

Le principe général de la coopération séquentielle est que I’ une des techniques,
par région ou par contour, est exécutée en premier lieu. Puis son résultat est exploité
par la deuxieme approche [14].

L’utilisation de I'information venant de la segmentation par contour dans une

segmentation par région est I’ une des formes de coopération les plus courantes (Figure

11.5).
Mais, I'information sur les régions peut aussi étre utilisee dans une segmentation
par contour.
I mage originale
A 4
Segmentation par
contours
\ 4
y ( .
mentation par
Contours —» e - P 1
L région

A 4

Régions

Figure.ll.5: Principe de la coopération sequentielle [ 16]

11.5.3.2. La coopération desrésultats

Dans la coopération des résultats, les deux types de segmentation sont exécutés
parallelement et indépendamment. La coopération est faite au niveau des résultats
respectifs. |1s sont intégrés dans le but d’ atteindre une meilleure segmentation que celle
obtenue par une seule des approches (figure I1.6). Cette intégration peut étre faite sous

forme de complémentarité ou de recherche de consensus [14].

35

PDF created with pdfFactory Pro trial version www.pdffactory.com


http://www.pdffactory.com

Chapitre 1 Les méthodes de segmentation

Image originale
A\ 4 v
Segmentat'on pal’ contours ] [ Segmentanon par région }
y A\ 4
Contours —{ Coopération ]47 Régions
\ 4
| mage segmentée

Figurell.6 : Principe de la coopération des résultats [16].

11.5.3.3. La coopération mutuelle

Dans I'approche de coopération mutuelle, les différentes techniques de
segmentation sont exécutées en paralléle, tout en échangeant mutuellement des
informations (figure 11.7). L’information échangée va aider la technique de
segmentation dans sa prise de décision. Elle est utile lorsgu’il y a manque.

La coopération permet de prendre des décisions plus sires. Si le détecteur de
contour et le détecteur de région n’'arrivent pas a agréger un pixel, on peut diminuer le

seuil de similarité par exemple [14].

Image originale

A 4 v

N
( ) (

Segmentation par contours |, Coopération |.—»| Segmentation par région }

N\ J
J -

4

y A 4
Contours Régions

Figurell.7 : Principe de coopération mutuelle [16].
I1.6. Discussion

En analyse d'image, la segmentation est I'opération la plus délicate. Elle
permet de passer d’ une image muette a une image parlante en termes d’ objets.
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Dans un contexte médical, ce passage se heurte encore a d’ autres problemes dus
principalement al’état critigue du domaine, a la nature des images médicales par leurs
variantes modalités et & la complexité des tissus humains. Ce qui justifie I’intervention
fréquente du praticien ou de son expertise.

Dans le domaine de la biométrie, la segmentation doit mettre en évidence les
caractéristiques de la signature biométrique utilisée avec un maximum de précision
pour assurer une bonne identification d’individus.

Nous venons de décrire de fagon succincte quelques approches de
segmentation. Il n y a pas de regles genérales permettant de choisir une méthode
particuliére de segmentation pour un probleme donné. Choisir I’ une ou I’ autre méthode
dépend des images a segmenter.

Chacune de ces méthodes a des avantages et des inconvénients et bien souvent
on est amené a les combiner pour avoir un résultat satisfaisant.

Dans la suite de notre travail, nous allons nous intéresser a I’ arbre vasculaire

rétinien et les méthodes de segmentation qui lui sont appropriées.
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[11.1. Préambule
En anatomie, les vaisseaux sanguins sont des conduits organiques qui appartiennent

alacirculation sanguine et qui transportent le sang dans I’ organisme.

L’arbre vasculaire initial, I'arbrisseau pourrait-on-dire, est formé a la fin de la
vie fodale. |1 évolue tout au long de la croissance puis se stabilise lors de la vie adulte.

A la naissance, la croissance de I'arbre vasculaire ne fait plus appel aux
mécanismes initiaux qui ont abouti a la mise en place: la vasculogenese. L’ étape
primitive d’établissement du réseau va s éendre en formant des ramifications et en
augmentant les dimensions (calibre et longueur) des vaisseaux déja existants par le
processus d'angiogenése, c'est-a-dire la formation des nouveaux vaisseaux par
bourgeonnement & partir des vaisseaux déja existants [19].

[11.2. Les caractéres généraux des vaisseaux sanguins

Quels sont les différents types de vaisseaux sanguins formant I’ arbre vasculaire ?
L’ arbre vasculaire est formé de trois types de vaisseaux sanguins qui sont :
[11.2.1. Lesartéres

Une artére est un vaisseau sanguin conduisant le sang du coaur vers les organes.
Elle présente une paroi épaisse musculaire et élastique : le diamétre interne ou calibre
de l'artére augmente sous I'afflux du sang pour se réduire aprés cette surcharge. Le

sang circule toujours sous pression dans les artéres.

Tissu conjonctil ] :
at fibres musculairas Advantics

Limitante élasbique
T Media

Celfules musoulaires

—

Limitante éasiigue
invtarre

lnm‘. TIHU Cﬂﬂﬂﬂﬂ

Endotélium :
N & couche
de celiules dans
| la lumidre de 'artire

Figurelll.l: coupe d’une artére.
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Par ailleurs, celles-ci peuvent conduire a de plus petits vaisseaux : les artérioles.
En coupe, une artére présente trois tuniques (voir lafigure 111.1)

@ Tunique interne : Intima ou endothélium qui est en continuité avec
I'endothélium cardiaque.

@ Tunique moyenne : Média formée de muscles lisses et élastiques. Les fibres
élagtiques prolongent I'effet des battements du coaur en permettant la
progression du sang. Les fibres musculaires lisses favorisent la vasodilatation
ou la vasoconstriction.

@ Tunigque externe : Adventice, formée de tissu de fibres conjonctives et
élastiques. Cette tunique comporte des filets nerveux du systeme végétatif qui
commandent les fibres musculaires lisses du média et des vaisseaux assurant la

nutrition : les Vasa VVasorum.

[11.2.2. Lesveines

Les veines sont des vaisseaux sanguins bleutés dans lesquels le sang circule d'un
organe vers le coaur. Elles sont parfois visibles sous la peau : on peut, par exemple,
congtater leur présence au niveau de la main, des poignets ou encore de la pliure du
bras.

La paroi des veines est fine et rigide, car elles ont moins de résistance a fournir
face au débit sanguin. Leur diamétre est donc assez stable au cours du temps. Une
autre différence subsiste: les valves (voir la figure 111.2). Les veines de petit et moyen
diametre possedent ce systeme afin d'éviter le reflux généré par la pesanteur, du sang
non oxygeneé vers les organes. Ces sortes de "clapets’ le force a n'aller que dans un
seul sens. |ls sont absents dans les artéres, le débit sanguin y étant si élevé que tout
reflux vers le coaur est impossible.

[11.2.3. Lescapillaires

Les capillaires sont des vaisseaux de trés petit calibre (diamétre variant de 3 a 10
pm) a l'intérieur desquels la pression sanguine est trés faible. 1ls forment un réseau
reliant artérioles et veinules (voir la figure 111.3). Les réseaux de capillaires sont le
siege d'échanges importants au niveau de divers organes (poumons, intestins, muscles,
etc.). Le calibre des capillaires peut augmenter au niveau d'un organe. Ceci améliore le
débit sanguin et facilite les échanges au niveau de cet organe.
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Tunigue externe
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Figurelll.2: Lesdifférentes parois d une veine.
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Figurelll.3: le réseau capillaire
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I11.3. Ladoublecirculation et I'oxygénation des organes

Le sang revient des organes au coaur par les veines caves. Les veines raménent
au coaur un sang appauvri en dioxygene et enrichi en dioxyde de carbone en
provenance des organes (al’ exception des veines pulmonaires).

Le sang est envoyé aux poumons par les arteres pulmonaires. Il est alors
oxygeéneé tandis que le dioxyde de carbone est éliminé. De retour vers le coaur par les
veines pulmonaires, le sang est envoyé aux différents organes par | artére aorte pour
I’ apport de dioxygene et de nutriments.

Ainsi les artéres apportent aux organes le sang enrichi en dioxygene et en
nutriments, a I'exception de I'artére pulmonaire. Ainsi la double circulation,
circulation pulmonaire et circulation générale permet |’ approvisionnement des organes

en dioxygéne et nutriments et I’ éimination des déchets.

Réseau Fagezau
VefnSux arrsial

Artéres

I
é Gros Elastiques
s vaisseaux [vaisseaux
o lvmphatiques conducteurs)
=
:: Moeud
E lymphatique Arteres
& musculaires
@ Systeme [vaisseaux
= hmphaligue distributeurs)
Fetites
veines
— Anzstomose
artéric-veineuse
Capillaire
hymphatique
Artérioles
(vaisseaux
ce résistance)
E Artérioles
P terminales
LY
Veinules —/Sinuscfir:le — ‘_Sphincter hMetarteriole 7
posteapillaires précapillairs Canal de Maisseaux
passage clg cérivation
Copillzires capileine
vaizzeaux
d'gchange)

Figurelll.4: Lacirculation dans les réseaux veineux et artériel.
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Le tableau suivant récapitule les caractéristiques des différents vaisseaux

sanguins.
Nature du Pression Sensdela Roledu
vaisseau sanguine circulation du sang vaisseau
Transport du sang
Artere Forte Coaur —organes enrichi en dioxygeéne et
en nutriments
Transport du sang
Veine Plutot réduite Organes — coaur chargé en dioxyde de
carbone
Réseau de Relient artérioleset | Zone d'échange entre le
capillaires Trésfaible veinules sang et les organes

Tableau I11.1: les caractéristiques des vaisseaux sanguins.

I11.4. Lesimagesrétiniennes et les vaisseaux sanguins

Dans ce qui suit, on s'intéressera aux images du fond d’' cdl et principalement au
réseau vasculaire de la rétine qui présente une information trés importante pour le
diagnostic, le traitement, le dépistage, I'évaluation et I'étude clinique de nombreuses
maladies telles que le diabéte, I'hypertension et I'artériosclérose (annexe B) et une
caractéristique des plus fiables pour I’ identification biométrique.

La segmentation et l'identification des structures de l'image de la rétine
automatisée sont devenues |'un des principaux sujets de recherche en imagerie du fond
d'odal pour le diagnostic dans le cadre de I'ophtalmologie et I'identification dans le
cadre de la biométrie.

[11.4.1. Anatomie de I’ cal

L'adl est une merveille de la nature, un des organes les plus perfectionnés de
notre corps, miroir de nos émotions et de nos pensées secrétes. L'adl est une caméra
réflexe tres perfectionnée composée des éléments suivant :
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Figurelll.5: anatomie de I’ odl

[11.4.1.1. Lacornée

Elle est congtituée de cellules tres fines et tres réguliéres, organisées tel un nid
d abeilles. C'est une zone fragile de 11 millimétres de diametre, épaisse de seulement
4/10eme de millimétres. Elle contient 78% deau. Pour maintenir ce degré
d hydrophilie et sa fonction optique, elle est recouverte de larmes alimentées en

continu par les glandes lacrymales et réparties par les battements des paupieres.

111.4.1.2. L"humeur aqueuse

C’est un liquide transparent, continuellement filtré et renouvelé qui, avec le
vitré, maintient la pression et la forme du globe oculaire.
L'humeur aqueuse est composée essentiellement d'eau, mais aussi de vitamine C, de

glucose, dacide lactique, de protéines. Elle se renouvelle en 2 a 3 heures.

111.4.1.3. La pupille
Si on la compare a un appareil photo, c'est un diaphragme par lequel la
lumiére pénétre. Elle peut varier de 1 & 2 millimeétres de diamétre lorsque la lumiére
est vive, et jusgu’ a8 millimetres dans I’ obscurité.
Cette variation peut aussi étre provoquée par nos émotions. Un intérét
particulierement vif se traduit, par exemple, par un élargissement réflexe du diametre.

111.4.1.4. L iris
Cest I'iris qui donne leur couleur aux yeux. Cette couleur dépend de
I’ épaisseur de I’ éventail formé par les lamelles pigmentaires et de sa concentration en
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mélanine. Plus I’ éventail est épais et contient de mélanine, plus I'cal est foncé. C'est
un voile tres fin, qui régle également la dilatation de la pupille. La nutrition de I’ iris est
assurée par I’humeur aqueuse dans laquelle elle baigne et par quelques petites
artérioles.

[11.4.1.5. Lecrigtallin

C'est une lentille optique située derriere I'iris. Les rayons lumineux entrent par
la cornée, traversent I"humeur aqueuse puis la pupille. La, le cristalin les fait
converger sur larétine, gréce a ses contractions. Si I’ objet est proche, il se bombe ; on
dit qu'il converge; S'il est lointain, il saplatit. Cette capacité de mise au point
S appelle I'accommodeation.

Elle fonctionne a partir d'une dizaine de centimetres jusgu'a I'infini.

111.4.1.6. Levitré

C'est un liquide gélatineux formé de 95% d'eau, qui représente 90% de
I’adl en volume. Situé dans un sac en arriere du cristallin et jusgu’au fond de I’ call, le
vitré amortit les chocs. Son réle est de maintenir la rigidité du globe oculaire et la
rétine bien en place.

[11.4.1.7. Le nerf optique

Il se comporte comme une "courroie de transmission” des informations
regues par les yeux en direction du cerveau. |1 mesure 4 mm de diamétre et 5 cm de
long. En ordinateur parfait, le cerveau enregistre, interpréte et traduit en images.

111.4.1.8. Larétine

La rétine est la membrane nerveuse tapissant le fond de I'cdl. C'est une
couche neurosensorielle, directement en rapport avec le corps vitré. Elle est d'environ
0,25 mm d'épaisseur et de surface a peu prés égale a celle d'un petit timbre-poste dans
laguelle se trouvent plus de 130 millions de cellules nerveuses photo réceptrices : les
cones (6 a 7 millions) et les bétonnets (130 millions), leur role est capital, ils
permettent de percevoir les lumiéres, les couleurs, les formes, les mouvements et
assurent aussi lavision de nuit.

Les cones captent trois couleurs de base qui permettent la reconstruction
des couleurs : ils savent distinguer plus de 100 nuances différentes et 750 niveaux de
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luminosité. Suivant laluminosité, la perception des couleurs est modifiée : alalumiére
du jour, les yeux sont plus sensibles au jaune, alors que le soir, ils sont plus sensibles
au bleu. La rétine transforme tous ces éléments en influx nerveux qui sont alors
transmis au cerveau par le nerf optique. Elle est parcourue par de nombreux vaisseaux

sanguins dont le dessin nous différencie mieux que les empreintes digitales.
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Figurelll.7 : Lesdifférentes couches rétiniennes.
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I11.4.2. Lestechniques d’acquisition desimagesrétiniennes

111.4.2.1. Angiographie alafluorescéine

L’angiographie a la fluorescéine est un examen permettant d'exploiter les
capacités de fluorescence d’'un colorant qui est un hydrocarbone se présentant sous la
forme d'une substance crigtalline. Le fluorescéinate de sodium est excité par une
énergie de longueur d onde se situant entre 465 et 470 nm (longueur d’onde bleue), et
émet a une longueur d’onde supérieure comprise entre 520 et 530 nm (jaune-vert).

Aprés injection intra-veineuse de fluorescéinate de sodium, 80% se lient aux
protéines plasmatiques mais 20% restent libres. Cette fluorescéine libre est excitée,
gu’elle se trouve dans les vaisseaux rétiniens ou dans les tissus ou elle est susceptible
de diffuser ou encore dans les structures susceptibles de la retenir.

La fluorescéine s élimine en 24 a 36 heures par le foie et les reins apres avoir
coloré téguments, mugqueuses et urines.

Elle se base sur des prises photographiques du fond d’cdl a intervalles réguliers
avant et apresinjection intraveineuse de 5 a 20 ml de fluorescéine.

Avant I'injection du colorant, des photos couleurs et des photos avec filtres

(bleu, vert, rouge) sont prises[20].

Y
(o

Figurelll.8: Appareil d’angiographie a la fluorescéine

I11.4.2.2. L’angiographieau vert d’indocyanine
C'est une technique qui est basée sur le méme principe de I’angiographie a
fluorescéine. L’angiographie a I'indocyanine utilise un colorant qui a une meilleure
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pénétration a travers I'épithélium pigmentaire réinien et une forte liaison aux
protéines plasmatiques (98%) limitant ainsi sa diffusion a travers la chorio-capillaire.
Elle permet une meilleure visualisation des vaisseaux choroidiens. Le vert
d’indocyanine absorbe et émet son énergie fluorescente a une longueur d’ onde proche
de I'infra-rouge.

L’angiographie au vert dindocyanine précise la sévérité de |I'atteinte
choroidienne et semble ére un marqueur de la réponse thérapeutique et du risque de
récidive avant la normalisation ou la réapparition des anomalies en angiographie a la

fluorescéine.

111.4.2.3. Latomographie a cohérence optiqueou I'OCT

C’est un procédé non invasif, I’ examen se fait avec ou sans dilatation pupillaire,
capable de produire in vivo des images en coupes optiques de la rétine avec une
résolution de I’ ordre de 5 & 10 microns métre selon les appareils utilisés,

Les images permettent d’ analyser la jonction vitréo-ré&inienne, les modifications
de la structure du tissu rétinien et de mesurer avec précision I’ épaisseur rétinienne sur

tous les points de chagque coupe.

Figurelll.9: Appareil d OCT

L’image OCT en deux dimensions (OCT HD: haute définition) est obtenue par
le déplacement rapide du faisceau laser selon une ligne droite ou circulaire. La
juxtaposition de plusieurs centaines de mesures permet de reconstituer une coupe

linéaire.
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Actuellement I'OCT de derniere génération possedent la troisieme dimension ce

qui permet I'analyse des volumes.

I11.4.2.4. L’ échographie oculaire

Cette technique est basée sur I’ émission de courtes impulsions ultrasonores et le
recueil de leur réflexion sur différents interfaces.

Cet examen est indiqué d’emblée en cas de visualisation imparfaite du fond
d odl, notamment en cas d’ hémorragie intra-vitréenne ou d’ hyalite trés dense.

Elle peut mettre en évidence des membranes prérétiniennes ou prépapillaires, un
épaississement maculaire, une saillie de la téte du nerf optique, un foyer choroidien ou
un épaississement choroidien.

Figurelll.10 : Appareil de I’ échographie oculaire.

L’ échographie oculaire est une technique d' imagerie permettant d obtenir les
informations nécessaires sur I’ cdl, de maniére indolore. Elle ne présente pas d effets
secondaires gréce au systéme de réflexion de faisceaux ultrasons sur les parties de
I’ cdl.

111.4.2.5. L’ ophtalmoscopie a balayage laser

L’ ophtalmoscopie a balayage laser, ou Scanning Laser Ophthalmoscopy (SLO)
est une technique d’examen du fond d’ odl développée au début des années 1980. Elle
consiste aréaliser une mesure de laréflexion d’ une petite surface (quelques mm2) de la

rétine au moyen d’un appareil capable de mesurer de trés faibles flux lumineux.
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Les dispositifs d’illumination et d’ observation sont solidaires de sorte que la
surface rétinienne éclairée au moyen d’'un fin faisceau laser argon ou hélium-néon
extrémement directif est strictement limitée a la surface observée (la divergence du
faisceau est de seulement quelques secondes d'arc contrairement aux rayonnements
des sources habituellement utilisées en ophtalmoscopie). Ceci permet de minimiser les
risques d’ éblouissement.

Un balayage horizontal (de gauche a droite) et vertical (de haut en bas) de la
rétine de I'ordre de 25 images de 625 lignes par seconde permet de réaliser une
exploration successive de points rétiniens.

Cest I'affichage des mesures photométriqgues mémorisées de ces différentes
petites surfaces qui reconstitue I'image complete du fond d’ cell.

La présence d' un photo-multiplicateur tres sensible qui collecte et amplifie la
lumiere réfléchie par la rétine permet d obtenir une image bien contrastée du fond
d cal, tout en utilisant des niveaux lumineux encore confortables pour le patient.

Plus récemment, le SLO a é&é équipé de plusieurs sources laser dont I'intensité
est modulable indépendamment I’une de I'autre. Ainsi, une des sources, en général
infrarouge (793 nm), invisible au sujet et d'intensité constante est réservée a la
visualisation du fond d’cdl, tandis que I’ autre (en général de type He-Ne) d'intensité
modulable sert de stimulateur en tracant sur la rétine 25 images par seconde, percues

par le patient comme une image animée

Figurell1.10 : Ophtalmoscope a balayage laser
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Dans cette section, nous donnerons un apercu des techniques de segmentation
dédiées al’ arbre vasculaire rétinien

I11.5. La segmentation del’arbre vasculaire rétinien

La segmentation du réseau vasculaire rétinien et la détermination des attributs
morphologiques des vaisseaux sanguins associés tels que : la largeur, la longueur, la
tortuosité et angle entre les vaisseaux sont utilisés pour le diagnostic, le dépistage, le
tratement et I'évaluation des différentes maladies cardiovasculaires et
ophtalmologiques, telles que : le diabéte et |” hypertension [47].

La détection et I'analyse automatique de la vascularisation peut aider a la mise
en oavre des programmes de dépistage pour la rétinopathie diabétique [48],
I’ évaluation de la rétinopathie du prématuré [49], détection de la région non vasculaire
fovéa [51], rétrécissement des artérioles [52], la mesure du diamétre du vaisseau en
relation avec le diagnostic de I” hypertension [53], ...

En outre, I'arbre vasculaire rétinien se trouve étre unique pour chaque individu
et peut ére utilise pour I’identification biométrique [23].

Dans ce qui suit nous présentons les différentes méthodes de segmentation de
I’ arbre vasculaire des images rétiniennes du fond d’ odl.

Selon les algorithmes utilisés et les méthodes de traitement d’images employées,

nous divisons ces algorithmes en cing catégories principales [46].

I11.5.1. Lestechniques de reconnaissance de formes

Les algorithmes basés sur la reconnaissance des formes qui sont en accort avec
la détection automatique ou la classification des vaisseaux sanguins de la rétine et
d autres objets de fond qui sont des non vaisseaux sont divisés en deux catégories[8]:

111.5.1.1. Les méthodes supervisées

Dans les méhodes supervisées, la regle pour I'extraction des vaisseaux est
apprise par I'algorithme en se basant sur un ensemble d’images segmentées
manuellement par un ophtalmologiste [26] [27].

Les réseaux de neurones artificiels ont été largement étudiés pour segmenter les
caractéristiques de la rétine [28] [32]. Dans I'article [32], I'auteur utilise cette
approche pour la détection des vaisseaux dans les images angiographiques. || applique
le réseau neuronal directement sur les pixels de I'angiographie sans détection
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antérieure des caractéristiques. Les pixels de la petite fenétre qui balaye I'image sont
donnés comme information au réseau. Les vecteurs de caractéristiques sont formés par
des valeurs des niveaux de gris de la fenétre centrée sur le pixel en cours de
classement.

La phase d apprentissage a été faite en utilisant les images de vérité terrain
d angiographie pour définir les points du réseau.

L’utilisation d'ondelette de Gabor 2D et la classification supervisée pour la
segmentation des vaisseaux rétiniens ont éé démontrées par Soares et Al [33]. Chaque
pixel est représenté par un vecteur de caractéristique composé de I’ intensité du pixel et
des réponses de la transformée en ondelette de Gabor 2D prises a différentes échelles.

Une classification par le modéle de mélange gaussien est utilisée pour classifier
chaque pixel comme un pixel appartenant au réseau vasculaire ou au fond de I'image.
La méthodologie est évaluée sur deux bases de données DRIVE et STARE aboutissant
a une exactitude moyenne de 0.9466 et 0.9480 respectivement. Cependant, il ne donne
pas de bons résultats pour des images qui présentent des zones d'illumination non
uniformes telles que les frontiéres des disgues optiques, les hémorragies et d autres
pathologies qui présentent des forts contrastes.

Comme les méthodes supervisées sont congues d'une base de données pré
classifiées, leurs performances sont généralement meilleures que celle des méthodes
non supervisées et donnent de trés bons résultats pour les images rétiniennes saines.

Cependant, comme Hoover et Al [34] ont montré qu'il y a une différence
significative dans I’ identification des vaisseaux entre les observations des experts, de
plus, dans une méthode supervisée, les critéres de classification sont déterminés par les
données de vérité terrain en se basant sur les caractéristiques retenus. Par conséquent,
la condition préalable est la disponibilité des données de vérité terrain, qui ne peut étre
disponible dans les applications de la vie réelle.

111.5.1.2. Les méthodes non supervisées

Les approches basées sur la classification non supervisée essayent de trouver des
modéles inhérents de vaisseaux sanguins dans des images rétiniennes qui peuvent
alors étre utilisées pour décider qu’un pixel particulier appartient ou non aux vaisseaux
[25] [45].

Les données d apprentissages ou celles de vérité terrain ne contribuent pas
directement ala conception de I’ algorithme dans ces approches.
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Tolias et Panas [36] développent une méthode basée sur I’ algorithme Fuzzy- C-
means pour suivre les vaisseaux des images angiographiques de fond d'odal. Le
processus de suivi est base tout d’abord sur la recherche du disque optique et ses
limites qui présentent un point marqué dans I'image de larétine, il est détecté et utilisé
en tant que point de départ de I’ algorithme [31].

En suite, I'algorithme de FCM est appliqué pour la segmentation des points du
contour du disgue comme des points appartenant ou non aux vaisseaux.

Chaque région segmentée qui contient plus de trois points classifiés comme
appartenant au réseau est considéré comme un point de départ de I’ algorithme du suivi
itératif. Les faux vaisseaux sont rejetés apres deux ou trois itérations. Les
caractéristiques les plus pertinentes de cet algorithme est qu’il n’utilise pas de
I"information de voisinage pour localiser I'emplacement exacte des vaisseaux ce qui
réduit I'effet du bruit dans la procédure de suivi. De plus, I'algorithme utilise
seulement I’information d’intensité et ne fait aucune hypothese sur le modéle de la
forme des vaisseaux et aucun réglage paramétrique initial est nécessaire. L’ algorithme
a donné un bon résultat dans le suivi des vaisseaux qui sont bien clairs et définis dans
I’'image. Cependant, il n’'a pas pu détecter quelques vaisseaux de petit diamétre et de
faible contraste.

I11.5.2. Lesfiltres adaptés

Le filtrage adapté pour la détection du systéme vasculaire consiste a convoluer
un noyau 2D avec I'image rétinienne [21] [22] [43] [44]. Le noyau est congu pour
modéliser une caractéristique dans I'image a différentes positions et orientations. La
réponse du filtre indique la présence de la caractéristique. Trois propriétés sont
exploitées afin de concevoir le noyau du filtre: les vaisseaux ont généralement une
courbure limitée et peuvent étre approchés localement par des segments linéaires, le
diamétre des vaisseaux diminue en s éloignant du disque optique et le profil de la
section transversale de ces segments est approximée a une courbe de forme
gaussienne.

Le noyau de convolution répond de fagon optimale aux vaisseaux qui ont le
méme écart type que la fonction gaussienne spécifiée par le noyau. Par conséquent, le

noyau peut ne pas répondre a des vaisseaux qui ont des profils différents.
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La variation du fond de la rétine et la présence des pathologies dans I'image
rétinienne augmentent le nombre de fausses réponses parce que les pathologies
peuvent présenter localement les mémes attributs que les vaisseaux sanguins.

Dans|'article [39], |"auteur propose un noyau 2D avec un profil gaussien pour la
segmentation des vaisseaux rétiniens. Le profil du filtre est congu pour correspondre &
celui d'un vaisseau sanguin qui a un profil de forme gaussienne ou dérivée d' une
gaussienne. Le noyau est orienté de 15° pour |’ adapter aux différentes orientations des
vaisseaux. Une réponse maximale est sélectionnée pour chaque pixel puis une
méthode de seuillage est appliquée pour identifier les segments des vaisseaux.

Cette classe de filtres n'est pas appliquée dans de nombreuses directions. Au
contraire, il est appliqué a seulement deux directions de base et la réponse est calculée
dans les autres directions a partir d'une combinaison des réponses de ces deux
directions. Cette approche a l'avantage d'étre plus rapide pour une précision
raisonnable.

111.5.3. Approche par la morphologie mathématique

Ce sont Carelton S. et al. qui eurent I'idée en 1936 d' utiliser larétine a des fins
d'identification aprés avoir vu une photographie des vaisseaux sanguins d’ une rétine.
Ils établirent que ces vaisseaux sont uniques pour chague personne [23].

La morphologie mathématique est trés utilisée pour la segmentation du réseau
vasculaire rétinien et la détection des points caractéristiques [22] [31] [41] [50].

Dans leurs travaux portant sur |’ extraction automatique des points de bifurcation
apres segmentation des vaisseaux sanguins des images de la rétine, Thitiporn C. et a
ont proposé une méthode composée de quatre étapes : Un filtrage adaptatif, un
seuillage local, un étiquetage et une détection de I'intersection vasculaire [22].
L’ application du filtrage adaptatif a pour but de rehausser les vaisseaux sanguins. Le
seuillage local a pour but de préserver la structure spatiale des segments de I'arbre
vasculaire. L’ étiquetage est appliqué pour éliminer les pixels isolés. Finalement un
amincissement morphologique est appliqué dans le but d obtenir un réseau vasculaire.

Dans leurs travaux de recherche d'un algorithme de détection de I'arbre
vasculaire des images rétiniennes, [Philippe B. et al] ont utilisé deux étapes de
seuillage. Un premier seuillage utilisant un critére photométrique qui considere que les
pixels appartenant & I'arbre vasculaire sont ceux présentant un fort contraste par
rapport a leurs voisins. lIs calculent la moyenne des niveaux de gris sur des fenétres
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concentriques et s le niveau de gris d’un pixel est supérieur ala moyenne des niveaux
de gris des pixels voisins, il est candidat a faire partie de I'arbre vasculaire. Ils
appliquent ensuite un deuxiéme seuillage avec un critére morphométrique qui
considére que les pixels a détecter sont ceux appartenant a des objets filiformes. La
longueur des segments est calculée et seuls les segments de longueur suffisante sont
CONSErVes.

Jassi et Hamrouni ont proposé une méthode de caractérisation des images de la rétine
dans un but biométrique [50]. La méthode proposée opere donc en deux étapes. La
premiére a pour objectif de détecter I’ arbre vasculaire ayant une épaisseur d’'un pixel
pour faciliter |’ éape suivante qui concerne lalocalisation des points caractéristiques et
de leurs attributs. La détection de I'arbre vasculaire se fait par I'application de
plusieurs transformations: rehaussement de I'arbre vasculaire par une transformation
morphologique «chapeau haut de forme» suivi d'un rehaussement de contraste. Le
résultat obtenu subit une étape de filtrage pour éliminer le bruit impulsionnel et une
binarisation par un seuillage global. L’étape suivante consiste a reconstruire les
composantes de |'arbre vasculaire et finalement une opération de sguelettisation
permet d’ obtenir un arbre vasculaire continu et d’' épaisseur unitaire.

I11.5.4. Approche par le suivi

Il existe plusieurs méhodes de suivi des vaisseaux sanguins. Les plus
couramment utilisées sont : le suivi simultané des bords des vaisseaux, le suivi de la
ligne centrale et le suivi du maximum d’intensité qui sont toutes des méthodes semi
automatiques [24][30][42].

Les algorithmes de suivi pour la segmentation des vaisseaux en utilisant
I’information locale travaillent au niveau d' un seul vaisseau plutét que la totalité du
réseau. En coupe longitudinale d’un vaisseau, le centre est déterminé avec diverses
propriétés du vaisseau dont le niveau de gris, la largeur moyenne, I'intensité et la
tortuosité mesurés pendant I'alignement [54]. En suite, un suivi des lignes centrales
des vaisseaux est guidé par I'information locale en essayant généralement de trouver le
chemin qui correspond le mieux a un modele de profil de la veine.

Le principal avantage de la méthode de suivi des vaisseaux est quelle offre des
largeurs de vaisseaux de haute précision et peut fournir des informations sur les

différents vaisseaux qui ne sont généralement pas disponibles en utilisant d'autres
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méthodes. Cependant, ces méthodes nécessitent I’ intervention d’un opérateur qui doit
délimiter un point de départ et un point d’ arrivee.

111.5.5. Approche multi échelles

Pour obtenir une bonne modélisation des vaisseaux sanguins, c'est-a-dire de
leurs lignes centrales et de leurs diamétres et comme la largeur d'un vaisseau diminue
au fur et & mesure qu’' on se déplace radialement vers I'extérieur a partir du disque
optique, une solution consiste a générer un espace multi échelle qui gréce a ses
différents niveaux de détails, permettra de traiter des vaisseaux de diamétres divers.

Par consequent, I'idée visée par la représentation espace-échelle pour I'extraction
vasculaire est de séparer les informations en rapport avec le vaisseau sanguin ayant
une largeur variable a différents échelles.

Dans I'article [40], I'auteur a segmenté les vaisseaux sanguins rétiniens en
utilisant une pyramide gaussienne, il a réalisé une série d’'images a des echelles
multiples via une gaussienne. La somme de toutes les images de la pyramide

gaussienne est I'image qui a été seuillée pour obtenir une image binaire,

I11.6. discussion

Dans ce chapitre, on a donné un apercu sur le réseau vasculaire rétinien ainsi
gu'un résumé des différentes méthodes de segmentation du réseau vasculaire
présentées dans la littérature. Différentes approches ont tété proposées par les
chercheurs pour déecter |'arbre vasculaire dans un but d’application médicale ou
d’une application biométrique

La segmentation a base de filtres adaptés est I’ une des méthodes utilisées. Nous
proposons de I’ appliquée avec des filtres congus a base d’'un noyau gaussien pour
I’extraction du réseau vasculaire rétinien et des veines des doigts. Le principe de la
méthode et ces différentes étapes seront donnés dans le chapitre suivant.
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IV.1. Préambule

L'analyse automatique des images du fond de I'cal, et en particulier la
segmentation des éléments constitutifs de la rétine, tels que I'arbre vasculaire et le
disqgue optique, constitue un domaine riche en problémes non déa résolus. La
segmentation de I'arbre vasculaire mobilise le plus d'efforts, vu les spécificités des
vaisseaux dans les images rétiniennes. Cette éape d analyse est nécessaire dans le
traitement automatique des images rétiniennes.

Une segmentation précise des vaisseaux sanguins rétiniens est une étape
primordiale pour le diagnostic des pathologies rétiniennes ainsi que pour I’ élaboration
d’une méthode biométrique d’identification des individus.

Dans ce qui suit, nous proposons une méthode de segmentation basée sur les filtres
adaptés.

IV.2. Profil d’uneimagerétinienne

Les vaisseaux sanguins ont le plus grand coefficient d’ absorption par rapport
aux autres structures anatomiques, ainsi ils apparaissent plus sombres par rapport au
fond dans I'image de larétine.

Les vaisseaux sanguins peuvent étre définis par une paire de bords paralléles de
telle maniére que les formes des sections transversales peuvent étre approchées
localement par des fonctions gaussiennes. La figure suivante (IV.1) montre le profil des
niveaux de gris de la section transversale le long de I'image de la rétine. Il illustre bien
que chaque fois que la ligne passe a travers un vaisseau, il forme une courbe de forme
gaussienne.
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Figure. 1V.1: Profil d’'une section transversale sur une image rétinienne
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IV.3. Rehaussement des vaisseaux sanguins
L’arbre vasculaire se présente sous la forme d’un réseau de lignes a structure
arborescente et pour pouvoir détecter ces vaisseaux dans les différentes directions, nous

proposons une série de filtres & base d’ un noyau gaussien.

1V.3.1. Filtre gaussien
Le filtre Gaussien est un filtre isotrope avec des propriétés mathématiques bien
précises. || est défini par la fonction G(x) :

xZ

e 207 (1v.1)

1
G(x) =
) oV2m
Avec : o est | écart type.

En traitement d’images, on traite des données a deux dimensions (x et y), on introduit

donc une fonction gaussienne a deux dimensions G(x, ) :

2 2
1 x“+y

e 202 (1‘7.2)

G(x,y) =

2mo?

Le paramétre « ¢ » S appelle la déviation standard. |l détermine la largeur de la
cloche gaussienne.

L’ effet de ce filtre sur I'image est assez similaire a |’ effet du filtre moyenneur,
mais la moyenne est pondérée en ce sens ou les pixels prés du centre ont un effet ou un

"poids"’ plus important que ceux qui sont situés plus loin.

1VV.3.2. Filtrage spatial des vaisseaux sanguins

Le filtrage spatial s effectue sur I'image rétinienne pour mettre en évidence la
structure des vaisseaux sanguins tout en supprimant le bruit de fond ainsi que d’ autres
artéfacts. Pour créer notre filtre spatial, on se base sur la fonction gaussienne de la
figure (IV.2) qu’on inverse pour avoir un noyau qui ressemble au profil des niveaux de

gris des vaisseaux sanguins donné par la figure (1V.3).
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FigurelV.3: L’inverse de la fonction gaussienne.

Ainsi, le filtre spatial est obtenu en utilisant neuf noyaux de I'inverse de la

fonction gaussienne d’ ecart type =2 qui est illustré par lafigure (1V.4).

FigurelV.4: filtre spatial

Pour détecter les vaisseaux sanguins dans leurs différentes orientations, nous

proposons une série de filtres spatiaux qui sont le résultat d'une rotation du filtre spatial
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Chapitre IV

15° entre 0° et 180°. Les

de la figure.lV.4 dans douze directions, avec un angle 6

douze filtres sont donnés par les figures suivantes:

=30°

Filtrea 6

=15°

Filtrea 6

=Q0°

Filtrea 6

=75°

Filtrea 6

600

Filtrea 6

Filtre a6 =45°

=120°

Filtrea 6

=105°

Filtrea 6

=90°

Filtrea 6
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Pour chaque position de pixel, le filtrage spatial est exécuté par convolution de
I'image avec le noyau du filtre dans les différentes orientations.

En traitement d’image, la convolution est I'opérateur de base du traitement
linéaire des images. C'est le remplacement de la valeur d’un pixel par une combinaison
linéaire de ses voisins. Elle consiste a faire balayer une fenétre sur I’ensemble des points

de I'image, elle est donnée par I’ équation suivante :

g(P.CI)=ZZf(p—i.q—j)h(i,j) (1V.3)
P

Avec : g (p,q) est le niveau de gris apres convolution.
f (p-1, g-j) sont les niveaux de gris initiaux.
h(i, j) est I'opérateur de convolution (noyau de convolution).
1 [est I'opération linéaire de voisinage.

Laréponse de I'application des différents filtres sur I'image de la rétine est donnée par :

R(x,y) = gxy) * I(x,y) (V. 4)

avec: g(x,y) est lefiltre de convolution
I(x,y) est I'image de larétine

Comme nous I’ avons déja mentionné précédemment, la forme du filtre est similaire aux

formes des vaisseaux. Ainsi, quand le filtre est positionné au centre d'une veine, il
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fournit une réponse maximale le long de la direction de la veine et des réponses
minimales le long de la direction perpendiculaire.

La réponse maximale & cette podgtion est donnée comme - suit:

La figure (1V.5) montre la réponse de la convolution de I'image rétinienne avec les
filtres d orientations 0°, 45° et 90°. On peut voir que seuls les vaisseaux qui sont
orientés dans la méme direction que celle du filtre qui sont visibles dans I'image de
convolution.

L’'image (f) est le résultat de la convolution de I'image rétinienne avec les 12 filtres qui
sont orientés dans les différentes directions de I’ espace.

(d) (€) (f)

Figurelv.5: (a) image rétinienne, (b) image en niveaux de gris, (c) résultat de convolution pour 6=0°
(d) résultat de convolution pour 6=45°, (e) résultat de convolution pour 6=90°,
(f) réponse maximale des 12 filtres
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IV.4. Binarisation desimages

1V.4.1. Choix du seuil

Aprés avoir amélioré les vaisseaux sanguins de la rétine par rapport au fond de
I’'image, I'étape suivante consiste a extraire les vaisseaux de I'image. Afin de les extraire
correctement, une méthode efficace de fixation de seuil est nécessaire.
Nous proposons d'utiliser le seuillage entropique calculé a partir de la matrice de

cooccurrence des niveaux de gris.

IVV.4.2. Lamatrice de cooccurrence

Cet outil statistique, introduit par Haralick en 1973 est intéressant, car il
mesure la distribution des niveaux de gris dans I'image [59].
La méthode des matrices de cooccurrences consiste a étudier le comportement conjoint
de couples de pixels séparés spatialement par une translation donnée. L’ amplitude de la
translation n’excéde pas, en général, quelques pixels, afin de ne prendre en compte
gu’une information trés locale de voisinage.

Une matrice de cooccurrence est définie au moyen d'une relation géométrique

R entre deux pixels (x1,y1) & (X2, y2). Un exemple de relation géométrique simple est:

Y1 =D)2 (av.7)
pour lequel le pixel (X2, y2) est le pixel voisin de droite de (X1, y1)-

La matrice de cooccurrence Cr(i, j) est une matrice carrée de dimension LxL, ou L est le
nombre de niveaux de gris présents dans I'image. Les indices de la matrice de
cooccurrence sont les niveaux de gris de I'image étudiée, elle se construit comme suit :
1. Initialisation de lamatrice: V i,j € [0,L[: Cx(i,j) = 0
2. Remplissage de lamatrice. Si larelation R entre deux pixels (xi, y1) & (X, y2) est

respectée on aura:
Cr (f(x1»}’1),f(x2»}’2)) = CR(f(x1»}’1),f(x2»}’2)) +1 (Iv.8)

Des lors, Cg(i, j) contient le nombre de fois que I'on a rencontré deux pixels (X1, Y1),
(x2,y2) vérifiant larelation géométrique R et tel quef (X1, y1) =1 et f (X, Y2) =].
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Exemple:
Soit I'image suivante comportant L = 4 niveaux degris(l =0, 1, 2, 3) :

Les matrices Py° 1 et Pgo” 1 sont donc de dimension 4 et valent

La matrice de cooccurrence spatiale ainsi obtenue a partir de I'image résultante de la
convolution de I'image rétinienne avec les douze filtres est donnée par la figure

suivante:

FigurelV.6 : Matrice de cooccurrence de I’ image (f).

Les matrices de cooccurrence contiennent une masse trés importante
d’ informations et sont donc difficilement manipulables. De ce fait, quatorze indices
définis par Haralick, correspondent a des caractéres descriptifs des textures (voir
Annexe A). Ils peuvent étre calculés a partir de ces matrices, tels que |I"’homogénéité,
I’énergie, le contraste, le maximum de probabilité, etc [59]. Dans le cadre de notre
travail, on s'intéresse a I’ indice d’ entropie donné par la formule suivante:
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H=-3%;%;(log (P;;)P;; ({v.9)

P; ; est laprobabilité de transition entre les niveaux de grisi et j.

V.4.3. Le seuillage entropique

En se basant sur la variation des niveaux de gris a l’intérieur de I’ objet ou dans
I’arriere plan de I'image ou bien entre I'objet et I'arriére plan, la matrice de
cooccurrence est divisée en quatre quadrants, a savoir A, B, C, et D.

A B
Th

D C
L-1

Figure V.7 : Les quatre quadrants de la matrice de cooccurrence.

Dans cette figure, le quadrant A représente les transitions des niveaux de gris dans
I’objet tandis que le quadrant C représente la transition de niveaux de gris dans le fond
de I'image. Les transitions entre I’objet et I'arriere plan ou inversement sont placées
respectivement dans les quadrants B et D [56].

Le seuil entropique local est calculé en tenant compte uniquement des quadrants A et C.
Ainsi, les probabilités de ces deux classes sont données par :

Py =10 YT Py (IV.10)

L-1 L-1

i=Th+1 j=Th+1

Les entropies correspondantes sont calculables par un seuil Th. Elles sont données par
les formules suivantes :
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Th Th

1
H,(Th) = —EZZPfjlogpi{*j (V. 12)
i=0 j=0
=

L’entropie mesure la complexité de I'image. Lorsque les valeurs de la matrice de
cooccurrences sont presgue toutes égales, I'entropie est élevée. Elle permet ainsi de
caractériser le degré de granulation de I'image. En effet, plus I’ entropie est grande et
plus la granulation est grossiere.

En additionnant les entropies de transitions locales, I’ entropie locale totale de second
ordre de I’ objet et de I’ arriere plan est donnée par :

Hy(Th) = H,(Th) + H(Th) (IV.14)

En fin, le seuil optimal Te est le niveau de gris correspondant au maximum de H;(Th).

Ty = max(H;(Th)) (1v.15)

1V.4.4. Etiquetage des images segmentées

Aprés | étape de seuillage, on fait appel a I’ étape d’ étiquetage afin d’ éliminer
les pixels non connectés.
Pour ne considérer que la partie de I'image ou se trouve les vaisseaux, une image
masque est géenérée pour éiminer tous les artéfacts présents en dehors de la région
dintérét.
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V.5 Organigramme de la méthode proposée

Charger I'image

Création desfiltres

|

Calcul de la convolution j

|

Binarisation deI'image par un
seuillage entropique

|

Suppression des pixels non
connectés

[‘ I mage segmentée

FigureIV.8 : Etapes de laméthode de segmentation proposée

IV.6. M esure des perfor mances

Dans le processus de segmentation de vaisseaux rétiniens, le résultat est un
résultat de classification & base de pixels. Chaque pixel est classé, soit comme un pixel
appartenant aux vaisseaux soit comme un pixel du fond de I'image.
L’ évaluation quantitative de I'algorithme de segmentation est effectuée en comparant
I'image de sortie avec l'image correspondante segmentée manuellement par un
ophtalmologue. La comparaison donne des mesures statistiqgues qui peuvent étre

résumées dans le tableau de contingence suivant :
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Résultats de la segmentation manuelle
Positif Négatif
Positif Vrai Faux
Résultats de positif positif
(Te) (Fe)
segmentation
automatique Négatif Vrai Faux
négatif négatif
(Tn) (Fo)

Tableau.lV.1: tableau de contingence pour |’ analyse de performances [56].

Par conséquent, il ya quatre épreuves, deux classifications et deux erreurs de

classification.

@ Lesclassifications sont :

Vrai positif ( Tp) : On parle du « vrai positif » lorsgu'un pixel est classé
comme un pixel du réseau vasculaire et il est en fait le pixel d'un
vaisseau selon la segmentation manuelle faite par un expert (données de
la vérité terrain).

Vrai négatif ( Tn) : quand un pixel est classeé comme un pixel du fond
de I'image et en fait il n’est pas un pixel du réseau vasculaire selon la
segmentation manuelle faite par un expert (données de la vérité terrain),
on parle du « vrai négatif ».

@ Lesdeux erreurs de classification sont:

Faux négatif : Un « faux négatif » se produit lorsqu’un pixel du réseau
vasculaire est segmenté comme un pixel du fond de I'image, C' est-&
dire que le pixel est classe comme non vaisseau par le proceédé
automatique alors gqu’en réalité il appartient a un vaisseau selon la
segmentation manuelle faite par un ophtalmologue.
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Faux pogitif : On parle du « faux positif » lorsqu’un pixel du fond de
I'image est segmenté comme un pixel du réseau vasculaire par le
procédé de segmentation automatique alors qu’il est classeé comme non
vaisseau selon la segmentation manuelle faite par I'expert de
I’ophtalmologie.

Des mesures dérivent des événements donnés ci-dessus et qui sont :

@  LeTaux devrais positifs (TPR) :

Le TPR (True Postive Rate) représente la fraction de pixels
correctement détectés comme pixels du réseau vasculaire. C'est le rapport entre
le nombre de pixels correctement détectés comme pixels des vaisseaux et le
nombre de pixels qui forme le réseau.

TPR Le nombre de pixels correctement classés comme des pixels des vaisseaux

Le nombre de pixels formant le réseau vasculaire

@  LeTaux defaux postifs (FPR) :

Le FPR (False Positive Rate) représente la fraction de pixels détectés a
tort comme des pixels des vaisseaux. |l est obtenu comme le rapport entre le
nombre de pixels détectés par erreur en tant que pixels des vaisseaux et le
nombre de pixels qui sont en fait dans la région de non vaisseaux dans I'image

rétinienne.

Le nombre de pixels classés par erreur comme des pixels des vaisseaux

TPR =
Le nombre de pixels formant le fond de I'image

@ Laprécison
Laprécision est estimée par le rapport du nombre total de pixels
correctement classés (somme des vrais positifs et des vrais negatifs) par le
nombre de pixels dans I'image.

Le nombre de pixels correctement classifiés

Précision = - -
Le nombre total de pixels de l'image
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@ Lasenshilité
Sensibilité (Sn) refléte la capacité de détecter les pixels du réseau vasculaire.
La sensibilité d'un algorithme de détection des vaisseaux est une mesure de la fagon

dont I'algorithme effectue une identification correcte des pixels dans I’ image.

La sensibilité est exprimée par :

T,

14
= (IV.16)
T, + F,

Sn

Ou, T, et F, sont les résultats du nombre de vrais positifs et du nombre de faux négatifs
respectivement. La sensibilité peut également étre calculée comme suit :
Sn= 1 — FNR (IV.17)

@  Specificité
La spécificité (Sp) est la capacité de détecter les pixels qui n’ appartiennent pas
au réseau vasculaire. La spécificité d'un algorithme de segmentation des vaissealx
refléte & quel point I'algorithme identifie correctement les pixels des non vaisseaux.
Elle est exprimée par la formule suivante:
— Tn
T, +F,

Sp (IV.18)

Ou, T, et F, sont les résultats du nombre de vrais négatifs et du nombre de faux positifs
respectivement. La spécificité peut également étre calculée comme suit :
Sp = 1- FPR (IV.19)

IV.7. Les bases de données utilisées
Vv LabaseARIA
Labase ARIA (Analysis Rétinal Image Archive) est une base a usage publique
disponible a I’ adresse: « http: //lwww.eyecharity.com/aria _online/ ». C’'est une base

d’ image de fonds d’ cdl, récoltée lors d'un projet de recherche unissant I’ Unité St-Paul
Eye, de [I'hbpital Universitaire Royal Trust de Liverpool, et le Département
d Ophtalmologie, Sciences Cliniques, Université de Liverpool, de la Grande Bretagne.

Elle se divise en trois ensembles d’'images rétiniennes : le premier ensemble
contient 92 images de sujets atteints d'une dégénération de la macula liée a I'&ge
(DMA), un deuxiéme contient 59 images de sujets diabétiques et le dernier contient 61
images de sujets sains.
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Toutes les images ont été acquises avec une caméra « Zeiss FF4504 + fundus
camera» avec un champ visuel de 50° d'angle. Ces images ont éé initialement
enregistrées sous le format TIFF. Ensuite, elles ont éé converties dans le format
compressé JPG pour la mise dans le site d’ ARIA. Elles sont représentées dans un espace
couleurs RVB (8 hits), et ont une résolution de 768*576.

Pour chague image de la base de données ARIA, correspondent deux images du réseau
vasculaire segmentées manuellement par deux experts différents.

Un apercu des images couleur de cette base est donné par la figure suivante:

FigurelV.9: Echantillons d' images de la base ARIA
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Vvv Labasededonnéesdesveinesdedoigts

Les images des veines du doigt qu’on a utilisées sont extraites de la base de
données SDUMLA-HMT. Le dispositif utilisé pour capturer ces images est congu par
les deux laboratoires « Lab for Intelligent Computing et Intelligent Systems of Wuhan
University ». Dans le processus de capture, il a été demandé aux 106 sujets de fournir
des images de leur index, le majeur et I'annulaire des deux mains, et la collecte pour
chacune des six doigts se répete six fois pour obtenir six images des veines du doigt. Par
conséguent, la base de données des veines du doigt est composée de 3816 images.
Chague image est enregistrée au format "bmp" de taille 320 x 240 pixels.

Un apercu des images de cette base est donné par lafigure suivante :

Figure V.9 : Echantillons des images de la base des veines de doigts
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IV.8. Extraction des minuties

L’ extraction des minuties a partir du squelette de I'image est la méthode la plus
répondue, comme le montre la figure suivante. L’image est d’'abord préparée a I’ étape
d extraction au moyen d'une binarisation et d une squelettisation. Un fichier signature

est ensuite extrait aprés la détection et I’ extraction des points spéciaux.

Binarisation Squelettisation Détection Extraction
del’image del’image des minuties des minuties

Fichier
signature

Préparation & |’ extraction Extraction de la signature

Figure1V.10: Les é&apes d extractions des minuties

La binarisation de I'image est importante pour augmenter la lisibilité des
minuties, mais cela ne suffit pas. Une fois I'image binarisée, on procede a une
diminution de la taille des vaisseaux, c'est donc une sorte «d amincissement » de
I’'image, qualifiée de squelettisation.

Dans I'image binarisée, les vaisseaux se voient clairement mais ils ont des

tailles différentes. Pour pouvoir détecter rapidement les minuties (terminaisons,
bifurcations et croisements), il est nécessaire d’ obtenir une image plus schématique de
I’arbre vasculaire, dans laquelle toutes les lignes ont la méme épaisseur.
Une suite d’ opérations morphologiques d’ érosion est appliquée a I’image binaire pour
réduire I’ épaisseur des vaisseaux jusqu’ a ce que cette derniére soit égale a un pixel tout
en conservant leur topologie ainsi que leur taille. Cette opération se fait d’une maniére
itérative. A chaque itération, on creuse plus profondément dans une forme jusqu’a ne
plus pouvoir apporter de modification.

L’intérét de la squelettisation est avant tout un gain en temps de calculs: en
effet, puisqu’il y aura moins de données a traiter, ce traitement ira plus vite. A ce
niveau, les minuties sont bien visibles et facilement détectables.

Dans cette section, nous allons définir les caractéristiques a extraire a partir du sgquelette
calculé dans la partie précédente en utilisant les outils de la morphologie mathématique.
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Cest-a-dire que I'on va analyser les points terminaux et les points d’intersections
(bifurcation et croisement) pixel par pixel et définir une fonction qui permettra de les
extraire quelle que soit leur configuration dans I'image.

L es pointsterminaux
Ondit qu'un point est terminal S'il se trouve au bout d'un vaisseau sanguin. De la méme
fagon ¢’ est un point qui ne possede qu’ un seul voisin.

Les pointsd’intersections
Le point d'intersection est un point de liaison de plusieurs vaisseaux. Un point
d'intersection est un point qui possede 3 ou 4 voisins. La détection de ces points se fait
par latechnique particuliere du crossing number, initiée par Arcelli [58].

Le Crossing Number CN(p) d'un pixel p est défini comme la moitié de la somme des
différences en valeur absolue des pixels adjacents dans un voisinage de 8 pixels
entourant p. En analysant le squelette binaire de I'image des vaisseaux, on remarque que
les pixels correspondant aux minuties possedent un crossing number différent de 2. Le
crossing number d’un pixel p se calcule par laformule suivante :

8
1
CN(p) = 52“’1‘ — Pipsl (V. 20)
i=1

Avec. P, [1{0,1}, c'est lavaleur des pixels dans le voisinage 3* 3 de P.
Les deux étapes de préparation a I’extraction (binarisation et squelettisation) ont
grandement facilité cette phase. En effet, nous disposons maintenant d'une image
d empreinte binaire squelettisée : un pixel noir prend la valeur 1, un pixel blanc prend la
valeur O et lalargeur des vaisseaux est égale a 1 pixel. Si I'on calcule ainsi le nombre de
transitions divisé par 2 entre un pixel blanc et un pixel noir pour chaque point du
sguelette, on obtient le nombre CN ( Crossing Number) et nous pouvons donc
déterminer aisément le type de chaque pixel (voir lafigure 1V.12).
Ainsi pour chague pixel P appartenant & un vaisseau sanguin, le calcul de CN peut
prendre cing valeurs:

CN(p)=0: dans ce casil s'agit d’un pixel isolé.

CN(p)=1: danscecasil s'agit d'un point de terminaison.

CN(p)=2: c'est le cas le plus fréquent, le pixel se situe sur un vaisseau sanguin,

il n"y apas de point particulier

73

PDF created with pdfFactory Pro trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

Chapitre IV Méthode basée sur lesfiltres adaptés : test et résultats

CN(p)=3: danscecasil s'agit d'un point de bifurcation.

CN(p)=4 : danscecasil s'agit d’un point de croisement.

LI 1 [e] o] o] of o] o] o][ o] o] o]l o] o] o] o
[ /S Lol 1)l o] of o] 1]l o][ o] 1]l 0] o] o][ 1] o
| I [ VI ] Lol o] 2] of o] 1]l o][ o] o] 2] o] o] 2] o
L 1 ol o] of 1] ] o] o][ o] o] ol[ 5] 2] o] o
1 MO T Lol o]l of 1] o] o]l o][ o] o] of 2] o]l o] o
1 I T ol ol o] ] Co] o]l o] [o] o]l o] 1] o][ o] 0
LI T Eellel o] o] o]l o] ol[ o] o] o] o] o][ o]
@ (b) ©

FigurelV.11: Les différentes représentations du squelette : (a) : Représentation
graphique d’ une partie du squelette. (b) : Image binaire. (c) : Codage du CN.

I
[ _
Cn(p)=1 Cn(p)=2

I H
H EE
H
I

Cn(p)=3 Cn(p)=4

FigurelV.12: Les différents points spéciaux.
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IV.9. Application dela méthode sur une base de données ARIA

Lafigure V.13 présente les résultats des différentes étapes de la méthode proposée

(9) (h)

Figure IV.13: lesrésultats des différentes éapes de la méthode proposée. (a): image originale; (b):
image en niveau de gris du canal vert ; (c): résultats dela convolution entreI’'image et les 12 filtres ; (d):
génération du masque ; (€): image binarisée; (f): image segmentée, (g): image squelettisée ; (h) :
détection des points spéciaux.

Pour évaluer la robustesse de notre méthode, nous I'appliquons sur des images
rétiniennes de la base ARIA décrite précédemment et nous comparons le résultat de la
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segmentation avec celui de la segmentation manuelle faite par un ophtalmologue, en

calculant certains paramétres tels que : la spécificité et sensitivité, donnés par le tableau
V.1

La figure suivante présente le résultat de la segmentation du réseau vasculaire rétinien
de certaines images de la base ARIA et leurs segmentations manuelles.

Image originalel

Image originale2

Image originale 3 |a segmentation automatique la segmentation manuelle
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Image originale 4 la segmentation automatique la segmentation manuelle

Image originale 5 |a segmentation automatique la segmentation manuelle

la segmentati on automatique la segmentation manuelle

Image originale 7 la segmentation automatique la segmentation manuelle
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Image originale 8 |a segmentation automatique |a segmentation manuelle
Image Sensibilité Spécificité
Image originale 1 0.7303 0.9565
Image originale 2 0.7360 0.9456
Image originale 3 0.7690 0.9474
Image originale 4 0.7564 0.9512
Image originale 5 0.7620 0.9403
Image originale 6 0.6798 0.9517
Image originale 7 0.7020 0.9530
Image originale 8 0.7208 0.9531
Moyenne 0.7320 0.9498

Tableau 1V.2 : mesure des performances

1V.10. Application de la méthode sur une base de données des veines des doigts
Nous proposons d' appliquer également notre technique sur des images des
veines des doigts de la base SDUMLA-HMT a&fin de prouver son efficacité a bien
détecter le réseau vasculaire.
Comme |’ architecture des vaisseaux des doigts est moins arborescente que
celle des images rétiniennes. Pour cela, on a proposé de réduire le nombre de filtres &
utiliser dans la phase de convolution de 12 filtres a 6 filtres, dans le but de diminuer le

temps d’ exécution de I’ algorithme afin de réduire le temps nécessaire a I’ identification
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d'individus dans le cas d'une application biométrique. Et une étape d égalisation
d histogramme dans le but d’améliorer la luminosité des images.

La figure suivante présente les résultats de notre méthode. Afin d’évaluer nos
différents résultats, nous les comparons avec les résultats de deux autres méthodes.
L’une est basée sur les points maximums de courbure dans des profils d'image [55] et

I’ autre basée sur le suivi des lignes sombres [54].

Image originale 1 Image originale 2 image originale 3

(a3) (b3) (c3)

FigurelV.14 : Application de notre méthode sur des images des veines des doigts
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IV.11. Interprétation desrésultats

Nous présentons les résultats obtenus par la méthode proposée a base de filtres
adaptés pour la segmentation des vaisseaux sanguins. Les différentes images utilisées
sont des images rétiniennes de la base de données ARIA. Notre méthode présente une
grande robustesse dans la détection des vaisseaux sanguins des images de fort contraste
comme illustré par le résultat de I'image de la figure (IV.13) ou les vaisseaux de grand
et petit diametre ont éé détectés.

Les images de cette base différent par leur degré de contraste et la plupart
présentent des hémorragies et quelques exsudats, la phase de détection du réseau
vasculaire se complique davantage. Pour une bonne évaluation de la méthode, on a
calculé la sensibilité et la spécificité de notre algorithme et les valeurs sont données par
letableau 1V.2.

Lavaleur moyenne de la sensibilité est de 0.7320. Elle refléte la capacité de détecter les
pixels du réseau vasculaire. Quant a la valeur moyenne de la spécificité, elle est de
0.9498. Elle reflete la capacité de détecter les pixels qui n’appartiennent pas au réseau
vasculaire.

Nous voulons tester notre méthode sur la base des veines des doigts et pour
cela nous avons utilisé trois images originales. Les résultats de la segmentation de la
méthode proposée sont donnés par les images (al), (bl) et (c1) delafigure (1V.14).

Ainsi, pour évaluer notre methode sur cette base de données, on a présenté les résultats
de segmentation du réseau veineux par la méthode basée sur le calcul du maximum des

courbures et la méthode basée sur le suivi des lignes sombres.

VV.12. Discussion

La méthode de segmentation des vaisseaux sanguins a base de filtres adaptés a
prouvé sa robustesse pour I’ extraction des vaisseaux de grands et moyens diamétres en
donnant des résultats satisfaisants comparativement aux résultats donnés par les experts
sur des images rétiniennes de la base ARIA.

La méthode prouve également une robustesse dans la détection du réseau
veineux des images des doigts de la base SDUMLA-HMT qui présentent une

illumination non uniforme.
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Conclusion générale
Letravail présenté dans ce mémoire a été réalise dans le Laboratoire d’ Analyse
et de Modéisation des Phénomeénes Aléatoires (LAMPA).

Dans ce travail, nous avons mis en place une technique de segmentation
automatique du réseau vasculaire rétinien et des veines des doigts par approche de
filtres adaptés a base du noyau gaussien qui possede le méme profil que les niveaux de

gris d’ une section transversale des vaisseaux sanguins.

Dans le processus de segmentation de vaisseaux rétiniens, le résultat est un
résultat de classification a base de pixels. Chaque pixel est classé, soit comme un pixel
appartenant aux vaisseaux soit comme un pixel du fond de I'image. L’évaluation
quantitative de I'algorithme de segmentation est effectuée en comparant I'image de

sortie avec |'image correspondante segmentée manuellement par un ophtalmologue.

Pour évaluer la performance de la méthode proposée, nous avons utilisé des
images de la base ARIA (Analysis Rétinal Image Archive). C est une base d’ image de
fonds d'cdl, récoltée lors d' un projet de recherche unissant I’ Unité St-Paul Eye, de
I” hbpital Universitaire Royal Trust de Liverpool, et le Département d’ Ophtalmologie,
Sciences Cliniques, Université de Liverpool de la Grande Bretagne. Elle se divise en
trois ensembles d’ images rétiniennes: le premier ensemble contient 92 images de
sujets atteints d'une dégénération de la macula liée a I’ége (DMA), un deuxiéme
contient 59 images de sujets diabétiques et le dernier contient 61 images de sujets
sains.

Les résultats obtenus montrent que la méthode proposée répond a I’ objectif
visé. Et pour faire une évaluation sur la robustesse de cette derniére, on a utilisé des
données de veérité terrain qui sont des images du réseau vasculaire rétinien qui a été
segmenté manuellement par un expert a partir desquelles on a calculé certains
parametres de performance tels que la sensibilité et la spécificité, etc.

De plus, nous avons également soumis notre méthode a une autre base donnée
pour évaluer ses performances dans la détection du réseau vasculaire. C'est la base
d images SDUMLA-HMT des veines des doigts.

Comme |"architecture des vaisseaux des doigts est moins arborescente que
celle des vaisseaux rétiniens, on a proposeé de réduire le nombre de filtres a utiliser
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dans la phase de convolution de 12 filtres & 6 filtres, dans le but de diminuer le temps
d exécution de I'algorithme afin de réduire le temps nécessaire a I’'identification
d'individus dans le cas d’ une application biométrique.

Et pour I’ évaluer sur les images des veines de doigts, et comme des données de
vérité terrain sont indisponibles, on a fait une comparaison avec deux autres
méthodes : celle basée sur I extraction du maximum de courbure et la méthode basée

sur le suivi des lignes sombres.

Nous pouvons conclure que notre méthode présente une grande robustesse dans
la détection des vaisseaux sanguins des images de fort contraste ou les vaisseaux de
grand et petit diamétre ont &é aussi détectés.

Notre méthode peut trouver des applications dans le domaine de la biométrie
pour I'identification des personnes par leur réseau vasculaire vu que ce dernier est
unique pour chaque individu, ainsi que dans le domaine de I'imagerie médicale pour le
diagnostic des pathologies affectant directement la structure des vaisseaux par les
techniques de recalage des images ou les points spéciaux qu’on a extraits sont utilisés.

Cependant, pour cette méthode a base de filtres adaptés subsiste un
inconvénient : c'est I'insensibilité aux vaisseaux de petits diamétres. Cette sensibilité
peut ére sujette a d’autres améliorations, comme par exemple, I’introduction d’un
parametre qui gjuste la déviation standard du filtre selon les niveaux de gris et la
position par rapport au disque optique vu que les diametres des vaisseaux du réseau

vasculaire diminuent en s éloignant du disgue optique.
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La matrice de cooccurrence est un outil statistique introduit par Haralick en 1973
est intéressant car elle mesure la distribution des niveaux de gris dans I'image tout en
prenant en compte les interactions spatiales entre les pixels, a partir de laguelle il définit

quatorze indices (attributs) qui caractérisent latexture.

v Second moment angulaire
Le second moment angulaire (ou énergie) mesure |I'homogénéité de I'image.
Plus cette valeur est faible, moins I'image est uniforme et dans ce cas, il existe
beaucoup de transitions de couleurs.

fi=D > pj)
U

v Contraste:
Le contraste (ou inertie) mesure les variations locales des couleurs. Si ces
variations sont importantes, alors le contraste sera élevé. Ce parameétre permet aussi de

caractériser la dispersion des valeurs de la matrice de cooccurrences par rapport a sa

diagonale principale.
fo= ) Y (= )())
i

Vv Corréation
Ce parametre permet de déterminer si certaines colonnes de la matrice sont
égales, c'est-a-dire S'il existe des dépendances linéaires dans I’image. En effet, plus les
valeurs sont uniformément distribuées dans la matrice de cooccurrences chromatique et
plus la corrélation est importante.

~ 2 2= Do) — ey
a 0x0y

f3

AVEC Ly, Uy, ox €t oy sont les moyennes et écarts types des marginales horizontales et
verticales.

v Variance

La variance mesure la répartition des couleurs autour de la valeur moyenne. Plus

ce paramétre est élevé et plus importants sont les écarts entre les valeurs et la moyenne.
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fi= ) > (= wp(i))
U

Avec | est la moyenne des p(i,j)-

Vv Moment desdifférencesinverses
Ce paramétre a un comportement inverse de celui du contraste. En effet, plus la
texture posséde de régions homogenes et plus le moment différentiel inverse est élevé.

fi= ZZﬁp(m

v Variance des sommes

2Ng

fo= D A= 1) Py

v/ Entropie des sommes

2Ng

Fr =) Py @OIn (pesy )

v Entropie
L’ entropie mesure la complexité de I'image. Lorsque les valeurs de la matrice de
cooccurrences sont presgue toutes égales, I'entropie est élevée. Elle permet ainsi de
caractériser le degré de granulation de I'image. En effet, plus I’ entropie est grande et

plus la granulation est grossiere.

fo==> pli)in (G))

v Variancesdesdifférences

fo =V D = variance des py.y

avec

Px-y = z p(i,J)
i—i=k
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v/ Entropiedesdifférences

Ng—1

fio= . Prcy 10 (b, (D)
i=0

Vv Moyenne des sommes

2Ng
fir = Z ipx+y(i)
i=2
avec
Px+y = Z p(i,j)
i+i=k

v Information sur la corrélation

fo — HXY1

fr2 = ax (HX, HY)

v Information sur la corrélation
fiz = (1 — exp[—2(HXY2 — HXY)]?
HXY = _Zpijlog(pij)
ij

Ou HX et HY sont des entropies de Px et Py

HXY1 = — Z P;jlog (P, (D)P,(j))
ij

HXY2 = — Z P.(D)PB, (Nlog (P (DA, ()
ij

v Coefficient de corrélation maximal

fia = (la 2°™¢ plus grande valeur propre a Q)?

N _ PijPjk
Ou Qi = Lm0
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Structuredelarétine

La rétine est un tissu neuronal, organisée en plusieurs couches de cellules.
Parmi celles-ci une couche située en profondeur, accolée aux cellules pigmentaires et
proche de la choroide. C'est une couche faite de cellules particulieres : Les

photorécepteurs (cellules Visuelles en batonnets ou en cones).

Lesdifférents typesde neurones présentsdanslarétine
Les Cellules a cones et a batonnets qui sinserent dans les cellules
pigmentaires (leur Prolongement dendritique a une forme de cOne ou de
batonnet).
Les Cellules bipolaires s articulant par des synapses avec des cones et des
béonnets. Elles sont chargées de reliées les cones ou les bétonnets aux
neurones multipolaires.
Les Cellules multipolaires (ou Neurones ganglionnaires) s articulant par
des synapses avec les cellules bipolaires qui se réunissent a la papille pour
former le nerf optique qui est directement relié au cerveau.

Lafigure suivante présente la distribution des nombres de cones et de batonnets sur la

rétine.
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Lescones
lls sont tres concentrés au niveau de la fovéa et jouent un réle important dans

la vison des couleurs et |la perception des images détaillés.
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lls sont en revanche peu sensibles aux différentes intensités lumineuses, comme par
exemple lavision diurne (en journée).

Dans une rétine on a trois sortes de cbnes qui possedent des propriétés
distinctes et qui contiennent des pigments (photopigments) différents : certains sont
plutdt sensibles a la lumiére rouge, d’autres a la lumiéres verte et d autres encore a la
lumiére bleue. La sensation de couleur résulte de la combinaison variable de ces 3
éléments de base. Ainsi si les 3 sont stimulés de maniére égale, cela provoque la
sensation de blanc.

: Terminaisan
= syraprique
Filer s v
Sigmeni . Corps cellulairs
ImEEiTIE
(P
|
|
b
Sagment
externe riche
i pigments
pliotusnailbe

Lesbatonnets

I1s ne sont pas impliqués dans la perception des couleurs mais sont, par contre,
tres sensibles a I’ intensité des radiations lumineuses et permettent une vision nocturne
que crépusculaire. Les Batonnets reconnaissent donc les différents niveaux de clarté et

les impressions de mouvements vagues. |Is peuvent ainsi réagir a des intensités
lumineuses tres basses.

- «—— Terminaison synaptique

Fibre nerveuse

—— Corps cellulaire
Segment (noyau)

interne

Segment
externe riche
en pigments
photosensibles
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Lesmaladiesdelarétine

L'appareil servant a regarder le fond de I'adl a travers la pupille est
I’ophtalmoscope. |l permet de voir les vaisseaux sanguins a la surface de larétine. Ces
vaisseaux sanguins pénetrent dans I'adl en passant par une région circulaire de la
rétine appelée ledisque optique. Etant donné I'absence de photorécepteursa cet
endroit, I'cdl y est insensible a la lumiére, tout comme d'ailleurs a I’endroit ou
passent les plus gros vaisseaux sanguins. C'est pour cette raison que le disque optique
recoit aussi |'appellation depoint aveugle. Pourtant, nous ne ressentons pas
d’interruption dans notre champ visuel au point aveugle car le cerveau « compense »
d’une certaine fagon la perception visuelle a ces endroits.

Au centre de la rétine se trouve une partie plus sombre, lamacula, qui est
pratiquement dépourvue de vaisseaux sanguins afin d’ optimiser la vision centrale (par
opposition a la vision périphérique). Au centre de la macula, une petite dépression
crée une tache noire d’ environ 2 mm de diametre. C'est lafoveéa, le point de la rétine

constitué exclusivement de cones ou I’ acuité visuelle est la meilleure.

Cette organe de la vue présente plusieurs pathologies provocant des troubles
de lavision. Parmi ces pathologies nous pouvons citer en particulier:

v/ Ladégénérescence maculaireliéeal’age (DMLA)

La dégénérescence maculaire liée a I’age (DMLA) est la principale cause de
cécité au-deld de 50 ans et elle touche plus de 30 millions de personnes dans le
monde. LaDMLA est caractérisée par la perte de la vision centrale consécutive a la
détérioration progressive de lamacula Avec laDMLA, il devient difficile de
pratiquer des activités quotidiennes aussi précieuses que lire, conduire, reconnaitre les
visages, regarder latélévision, etc.

LaDMLA est indolore et son évolution est variable, elle peut progresser aussi
bien lentement que rapidement. Elle peut se limiter & un seul adl ou toucher les deux
yeux. Lorsque le développement de laDMLA consiste en une baisse tres progressive
de la vision, dans un premier temps le cerveau est capable de compenser celle-ci, ce
qui a pour effet de masquer les symptomes et de retarder leur identification. En cas de
progression rapide, celle-ci peut s accompagner d’une perte d’ acuité visuelle dont le
patient prend vite conscience. Quelle que soit la rapidité avec laquelle évolue la
maladie, laDMLA non traitée peut conduire a une perte définitive de la vue.
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Il existe deux formes de DMLA : laforme séche et la forme humide.

LaDMLA seche, ou atrophigque est la forme de DMLA la plus fréquente dont
les stades précoce et intermeédiaire représentent environ 90 % de I’ensemble des cas.
Au stade précoce de laDMLA séche, on observe un déclin de la fonction de la macula
associée a I'accumulation de « drusen » (ou druses), c’est-a-dire de dépbts jaunétres
dans la partie postérieure de I'cdl, variables en taille et en nombre; cette
accumulation est considérée comme faisant partie intégrante du processus de
vieillissement de I’ oal.

A la différence de la forme séche de laDMLA, dont le développement est lent
et progressif, laDMLA humide peut rapidement endommager la macula et provoquer
une perte brutale de la vision centrale

LaDMLA humide est due a une angiogenese anormale qui fait proliférer de
nouveaux vaisseaux au-dessous de la macula, provoquant la désorganisation de la
zone centrale de la rétine. Ces néovaisseaux laissent échapper du sang et du liquide
qui, en s'accumulant sous la macula normalement plate, entrainent un bombement ou
une élévation de celle-ci, ce qui a pour effet d’altérer la vision centrale. En I’ absence
de traitement un tissu cicatriciel se forme avec perte irréversible de lavision centrale.

v/ Lesdéchiruresrétiniennes et le décollement rétinien
La rétine est un tissu fin qui recouvre la paroi interne postérieure de I'cdl. 11
existe différentes situations dans lesquelles la rétine peut se détacher de la paroi de
I’cdl. Les déchirures de la rétine ménent souvent a un décollement maisil arrive aussi
que la rétine ne soit pas déechirée avant de se détacher. Lorsgque le décollement se
produit, la vue ne peut ére sauvée que par une intervention chirurgicale immédiate
qui vise aréparer les déchirures et arattacher larétine ala paroi.

L es causes de détachement

La cavité postérieure de I’ cdl contient une substance claire gélatineuse appelée
corps vitré. Chez une personne jeune, ce corps vitré rempli toute la cavité, mais avec
I’&ge il rétrécit et se détache du fond de I’ cdl. En se détachant, il arrive que le corps
vitré reste lié a la rétine et I’emmene avec lui ce qui provogue une déchirure de la
rétine, le plus souvent dans les régions périphériques.
Une fois que larétine est déchirée, le fluide résiduel de la cavité peut passer a travers
la déchirure et Saccumuler derriere la rétine, ce qui provoque son décollement
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complet. Lorsque larétine acommencé a se décoller, elle continuera ale faire jusgu’ a
ce gue le décollement soit complet a moins qu’ une intervention n’arréte le processus.

Une rétine décollée n'est plus sensible a la lumiére et la cécité s'en suit. La
plupart des cas de déchirement et de décollement rétiniens sont dus a cette contraction
du corps vitré lié a I'age. Généralement, cette contraction ne s accompagne pas de
Iésions. L’hérédité semble déterminer quelles sont les personnes susceptibles de
connaitre de tels problemes.

D’autres facteurs peuvent parfois causer une déchirure de la rétine ou un

décollement rétinien. La rétine peut smplement s'amincir et se détériorer avec |’ &ge
et se déchirer spontanément sans étre tirée par le corps vitré.

v/ Larétinopathie diabétique

La rétinopathie diabétigue est une maladie dégénérative des vaissealx
sanguins de la rétine, qui survient chez les personnes atteintes de diabete. Elle
apparait lorsque I'excés de sucre dans le sang, caractéristique du diabéte, a
endommagé les petits vaisseaux qui approvisionnent la rétine en nutriments et en
oxygene.

Au fur et a mesure, des zones éendues de la rétine ne sont plus oxygénées. En
réaction, la rétine produit de nouveaux vaisseaux encore plus fragiles. Le phénomene
samplifie et sétend jusgu'a la macula (zone au milieu de la rétine) ou se situe le
centre de la vision. La macula sépaissit, il se produit un ocedéme maculaire
(gonflement de la macula), responsable alors d’une baisse de I'acuité visuelle qui
peut ére trés importante et que partiellement réversible.

Par ailleurs, les néovaisseaux peuvent saigner en nappe dans le vitré devant la
rétine, responsable d’ une perte de la vision, jusqu’ a résorptions de I'némorragie. Mais
celle-ci peut ne pas se résorber et nécessite donc une ablation chirurgicale
(vitrectomie). Ces phénomenes peuvent conduire a |’ apparition d'une fibrose qui peut
entrainer une traction de la rétine avec risgue de déchirure et donc de décollement de
larétine, responsable d’ une perte définitive de la vision.

Vv Lesocclusonsveineuses
Les occlusions veineuses rétiniennes sont une pathologie fréquente, en particulier
chez le sujet &gé présentant des facteurs de risque vasculaire ; elles représentent
I affection vasculaire rétinienne la plus fréguente aprés la rétinopathie diabétique.
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C'est la conséquence d'un ralentissement circulatoire brutal dans le compartiment
veineux, situé classiquement au niveau de la lame criblée pour I’ occlusion de la veine
centrale, ou au niveau d’un croisement artérioveineux pour les occlusions de branche
veineuse rétinienne.
Occlusion dela veine centraledelarétine (OVCR)

Lors d'une occlusion de la veine centrale, la nature de I’ obstacle circulatoire reste
inconnue. Plusieurs travaux écartent I’ hypothése d'une obstruction directement liée a
un caillot.

Occlusion de branche veineuse (OBV)
Dans le cas de I’occlusion d’ une branche veineuse, une artére dont la paroi est durcie
(athérome) écrase une veine au niveau du croisement entre cette artére et cette veine,

empéchant ainsi le sang de circuler normalement dans la veine.

Que se passe-t-il alorsdans!’cal ?

Le sang ne peut plus s évacuer normalement hors de I'cdl alors qu'il continue
d arriver par les artéres, ce qui entraine un ralentissement de la circulation sanguine et
une élévation de la pression dans les veines. La baisse de I'acuité visuelle est la
conséguence du ralentissement circulatoire et de la formation d’un cedeme de larétine

habituellement accompagné de petites hémorragies sur larétine.
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