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Introduction Générale

Le développement rapide des technologies d’imagerie médicale est en train de
révolutionner la médecine, I’imagerie médicale permet aux scientifiques et aux médecins d’avoir
des informations vitales sur le corps humain, et joue un réle de plus en plus important dans le
diagnostique et le traitement des maladies. Parmi I'imagerie médicale, on dénombre l'imagerie
rétinienne qui aujourd'hui est de plus en plus concertée pour diagnostiquer des pathologies
touchant la rétine et autres maladies. Dans le présent travail, notre intérét s’est porté sur ce type

d'imagerie.

L’objectif de notre travail est de détecter 1’arbre vasculaire rétinien a partir d’une image
d’angiographie rétinienne et de 1’extraire par segmentation, afin éventuellement de porter une
aide au diagnostique. Vu la variabilité, en terme de taille, d'intensité et d'orientation des
vaisseaux rétiniens, nous prévoyons d'approcher cette extraction via la transformation en
ondelette, du fait que c'est une approche multi-résolution, qui nous permettra d'explorer les
vaisseaux sous différentes échelles. Nous adopterons la transformation en ondelette classique

sous ses différents aspects, ainsi qu'une autre variante qui est la transformation de Shearlet.
A la lumiere de ceci, le présent mémoire est rédigé en 4 chapitres :

Le ler chapitre sera destiné a présenter lI'image rétinienne, ses spécificités, les défis liés a

sa segmentation pour enfin finir par exposer la problématique du présent travail.

Le 2éme chapitre sera consacré a la transformation en ondelette, continue et discréte, et des

algorithmes de segmentation des images rétiniennes seront exposés accompagnés des résultats

Le 3eme chapitre sera entierement dédié a la transformation de Shearlet, principe, calcul,

algorithme de segmentation et résultats obtenus.

Le 4eme et dernier chapitre, sera consacré a I'évaluation des performances de la méthode
de segmentation a base de la transformation de Shearlet, apres I'avoir testé sur toutes les images
rétiniennes de la base DRIVE, et une comparaison avec les performances d'autres méthodes

seront présentée.
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Chapitre 1

La Rétine Et Intéréts De La
Segmentation Des Vaisseaux
Rétiniens
Introduction

Ce chapitre présente les aspects medicaux, nécessaires pour comprendre I'importance de
la segmentation des images rétiniennes. Tout d'abord, I’anatomie de la rétine et ses principales
composantes sont décrites, ensuite, les différentes modalités d’acquisition des images
rétiniennes sont données, ainsi que les différentes anomalies rétiniennes. Nous présenterons
aussi I’intérét de la segmentation des images rétiniennes ainsi que les défis rencontrés. Nous
finirons le chapitre par exposer la problématique du présent travail et I’approche a suivre pour

la résoudre.

1. Anatomie de la rétine

La rétine est un organe récepteur permettant la transformation d’un signal
électromagnétique (la lumiére) en signal biologique qui sera transmis au cerveau. Elle est
formée par une fine couche de cellules neuronales photosensible. Elle a comme épaisseur 1/10
a 4/10 du mm, couvrant environ 75% de la face interne du globe oculaire, intercalé entre

I’humeur vitrée et la choroide (figure 1.1) [1]

Rétine

Sclére
Cristallin

Macula ‘
Choroide

Figure 1. 1. Anatomie de I’ceil humain[2].
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Une photographie du fond de I’eil typique est capturée et représentée sur la figurel.2. Les

microstructures présentes dans la rétine sont le disque optique, la macula, la fovéa et les

vaisseaux sanguins tels que les artéres et les veines [3].

La macula, ou tache jaune, est située au fond de I’ceil dans I’axe de la pupille, elle a un
diamétre d’environ 3 mm et contient & son centre une petite dépression, appelée la
fovéa [4].

La fovéa, est peuplée uniquement de cones (photorécepteurs permettant de distinguer
les couleurs), et nous permettent une meilleure résolution optique. Les batonnets
(photorécepteurs permettant la vision nocturne) sont répartis sur la rétine, en périphérie
de la fovéa, et qui donnent une impression générale du champ de vision avec peu
d’acuité visuelle [4].

Le disque optique, correspond a la tache aveugle (un point de 1’ceil qui ne voit pas), il
s’agit du début de nerf otique qui réunit les fibres nerveuses de la rétine. Les vaisseaux
sanguins irrigant la rétine passent aussi par cet orifice [5].

Les vaisseaux sanguins, est un réseau de circulation sanguine et qui transportent le sang
dans D’ceil. Les veines transportent le sang de 1’eeil vers le cceur et les artéres

transportent le sang du cceur vers 1’ceil [6]

Figure 1. 2. Une photographie du fond de la rétine [3].
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2. Modalité de prise de I’image

L’image de la rétine est acquise en utilisant un microscope spécialisé attaché a une
caméra appelée rétinographie (Fundus camera). La photographie du fond d’ceil est obtenue
par une projection du tissu rétinien 3-D sur le plan d’imagerie 2-D en utilisant la lumiere
réfléchie. Parmi les différentes modalités d’imagerie comme le montre la figure 1.3, On cite
I’angiographie par fluorescence (FA : Fluorescence Angiographie) et d’ophtalmoscope a
balayage laser (SLO : Scanning laser ophtalmoscope) [3].

2.1. Angiographie par fluorescence FA

Est un processus de I’'imagerie du flux vasculaire dans la rétine aprés avoir injecté par
voie veineuse (en général dans la veine du pli du coude), un colorant fluorescent, la
fluoresceine. Ce colorant fluorescent émet une couleur différente lorsque la lumiére d’une

longueur d’onde particuli¢re I’atteint [3].

2.2. Ophtalmoscope a balayage laser SLO
Est un systéme ophtalmoscopique permettant d’obtenir une image de la surface

rétinienne grace a I’illumination par un faisceau laser mobile [7].

Figure 1.3. Modalités d'imagerie rétinienne. (a): Angiographie a la fluorescéine (FA) [10].
(b): Ophtalmoscope a balayage laser (SLO) [11].

3. La base de donnée DRIVE

La base d’image Drive comprend 40 images couleur du fond d’ceil, dont 7 présentent
des pathologies. Les images sont acquises selon la modalité d’angiographie par fluorescence
au moyen d’une Canon RC5 avec un champ de vision de 45 degré (FOV, Fieled Of View).
Elles sont enregistrées au format JPEG, avec une taille de 768 *584 pixels. La base d’image

est divisée en deux ensembles, 20 images pour 1’apprentissage et le reste pour le test. Elle
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comprend aussi des images du réseau vasculaire segmentées manuellement, effectuée par

deux ophtalmologues expérimentés [9].

4. Les pathologies rétiniennes

La rétine est la seul partie du corps humain qui permet une visualisation directe non
invasive de ses composantes anatomiques, et cette visualisation est primordiale pour le
diagnostic précoce et la surveillance de la progression de diverses maladies touchant la rétine,
telles que la dégénérescence maculaire liée a I’age (DMLA), le glaucome et la rétinopathie
diabétique [3],

Toutes ces pathologies peuvent entrainer une réduction de D’acuité visuelle. La

discussion dans cette section se concentre sur les maladies oculaires les plus fréquentes :

4.1. Rétinopathie diabétique (RD)
Le diabéte peut résulter de facteurs génétiques et environnementaux et se caractérise par
un exces permanent de sucre dans le sang qui attaque les vaisseaux sanguins et notamment

ceux de la rétine, qui est tres vascularisée.

Les signes les plus précoce de la RD est la présence de minuscules dilatations
capillaires appelées micro anévrismes apparaissant habituellement prés des vaisseaux minces,
et les exsudats qui sont des accumulations de lipoprotéines dans 1’épaisseur de la rétine ; ils

apparaissent sous forme de dépdt jaune.

La rétinopathie diabétiqgue (RD) est une des principales causes de cécité et de
malvoyance. Les études épidémiologiques réalisées dans les pays industrialisés la citent
comme une des 4 principales causes de malvoyance dans I’ensemble de la population et la

premiére cause de cécité chez les sujets de moins de 50 ans [8].

4.2. Glaucome

Le glaucome est une maladie de I'ceil qui provoque une diminution irrémédiable du
champ de vision. 1l est la conséquence de dommages au nerf optique. Suite a une élévation de
la pression a I’intérieur de l'eeil (pression intraoculaire). Le glaucome est la deuxiéme cause

de cécité dans le monde [8].
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4.3. Dégénérescence maculaire liée a I’age (DMLA)
Une autre maladie de la rétine est la dégenérescence maculaire liée a I'age (DMLA).
Elle apparait aprés 1’age de cinquante ans et entraine une altération de la fonction rétinienne

maculaire donc de la vision centrale [8].

5. Les interéts de ’analyse de I’arbre vasculaire rétinien

La rétine est considérée comme une fenétre sur diverses maladies dont les signes
apparaissent sur la rétine. En effet de nombreuses études [12.13] a grande échelle ont été
menées pour trouver des corrélations statistiques entre certaines maladies et les changements
structurels dans le systéme vasculaire de la rétine. De telles études ont montré une forte
relation entre le systéme vasculaire rétinien et un nombre important de pathologies telles que
I’hypertension, le diabéte et les maladies cardiovasculaire. Ces maladies peuvent entrainer les
pathologies bien connues de la rétine, telle: la rétinopathie diabétique (RD), la
dégénérescence maculaire liée a 1’age (DMLA), et le glaucome. L'analyse des vaisseaux
rétiniens est particulierement importante pour 1’aide au diagnostic, le traitement et la

planification chirurgicale de ces maladies rétiniennes [3].

Quelques changements structurels dans le systéme vasculaire de la rétine sont énumérés

ci-dessous :

» L'une des principales études [14] a montré un lien étroit entre la rétinopathie
diabétique et les changements structurels dans le systeme vasculaire rétinien, comme
le montre la figure 1.4.a, apparition de micro anévrisme et exsudats [3].

» La rétinopathie diabétique proliférative (RDP) est un stade avancé de la RD qui se
caractérise principalement par une croissance anormale de nouveaux Vvaisseaux
sanguins appelée néo-vascularisation. Qui est déclenchée principalement pour
compenser les vaisseaux sanguins endommagés causés par la RD. Les nouveaux
vaisseaux sanguins apparaissent dans des structures bouclées principalement pres de la
région du disque optique ou des veines, comme le montre la figure 1.4.b [3].

» Une étude récente [15], a montré un lien entre la rétinopathie des prématurés (RP) et
les changements temporels de la largeur et de la tortuosité des vaisseaux rétiniens.
L'un des premiers changements visibles dans la morphologie des vaisseaux est une
augmentation de la tortuosité des vaisseaux, comme le montre la figure 1.4.c [3]

» les coupures artério-veineuses (AV) illustrées a la figure 1.4.d ont été associées a

I'nypertension, aux maladies cardio-vasculaires et autres maladies systémiques. [3].

6
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Haemorrhage

Hémoragie
Cotton wool spot

T'ache de coton

Neovascularization

Exudats Néo vasculagisation
Hard exudate W

Microaneurysms

Micro anévrismes

Increased vessel tortuosity

e

Tortuosité des vaisseanx
coupure artério-

arteriovenous nicking

Figure 1.4. Changements structurels dans le systéme vasculaire. (a) : un signe commun de la
RD. (b) : signe commun de la RD proliférative (RDP). (c) : signe commun de la RP. (d) : Coupure
artério-veineuse [3].

6. Les défis de la segmentation des vaisseaux rétiniens

La segmentation permet d’extraire de I’image les objets d’intérét sur les quels doit

porter 1’analyse, a savoir dans le présent cas, les vaisseaux rétiniens.

De nombreuses méthodes de segmentation des vaisseaux rétiniens ont été proposées par
la communauté scientifique. Voici certains des défis et problemes liés a la segmentation des

vaisseaux rétiniens [3]:

e La majorité des méthodes existantes se sont principalement concentrées sur la
segmentation des vaisseaux larges. L'extraction des vaisseaux fins est toujours trés
difficile et un probléme ouvert [3].

e La rétine est de forme sphérique, la projection d’une forme 3D sur un plan 2D,
causera une variabilité dans I’intensité des structures méme de forme identique, un
vaisseau large ou fin n’aura pas le méme profil d’intensité sur toute I’image, ce qui

rend la tache de segmentation encore plus difficile.
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e La présence d'anomalies telles que les exsudats, les hémorragies, les taches de coton
et les micros anevrismes confére a la segmentation précise des vaisseaux, un autre
challenge [3].

e Aussi a cause de la forme sphérique de la rétine et apres exposition a la lumiére,
certaines zones sont plus éclairées que d’autre ainsi que les zones du backgound. Ce
qui causera, Une illumination non-homogene du background et les vaisseaux,
principalement les plus fins, ne serrant pas contrastés. Ce qui rajoute d’avantage de

difficulté a la segmentation.

7. Conclusion et problématique

L'objectif du présent travail est de segmenter I'ensemble de I'arbre vasculaire rétinien,
dans un but d'aide au diagnostic. Mais vu I'ensemble des challenges liés a ce type d'image, il
faudra adopter une approche appropriée. En effet dans le présent travail, on s'est posé le defi

de développer une méthode qui arrive a segmenter les vaisseaux rétiniens :

— quelques soient leurs tailles (larges ou fin) et orientations

— méme peu contrastés

— en présence de fond non homogene en illumination et en texture

— en présences d'autres structures non vasculaires, telles les anomalies, fovéa,

disque optique,...
On compte approcher ce probléme via la transformation en ondelette, du fait que c'est

une approche multi-résolution, qui nous permettra d'explorer les vaisseaux sous différentes
échelles. On essayera de tirer profil de tous les aspects de cette approche pour répondre a

notre problématique.

Pour pallier les particularités liees a I'image rétinienne, on prévoit d'y remédier par
rehaussement des structures vasculaires, afin de les mettre mieux en évidence et les mieux
contraster par rapport au reste du contenu de I'image rétinienne. Ce rehaussement est fait en

aval de la segmentation, et on envisage de I'approcher par la transformation de Shearlet
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Chapitre 2

La Transformation En Ondelette Dans
La Segmentation Des Vaisseaux

Rétiniens

Introduction

La transformation en ondelettes, apparue au début des années 80 [16], est un outil de
traitement du signal permettant ’analyse, a plusieurs échelles de temps (ou d'espace), des
propriétés locales des signaux complexes. En effet, et comme dans le présent travail, on s'est fixé
I'objectif de segmenter les vaisseaux rétiniens de diverses tailles (larges ou fins), en I'occurrence,

sous différentes échelles, la transformation en ondelettes pourrait bien convenir a cette tache.

Dans ce chapitre, on s'attélera a présenter la transformation en ondelettes, principalement
en 2D, sous ses deux formes continue et discrete, puis a développer des algorithmes de

segmentation des vaisseaux rétiniens, et on exposera les résultats accompagnés de discussion.

1. L'Ondelette

Une ondelette est une fonction oscillante (ce qui explique le mot ‘onde’) de moyenne
nulle, souvent notée y(t), possédant un certain degré de régularité et dont le support est fini
(d'ou l'appellation ‘ondelette’) [16]. Le fait que le support soit fini, on dit que l'ondelette est

localisée.

A partir de cette unique fonction (t), on construit par translation et dilatation, une

famille de fonctions v, , () qui sont les atomes de base :

fas® = —=v (7)) 21)

Va @ /) ap)ertxr

Ou b est un paramétre de translation et a le paramétre d’échelle. L’ondelette 1., est

simplement 1’ondelette mére (t) translatée de b et dilatée (ou contracté si a < 1) par a. Le

coefficient multiplicateur \/% permet d’avoir une formule de conservation de 1I’énergie du signal

[17].
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Figure 2. 1.Translation et translation-dilatation d’une ondelette

De la figure 2.1 on voit que les ondelettes ont un comportement en accordéon : elles
gardent la méme forme et le méme nombre d’oscillations et sont les translatées-dilatées d’une
méme fonction. A gauche les ondelettes 15 _3q0 €t 11 41300 SONt Obtenuee par translation de

I’ondelette mere Py, et a droite, 1/, 300 €1 P 4300 SONt Obtenues par translation-dilatation

de cette méme ondelette meére.

2. Transformation en Ondelette Continue

2.1. Transformation en Ondelette Continue 1D

Pour une fonction f(t) € L?, on définit sa transformation en ondelettes continue (CWT,

Continus WaveletTransform) par :
Cr(ab) = _+;° f@®) Y ,(dt  aeR*™, beR (2.2)

Ou g ,(t) est le conjugué de 1P, ,(t), R est I'ensemble des réels, R™* est I’ensemble de

reels positif non nul, et C¢(a, b) sont les coefficients de la CWT et sont indicés para et b.

On note que, la CWT est redondante, elle exige une quantité significative de temps et de

ressources de calcul [21].
La transformation admet une inverse, selon :

1

f(®) = — f Cr(a,b) g, (t) da db dansl> t€R (2.3)
P J10,4+[xR

Ou ky, est un parametre de normalisation, et L? est l'espace des fonctions de carré integrables
SUrR

10
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Selon I'équation (2.2) il est clair que la CWT calcule la corrélation (degrés de similitude)
entre le signal f(t) et I'ondelette v ,(t) avec différentes valeurs de I'échelle a (par dilatation),
et sous plusieurs valeurs de translations b. Ce changement des valeurs de I'échelle a, confére a

I'analyse par la CWT l'appelation d'analyse multi-échelles.

2.2. Transformation en Ondelette Continue 2D

La transformée en ondelette continue 2D (CWT-2D) se fait par calcule de corrélation du
signal 2D f(x,y) (telle une image) avec une ondelette 1, ; o (x, ¥)qui ne dépend pas seulement
des parametres d'échelle a, de translations b, mais aussi d'un troisiéme paramétre 8 de rotation
[19].

Elle est définie par :

1 —-b y—»b
Yapo(x,y) = NG <R9 (x - '}’T)> (2.4)

avec R? est une matrice de rotation (de changement de repére):

gz[cose sin @
sinf —cos6

et le calcul des coefficients C;(a, b, 8) de la transformation d'ondelettes 2D [19], se fait selon :

C;(a,b,6) = jj FWane(oy) dxdy (25

3. Transformation en ondelette discrete 2D

3.1. Définition et Calcul

La transformation en ondelette discrete (DWT, Discret WaveletTransform) est une
implémentation utilisant un ensemble discret d’échelle et de translation d’ondelettes obéissant a

certaines régles.

Dans ce cas les parametres de translation b et de dilatation a de 1’ondelette seront
discrétisés de la maniére suivante: a = 2/,b = k2/ pour (j, k) € Z? . Et désormais nous
placerons une fonction, appelée fonction d’échelle noté ¢, est associée a . On la dilate et on la

translate comme . Pour fixer les idées, la fonction ¢ est aux approximations locales ce qu’est

11
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de la fonction ¥ est aux fluctuations autour de 1’approximation local, ces fluctuations sont

appelées détails [17].

On définit alors les atomes de base des ondelettes que 1’on appelle aussi parfois

implicitement ondelettes, ainsi que les atomes de base de la fonction d'échelle :

Yk(t) = Z_sz/)(z_ft—k), pour (j, k) €Z? (2.6)
@) = 2_7]<p(2‘ft —k), pour (jk)EZ? (2.7)

Dans la DWT, I'ondelette est fonction des deux parametres j et k. Le premier permet des
changements d'échelle de 2/ et le deuxiéme permet des translations de k2’/. Ce changement
d'échelle modulo 2, est implicitement appelé changement de résolution j, ce qui confere a la

DWT l'appellation d'analyse multi-résolution.

Ainsi le calcul des coefficients de I'approximation g; et des détails a;, a une résolution j et

translaté de k, se fait par :

= | sOwx©d @8

B = f sO¢ L ®dt (29)

et a la reconstruction, le signal s(t) est restitué a partir I'approximation A, a la derniere résolition

J et I'ensemble des détails D; a toutes les résolutions j < J comme suit :

s(t) = 4, + Z D, (2.10)
Jj=J
ou Ay =XkezBix ¥jx(®) et D; = Ykez @i Pk (E) .

3.2. Implémentation de la DWT-2D

Il existe principalement deux algorithmes rapides de décomposition-reconstruction pour la
transformée en ondelette discrete DWT 2D:

— Algorithme de Mallat : DWT avec décimation

— Algorithme a Trous : DWT sans décimation

12
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Tous les deux utilisent des filtres appropriés pour obtenir les coefficients d’approximations
et les coefficients de détails suivant les trois orientation (vertical, diagonal et horizontal). Ces

filtres sont calculés a partir de la fonction d'ondelette et la fonction échelle qui lui est associée.

3.2.1. Filtres de décomposition :

Pour une ondelette 1, la fonction d’échelle associée ¢ satisfait une relation fondamontale

qui est 1’équation suivante :

%q, @) = anpt—n) (2.11)

nez

Du fait que ¢ est a support compact, la suite (a,, ),z Serait donc d'un nombre fini et pourrait étre
vue comme les coefficients un filtre passe-bas w a réponse impulsionnelle finie (FIR).

A partir de ce filtre w, on définit quatre filtres FIR [17]:

— 2 pour la décomposition :
o filtre passe bas LoD, pour caculer les coefficients de I'approximation g;

o filtre passe bas HiD, pour caculer les coefficients des détails a; ;

— 2 pour la reconstruction :

o filtre passe bas LoR, pour reconstruire I'approximation A;

o filtre passe bas HiR, pour reconstruire les détails D;

3.2.2. Algorithme de Mallat : DWT-2D avec décimation

3.2.2.1. Décomposition

La procédure de décomposition selon cet algorithme est représentée sur la figure 2.2.

colmns
FOWSE Lo D 1_. 14 21__ CA,,
Lo_D H 24 1J ‘ columns i
Lal Hi_D =14 2] CD;..

L horizontal
A colwmns i
LoD }{iT7}— O

- . . - !I

I Hi_D H 24 1]_' columns - f:”"

[HiD —{1yz— CD,,;

diagenal

Figure 2. 2. Etape de base pour la décomposition DWT-2D avec décimation, ol représente
la décimation des lignes (conservation des lignes d’indice paire), et représente la décimation des
colonnes (conservation des colonnes d’indice paire).
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L’alghorithme effectue le calcul des coeffecients 2D en 2 temps :

1. Convolution des lignes de I’approximation CA; (si j = 0, CA, est I'image originale) avec un
filtre passe-bas Lo_D suivie d’une décimation (conservation des colonne d’indice paire). Les
colonnes de la matrice obtenue seront convoluées avec :

— un filtre passe-bas Lo_D suivi d’une décimation (conservation des lignes d’indice paire)
pour avoir I’approximation CA;,, a la résolution j + 1,

— un filtre passe-haut Hi_D suivi d’une décimation (conservation des lignes d’indice paire)

b

pour avoir les coeffecients des détails horizontaux CD;,;

a la résolution j + 1,

2. Convolution des lignes de I’approximation CA; avec un filtre passe-haut Hi_D suivi d’une
décimation (conservation des colonne d’indice paire). Les colonnes de la matrice obtenue
seront convoluées avec :

— une filtre passe-bas Lo_D suivi d’une décimation (conservation des lignes d’indice paire)

pour avoir les coeffecients des détails verticaaux CD].(_’:)1 a larésolution j + 1,

— le filtre passe-haut Hi_D suivi d’une décimation (conservation des lignes d’indice paire)

D'

pour avoir les coeffecients des détails diagonaux €D,

a larésolution j + 1.

3.2.2.2. Reconstruction
La reconstruction d'une approximation cA; (si j=0, A, est I'image finale restituée) a partir
de I'approximation cA;,, et I'ensemble des détails a la résoltion j + 1, peut étre résumée dans a

figure 2.3

f-::u':rnr.;

Ajos —[142}—[ 1o% -
ﬂ.r.. columa 241 I—'-I La R
-‘.-a-fu:;l-l.‘a.'_hl 14 :E l Ha R

p' codurmn Z = CA,
T-:'-r.l.':in' 142 E_N | Lo R WS
{} codumns [ 241 I—-l Hi_E
Dis) —=l14 21— HiRr

dagons|

Figure 2. 3. Etape de base pour la reconstruction DWT-2D avec décimation

Cette renconstruction se fait par convolution des coeffecients:

— de I’approximation cA;,, avec le filtre passe-bas Lo_R et des détails horizontaux CD]-(E avec

le filtre passe-haut Hi_R suivant les colonnes, ensuite les résultats des deux convolutions

14
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seront sommeés. Le résultat de cette sommation est convolué avec un filtre passe-bas Lo_R

suivant les lignes.

— des details verticaux cDj(}r’)1 avec le filtre passe-bas Lo_R et des deétails diagonaux cDj(fi avec
le filtre passe-haut Hi_R suivant les colonnes, ensuite les résultats des deux convolutions
seront sommeés. Le résultat de cette sommation est convolué avec un filtre passe-haut Hi_R
suivant les ligne.

— la sortie du dernier filtre Lo_R et celle du dernier filtre Hi_R sont sommeées pour donner

I'approximation cA; a la résolution j

Il est a noter, que les convolutions suivant les colonnes sont précédéees par un sur-echantillonage
des lignes repésenté par [1 T 2|, alors que les convolutions suivant les lignes sont précédées par

un sur-échantillonage des colonnes repésenté par [2 1 1.

3.2.3. Algorithme a Trous : DWT-2D sans décimation

3.2.3.1. Décomposition

Dans l'algorithme de Mallat DWT-2D, lors d'un passage d'une résolution a une autre, il y'a
décimation de I'image et des approximations successives, alors que dans le présent algorithme,
I'image n'est pas décimée et conserve sa taille originale. En effet, & une résoltion donnee j, et
pour analyser 1 point parmi les 2/ points, c'est le filtre qui sera sur-échantillonné par ajout de
2/ — 1 zéros entre deux coefficients. Cet ajout de zéros est assimilé & un ajout de trous, d'oll

I'appelation par algorithme a trous.
Cet algorithme se déroule comme suit, a chaque résolution j :

— on calcule les coefficients des approximations

o horizontale au moyen du filtre horizontal h": cA]’-l =CcAj_q * h?j (2.12)
o Verticale au moyen du filtre vertical h” : cAj = cAj_1 * hi; (2.13)
o diagonale au moyen du filtre diagonal h¢ : cAl = cAj_ x Y (2.14)
— puis on deduit I'approximation totale  cA; = %sz,w,d cAj’.’ (2.15)
— ainsi que les détails cD; = cAj_1 — cA;j (2.16)

Ou hy; designe le sur-échantillonnage du filtre h par ajout de 2/ — 1 zéros, assurant la transition

de la résoltion j —1 a la résoltion j, avec et hl' = LoD (filtre de décomposition associé a
I'ondelette, et quelque soit la résolution h? = transpos(h") et h% = diag(h™). On note aussi
que cA, est I'image originale,
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Cet algorithme est illustré dans la figure 2.4.

h n
> h’Tj 1 CA]
CA;_ v v
g=1 th — cA]. 5 CAJ
|
ad | a
ht; cAj

Figure 2.4. Algorithme de décomposition 2D sans décimation.

3.2.3.2. Reconstruction
La reconstruction d'une approximation cA;_; (si j=1, cA, est l'image finale restituée) a

partir de I'ensemble des approximation cA; et des détails a la résoltion j, cet algorithme peut étre

résumée dans la figure 2.5.

J o an n
> CA] h’i]

CA; > v v,
d d

> CA] hl]

Figure 2.5. Algorithme de reconstruction 2D sans décimation.

Cette renconstruction se fait en suivant le chemin inverse de la décomposition sans
dicimation. A chaque résolution j,

— les coeffecients de 1’approximation cA; sont convolués avec les trois filtres RPZMP4 yivant

Ly
les trois directions, ot A" est une version sous-échantillonné du filtre AP =",

— Les trois résultats des convolutions sont sommeés pour enfin obtenir I’approximation cA;_; a
la résolution j — 1, selon 1’équation suivante :

1 P, pP
cAj_q =3 Z cA; * hy; (2.17)
p=hyv,d

3.2.4. Principales Familles d’ondelettes

Dans cette section on énumerera quelques ondelettes qui peuvent étre utilisées dans le
calcul de la DWT-2D au travers les 2 algorithmes développés plus haut, et aussi dans le calcul de
la CWT-2D. Elles sont résumées dans le tableau 2.1
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Ondelettes sans filtres

Ondelettes a filtres

Réelles

Complexes

— Daubechies

— Haar

—  Symlets

Chapeau Mexicain
Morlet

Morlet complexe

Gaussienne complexe

Tableau 2.1 : Familles d’ondelette[20].

— Les ondelettes a filtre sont employées dans la transformation en ondelette discréte, chacune

est associée a une fonction échelle.

— Les ondelettes sans filtres sont employées dans la transformation en ondelette continue, et

ces ondelettes ne possédent pas de fonction d’échelle.

4. Application sur les images rétiniennes

4.1. Premiére étapes

Etapel. Lecture de I'image du fond de la rétine a partir de la base DRIVE. C'est une image

couleur de type RVB. (figure

2.6.a)

Etape2. Transformation en image luminance a niveau de gris, ou bien conservation

uniquement du canal vert (car plus contrasté) . (figure 2.6.b)

(a) image original

(b) image de niveau de gris

Figure 2.6. Image lue dans la base DRIVE, (a) : image original, (b) : image de niveau de gris.

Etapes. Prétraitement de lissage du bruit par filtrage median de taille [3 x 3]. L'arriere

plan de I'image (background) devient plus homogéne et les contours des vaisseaux plus lisses

Etape4. Comme dans le caclul des différentes TO discrétes ou continues, on procéde a un

calcul de convolution avec ondelettes ou filtres, pour éviter I'effet de bord au niveau du

disque de la rétine, on ramplace les valeurs nulles en dehors du disque de la rétine par une
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valeur qui se rapporoche du contenu a l'intérieur du disque. Le choix est porté sur la valeur
moyenne des valeurs a l'intérieur du disque.
Pour pouvoir faire ce calcul, il nous faut le masque FOV (Field Of View) qu'on trouve
dans la base DRIVE, et selon I'expression :
valy,, = moyenne(lypqge (FOV == 255))

cad, val,,,, est égale a la moyenne des points de I'image ot FOV est égale a 255.

Etape5. Inversion de I’image pour rendre les vaisseaux brillants, et le background sombre.

(©) (d)
Figure 2.7. Image prétraitée, (a) : image filtré, (b) : le masque FOV, (¢) : élimination de I’effet de
bord, (d) : image a intensité inversé.

Ces 5 étapes sont communes aux algorithmes qui seront abordés dans la suite.

4.2. Application de I'Algorithme de la transformation en ondelette avec décimation

Pour I’algorithme de transformation en ondelette avec décimation on utilisera la procédure
exposee en section 3.2.2 qui est basée sur les filtre de décomposition passe_bas et passe_haut,en
quatre éléments a voir I’approximation et les détails suivant trois direction (horizontale,verticale

et diagonale), suivit d’une décimation.

18



Chapitre 2

Etape6. Création des filtres de décompositions. Pour se faire, il faut d'abord choisir
I'onelette adéquate dont la forme correspond au profil des vaisseaux sanguins, afin de mieux
rehausser les formes vasculaires. Les ondelettes : ‘Daubechies 4 ou 5', 'Symplet 6 ou 8’,
‘Coiflet 2 ou 3', répondent a cette exigence. Dans la suite on utilisera I'ondelette

'Daubechies 5', représentée en figure 2.8.

Fonction d'echélle Scaiing functon ph Fonction d'ondelette  Weveiet functon ps

P
/
{
0.8 {'
0.6 ,’ \ 0.5
{
04
0
o02f f
B \ A
o \ / 05
0.2 4
g
(] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Lo D Decompostion low-pass fiter Hi D Decompositon high-pass fitler
0s * 05 ®
. L) . e ¢ P
® ® ® ® C) °
]
0.5 05
0 3 4 6 7 8 9 0 2 3 4 5 L 7 8 9
Lo R Reconstructon low-pass fter Hi R Reconstructon high-pass fiter
a ® ok ®
K [ o - ? o
* o L L & ® >
0.5 2 0.5

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 1 2 3 a 5 6 7 8 9

Figure 2.8. Ondelette 'Daubechies 5', représentent la fonction de Db5 et d’échélle avec les 4 filtres
associés.

Etape7. Décompostion de I'image par DWT-2D avec décimation, sur 4 niveaux (j = 1:4),
avec les 4 filtres associés, selon la procédure expliquée en section 3.2.2, et les résultats sont
illustrés sur la figure 2.9. Il est clair que les vaisseaux sont réhaussés sur les images des
détails.

Etapes. Pour obtenir une image ou les vaisseaux sont réhaussés, on ne conservera que les
images de détails des niveaux 2 a 4, car le niveau 1 est trop bruité. La somme de I'ensembles
des détails aux échelles 2 a 4, nous donne I'image final des vaisseux réhausses, illustrée dans
la figure 2.10.(a).
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Approximation . of Level 1 ‘somme des détails. of Level 1

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Approximation . of Level 2 ‘somme des détails. of Level 2

% 00 150 20 20 0 0 400 450 0 50 100 150 200 20 30 350 400 450 500

Approximation . of Level 3 somme des détails. of Level 3

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Approximation . of Level 4 somme des détails. of Level 4
T T

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Figure 2.9 . Image décomposée par I'ondelette ‘Daubichies 5°,la colonne gauche représente les
aproximations et la colonne droite représente la somme des détails (horizontal, vertical et diagonal) pour
les différentes échelles de 1 a 4.

Etape9. Segmenation par la méthode de seuillage sur histogramme, et dont le seuil optimal

est calculé selon la méthode d’Otsu (implémentée sous Matlab). Le résultat est illustré sur la
figure 2.10.(b).
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image segmentée

somme des détails aux échelles 2 et 4

150

200

250 =

300

350

400

450

5§50

Figure 2.10.Segmentation de 1’image a base de I’algorithme DWT 2D

Sur l'image segmentée, on remarque que les vaisseaux segmentés présentent des
discontinuités, et les vaisseaux fins sont presque inexistants, cela est due a la perte d'information

lors de la décimation.

4.3. Application de [I'Algorithme de Ila transformation en ondelette sans
décimation
Pour I’algorithme de transformation en ondelette sans décimation on utilisera la procédure
exposeée en section 3.2.3. L’algorithme de la transformation sans décimation est similaire a celui

de la transformée avec décimation, la seule différence est que a la décomposition on ne décime

pas I’approximation mais on sur-échantillone le filtre adapté en insérant des zéros.

Etape6. On concoit les filtres de décomposition a partir du filtre h =[1246421],

représenté en figure 2.11, les différentes filtres de décomposition.

hyorizontai = [1 246472 1] (2-18)
Ryerticar = transpose(h) (2.19)
hdiagonal = diag(h) (2.20)
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filter h
0.3 v

02t o oy

017

1 2 3 4 5 6 7

Figure 2.11. filtre de décomposition.

Etape7. Décomposions en ondelettes sur 4 niveaux selon la procédure relatée dans les
équations (2.12) a (2.16). Les approximations horizontaux, verticaux et diagonaux au niveau
j sont obtenus en convoluant I'approximation du niveau j — 1 avec les filtres plus haut. Alors
que les détails du niveau j sont obtenue en soustrayant, de 1’approximation de niveau j — 1,
la somme des approximation résultantes de la convolution. A chaque niveau j > 1 on

suréchantillonne les 3 filtres. La figure 2.12 illustre les résultats de cette étape.
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approximation A scal1 détail w scal1
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Figure 2. 12. Image décomposée par un filtre h, la colonne gauche représente les aproximations et
la colonne droite représente la somme des détails (horizontal, vertical et diagonal) pour les différentes
échelles de 1 a 4.

Etapes. Calcul de I'image des vaisseaux réhaussés en sommant les détails des niveaux 2 a
4, sans le niveau 1 car trop bruité. La figure 2.13.(a), illustre le résultat de cette étape.
Etape9. Segmenation par la méthode de seuillage sur histogramme, et dont le seuil optimal

est calculé selon la méthode d’Otsu Le résultat est illustré sur la figure 2.13.(b).
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(a) somme des détails aux échelles 2 2 4

(b) image segmentée

50 100 150 200 250 300 aso 400 450 500

Figure 2. 13. Segmentation de I’image a base de 1’algorithme a trou (a) : somme des détails aux
échelles 2 a 4, (b) : image segmentg.

Si on compare les résultats obtenus au moyen de I’algorithme DWT 2D avec décimation
(figure 2.10.b) avec ceux obtenus avec 1’algorithme a trou (figure 2.13.b), on remarque que dans
la derniére il y'a apparition de certains vaisseaux fins et une diminution des fausses détections

causées par la non-homogénéité du background de la rétine.

4.4. Transformation en ondelette continue 2D

On utilisera la procédure exposée en section 2.2. Cette transformation ne ressemble en rien
avec la transformation discrete dite classique, ou on manient des filtres de décomposition dans au
maximum 3 directions. En effet, la présente transformation utilise une seule ondelette étirable
Yap,e(t) sous plusieurs echelle, et orientable en plusieurs directions. Cette anisotropie confere
un avantage a cette transformation. Mais, comme il a été dit plus loin, elle a lI'inconvénient de

redondance et d'un important taux de calcul et de mémoire.

4.4.1. Choix de I'ondelette : Ondelette de Morlet
Pour mieux rehausser les formes vasculaires, il faudra choisir une ondelette dont la forme

correspond au profil des vaisseaux sanguins. Nous adopterons le choix établi dans [19], a savoir
I'ondelette de ‘Morlet’, dont les performances ont été prouvées par rapport a d'autres ondelettes
continues, telles les ondelettes : 'Gauss’, 'Chapeau Mexicain', ...etc., dans [22], ainsi que par

notre expérience.

L’ondelette de 'Morlet’ représentée dans figure 2.14, est générée selon I’équation :

Yapx) = e_sz cos(5x) (2.21)
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ondelette morlet Unidimensionnelle
1
m

08

06|

0.4 ( ﬁ f

02
J |
08 Ul

Figure 2.14. Ondelette de 'Morlet'

En 2D, elle peut étre générée selon I'équation (2.22) et elle est représentée dans la figure
2.15.

xI*+yr?

Yapo(6y) =ap (RO XY)) = Yap(x,y) =€ 2 cos(5x)cos(5y)  (222)

. (x’)
OU I -
y

RO (x’) _ [cos 6 sin® (x')
y' sinf —cos@l\y

Figure 2.15. Ondelette de 'Morlet' 2D [19]

C'est une ondelette anisotrope, qui veut dire qu'il y a une dépendance a I’angle. C'est une
avantageuse propriété dans l'analyse d'image, car elle permet de détecter les caractéristiques
(details, principalement) directionnelles de 1'image, c’est ce qui la différencie des ondelettes

isotropes (non-directionnelles) utilisées en transformation discrete.
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4.4.2. Algorithme de segmentation

Etape6. Génération de l'ondelette selon I'équation (2.22). On effectue une corrélation de
I'image avec cette ondelette, sur plusieurs échelles, et pour chaque échelle sur plusieurs
directions, selon I'équation (2.7), avec b = 0 (le calcul est centré sur chaque pixel). Quelques

résultats de la décomposition sont montrés sur la figure sur la figure 2.16.

Decomp Morlet at scale 1 Decomp Moret at scale 2

Decomp Moretat scale 3

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550

Figure 2. 16. décomposition en ondelette de Morlet, échelle 1 a 4.

Etape7. Production de I'image ou les vaisseaux sanguins sont rehaussés.
— sur chaque échelle, et pour tout point de I'image, on retient la réponse maximale sur
I'ensemble des directions.
M¢(a) = max C¢(a, 6)
)
— et pour tout point de 1'image, on retient la réponse maximale sur l'ensemble d’échelles.

I'angle maximas des coefficients pour les différentes échelles et directions.

Fr = max M¢(a)

a
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Le résultat est illustré sur la figure 2.17.a.

Etape8. Segmenation par la méthode de seuillage sur histogramme, et dont le seuil

optimal est calculé selon la méthode d’Otsu Le résultat est illustré sur la figure 2.17.b.

enhanced image

segmented image Is

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

(a) (b)
Figure 2.17. Segmentation de I’image a base ondelette de Morlet
(@) : image rehaussée, (b) : image segmentée

Sur I’image segmentée (2.17.b) on remarque viseuellement une diminution des fausses
détections en comprarant les résultats obtenus au moyen de 1’algorithme DWT 2D avec
décimation (figure 2.10.b) et ceux obtenusavec 1’algorithme a trou (figure 2.13.b). 1l y a une

nette amélioration dans la segmentation des vaisseaux larges et y compris les fins.
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5. Comparaison et Conclusion

Ce chapitre apporte des outils pour la segmentation de 1’arbre vasculaire rétinien a base des
transformations en ondelettes selon 3 méthodes : la méthode discréte avec decimation, la
méthode discréte sans décimation et la méthode continue anisotrope. Les deux premieres ne
délivrent pas de bonnes segmentations a cause principalement de leurs anisotropie, car ne
détectant pas les vaisseaux variablement orientés, et au sous-échantillonnage, qui élimine
beaucoup d'informations fines dans I'image. Alors que la 3¢me méthode, donne des résultats tres
satisfaisants, mais exige un temps de calcul et une mémoire importante, prorpriétés inhérentes au
calcul en continu, et aussi elle détecte faussement des structures non-vasculaires ayant un profil
de niveau de gris semblable a celles-ci et qui a été approximé par I'ondelette de Morlet. A la
lumiére de ces résultats, on essayera d'approcher la segmentation et 1’extraction des vaisseaux

sanguins, par une autre approche

— qui tire avantage de
o la transformation d'ondelette discréte, utilisant des filtres discrets, moins couteux
en temps de calcul et en mémoire
o latransformation d'ondelette continue, en ayant la propriété d'anisotropie.
— et qui permet de rehausser au mieux les formes curvilinéaires des vaisseaux sanguins, en
adoptant une procédure de filtrage qui correspondent a la forme et au profil des vaisseaux

sanguins.

La transformation de Shearlet répond a ces éxigences, et ce sera I'objet du chapitre suivant.
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Chapitre 3

La Transformation De Shearlet

Introduction
La transformation de Shearlet, introduite en 2005 par Labate, Lim et al [23], est considérée ces
dernieres années comme I'une des méthodes les plus efficaces pour I'analyse multi-échelle des signaux

multidimensionnels.

La transformation de Shearlet, elle est comme la transformation en ondelette discrete, Elle utilise
une décomposition au moyen de filtres extraits a partir d'ondelettes et fonction échelle, mais
contrairement a elle, elle est anisotrope, et méme mieux selon [19], elle est adaptée a la détection des
formes curvilinéaires, tels les vaisseaux rétiniens, d'ou notre intérét a aborder cette approche dans la
segmentation des vaisseaux rétiniens. Dans le présent chapitre, on sattelera a présenter cette
transformation et dévoiler ses avantages et en tirer profil pour développer un algorithme de segmentation
des vaisseaux remédiant aux lacunes des méthodes vues en chapitre 2.

1. Les Shearlets
1.1. Définition

Les Shearlets ainsi que les ondelettes discrétes sont construites a partir de fonctions génératrices
(ondelettes) qui peuvent étre modifiées avec un certain opérateur d'échelle. Mais tandis que pour les
ondelettes discrétes, seule la mise & I'échelle isotrope est possible. cad, elle ne permet pas de faire une
approche suivant différentes orientations, les shearlets sont soumises a une échelle anisotrope grace a un
cisaillement [23], qu'on détaillera par la suite. La figure 3.1 montre I'approximation d'une courbe
curvilinéaire au moyen de bases isotropes (ondelettes) et de bases anisotropes (shearlets). Il est clair, que
cette derniere est mieux adaptée a I'approximation des formes curvilinéaires.

A

|

(a) (b)
Figure 3. 1. (a) Approximation d'une courbe au moyen de base isotrope. (b) Approximation d'une courbe
au moyen de base anisotrope [23].
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La nature anisotrope de la Shearlet est due au cisaillement qui oriente 1I’ondelette dans différentes
orientations. La figure 3.2 nous montre un carré redimensionné sous plusieurs échelles et cisaillé.

L’appellation de Shearlet vient du verbe anglais ‘zo shear’ qui signifie cisailler ou couper.

VNN

Figure 3. 2. Un carré est redimensionné
deux fois et cisaillé trois fois.

1.2. Propriéte

La Shearlet est une onde qui s'étend sur plusieurs échelles, orientations et emplacements avec la
capacité de devenir tres allongé [24]. Ca construction nécessite une combinaison entre :

— un opérateur d'échelle basé sur une matrice d’échelle parabolique A, de la forme [24]:

a 0 ,
A, = (O al/z) = diag (a ,a'/?); (3.1).

Ou a est un facteur d'échelle.

— un opérateur de cisaillement, permettant les changements d'orientation. Cet opérateur est représenté

par la matrice de cisaillement S, donnée par [24]:

ss=(y %) (3.2).

Ou s est un facteur de cisaillement.

— un facteur de translation t pour déplacer la shearlet sur le plan 2D.

Au vu de cette combinaison, la fonction de Shearlet est exprimée par [25] :

Pase() = a¥*p (4,787 (x - 1) (3.3).

30



Chapitre 3

Ou e L*(R?) est une fonction génératrice. Les shearlets ¢, s, émergeraient donc par dilatation,
cisaillement et translation de la fonction .

2. La transformation de Shearlet

2.1. Transformation de Shearlet continue

Pour un certain nombre des valeurs d'échelle, de cisaillement et de translation, un systéme de
Shearlets continues peut étre généré par:

SHeon () = {tha,se(0) = a¥*p (4,718, (x— 1)) /a €R*,s Rt € R?} (3.4).

La transformation de Shearlet TSH,,(f) d'une fonction f € L*(R) serait définie par [26]:

TSHy () (a5, 8) = f f FG0y) Wise (o y) dx dy (3.5).

Elle permet de calculer corrélation (degrés de similitude) entre la fonction f et la Shearle t .

2.2. Cone-Adapteé au Systémes de Shearlet continus

Pour créer le systeme de Shearlet SH,.,,, (1), le domaine de Fourier est partitionné en quatre cones
(deux horizontaux, deux verticaux) et une région passe-bas de forme carrée (voir figure 3.3) [23].

( CHy ={(e1,&)eR?*: & =1, |82/gll <1}
CH, = {(e1,6,)e R? : & < —1, |82/gll <1}
\ vy = {(51»52)6 R*: g 21, |€1/€2| = 1} (3:6)

CV, = {(e, )€ R : &, < —1, |€1/€2| <1}
\ LP ={(e1, &) el e <13

Les cOnes horizontaux (CH1 et CH2) et verticaux (CV1 et CV2) sont associés a leurs propres
fonctions génératrices respectivement 1, 1 € (L?) R? et en plus, une fonction d’échelle ¢ € (L?) R?
est introduite, couvrant la région passe-bas (LP) [23]. Et enfin, le systeme des Shearlets continues

SH(¢, v, ) serait I'union des ensembles suivants :

W= e = a (A7 (x =) s a €RY; SER; tx€RY) 3.7).
- §={V,,, 0 =a" (47;T(x~ 1)) :a €R*; sE€R; t,x € R (3.8).
- @={p;(x)=(x—1t) : t,xeR*} (3.9).
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Ou A = diag

-
Y v 100
N ,

150

CHz
200

250

300

o 350
.
~
’ 400
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500

50 100 150 200 250 300 35C 400 450 50C

Figure 3. 3. (a) montre le pavage du domaine fréquentiel en cones dans le systeme de
Shearlet, (b) montre la réponse en amplitude d'une shearlet dans les cdnes horizontaux dans le
domaine fréquentiel [23].
2.3. Transformation de Shearlet discréte

Une version discrete du systeme des Shearlets peut étre obtenue en discrétisant I'ensemble des
parametres associés au systeme de Shearlet continue, comme suit :

le facteur d'échelle : a— 2/
le facteur de cisaillement : s>k jke€Zet meZ?
le parameétre de translation: t—m

Ainsi, les opérateurs d'échelle et de cisaillement deviennent : A, — A,; et S; - S

Le systeme des shearlets discretes serait donc [27] :
SHaise W) = {jm() = 2/*9(SAz; (n — c m)} (3.10)

ol :n € Z? coordonnées spatiales discrétes de l'image, et ¢ € RZ est une constante

d’échantillonnage.

De ce fait, le calcul de la transformation en Shearlet discréete se fera comme suit :

TSHy(f) G, k,m) = ff FaN Wem@y) dxdy ,  fe2RY) (3.11)
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2.4. CoOne-Adapté au Systéemes de Shearlet discréte

Afin de pouvoir implémenter le calcul de la transformation définie dans 1’équation(3.11), le cbne
adapté défini dans I'équation (3.6) est échantillonné, et un nouveau systéme des shearlets discretes
SH (o, , 1, c) pourrait étre établi par I'union des ensembles suivants [23]:

3. .
- U= jpmmn) =27y (SkAZj(n = Mcm)) :j=0; |kl <2//% mmneZz? (3.12).

~ ~ 3 ;o o~ ~ ~ .
— U= jxmm =22P(SFA,; (n— Mom)): j=0; [k| <2//% mmneZzZ? (3.13).

- @ ={p,(n)=pn—cm): me Z?} (3.14).
Avec
i . 1/2 2] 0
Ay; = diag (27,2 =( ,1/2) - (10
5 . 1/2 . j1/2 . e 0
Azy = diag (2"27) = (2 9) M, = diag(ere) = (5 0)
1 k ~ . c 0
Sk = (0 1) M, = diag(cy, c1) = (02 Cl)

Etolic = (cq,c;) € R?* des constantes d'échantillonnage, respectivement selon les axes fréquentiels

en abscisse et ordonnée du cone de la figure 3.3.a.

3. Rehaussement des structures vasculaires au moyen de la transformée de
Shearlet

3.1. Principe

L'idée intuitive derriére cette approche est que, puisque les coefficients de la transformation de
Shearlet sont étroitement liés aux structures curvilinéaires qu'elles soient majeures ou mineurs, une
représentation compléte de I'arbre vasculaire rétinien, pourrait étre obtenue par calcul inverse des
coefficients de la transformation de Shearlet. Ce calcul inverse, en lI'occurrence inversion de I'équation

(3.5), se fait comme suit [23]:

f = TSHHTSHY ()@, 0} = TSHRH(f Yas} = D (F¥hase): S Wase  (313)

WESH
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Mais comme, le nombre des coefficients de la transformation de Shearlet pourrait étre important,
d'autant plus que certains coefficients pourraient correspondre a des structures longilignes, autres que
les vaisseaux rétiniens, tels texture du tissu de la rétine, anomalies de forme longiligne, bords du disque
optique, ...etc. On ne retiendra de ce fait que les coefficients éleveés, représentant réellement les structures
curvilinéaires des vaisseaux, d'ailleurs, majeurs ou mineurs. Ce rognage des coefficients, donnera une
approximation de I'image rétinienne, ou seules les formes curvilinéaires apparaitront, on dira qu'il y'a
rehaussement de ces structures. Cette approximation ou ce rehaussement se fera selon I'équation suivante
[23]:

fo= ) (Fwd ST (313)
i€l
Ou I est I'ensemble des indices i, associés aux n coefficients les plus élevés parmi I'ensemble de tous les
coefficients (f, Pq 5 ¢)-

3.2. L’algorithme de segmentation via la Transformée de Shearlet
Pour implémenter l'algorithme de segmentation, tous les calculs relatifs a la transformation de
sharlet, ont été faits au moyen du ToolBox Shearlet VV3.11, fait par [28], et téléchargeable a partir du lien

internet [29].L’algorithme de segmentation comprend cinq étapes :

Etapel. : lecture d’image.

Etape2. : prés traitements.

Etape3. : génération du systeme de sharlet discret SH ;. ()

Etape4. : décomposition en Shearlet et construction de I'image des vaisseaux rehausseés.

Etape5. : segmentation par seuillage (aprés pré-rehaussement par la CWT-Morlet).

Les Etape 1 et Etape 2 sont similaires a celles des algorithmes cités au chapitre 2. On discutera

dans la suite que les 3 étapes suivantes.

Etape3. Dans le ToolBox Shearlet VV3.11, pour générer le systeme des Shearlets SH ;.. défini
dans les équations 3.12 a 3.14, il est employé comme ondelette génératrice i, I'ondelette Cohen-
Daubechies-Feauven 9/7.[29]

Par ailleurs, on peut également directement créer les filtres passe-haut associés aux ondelettes
Y et Y ainsi que le filtre passe-bas associé a la fonction échelle ¢, qui seront appliqués

respectivement sur les cones CH, , et CV , et sur la zone LP.
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On a opté pour une décomposition en 4 échelles : a = 21'| s = [1,2,4,8]. Un cisaillement

Jj=0:
pour k= [1, 1, 3, 3]. (Choix impose par le ToolBox, du fait que la taille du vecteur cisaillement

doit étre la méme que celle du vecteur échelle). ...

Etape4. La décomposition de I'image sur le systeme de shearlet SHy;,. , selon I'équation (3.11),
puis une approximation correspondant aux coefficients les plus larges est retenue selon I'équation
(3.15). La sélection des coefficients large se fait par opération de seuillage. Cette approximation

correspond & I'image rehausseée, et est représentée en figure 3.4.b.

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
(@) (b)
Figure 3. 4. Image rétinien rehaussé par la décomposition en shearlet : (a)
I’image originale, (b) I’image rehaussée.

On remarque que dans 1’image rehaussée que les structures vasculaires sont plus mises en valeurs
(rehaussées) et ont des intensités plus élevées que sur I’image originale. Par ailleurs, et le fond de la

rétine est complétement lissé.

Etapeb. Segmentation de l'image rehaussée par seuillage sur histogramme, comme pour les
algorithmes de segmentation développés en chapitre 2. Mais cette fois, au préalable on appliquera la

CWT-Morlet afin de rehausser le profil gaussien de l'intensité des vaisseaux sanguins. Les résultats

sont exposés dans la figure 3.6.
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image segmantée s

¥nage mhaussoe

Figure 3. 5. Segmentation de I’image par la transformation en shearlet
(a) : rehaussement de I'image de la figure 3.5.b par la CWT-Morlet, (b) : image segmenté.

On remarque :

— une nette amélioration de la segmentation par rapport la DWT2 avec et sans décimation, ainsi que la
CWT-Morlet, car apparition de vasculatures fines absentes dans les 1éres. Cette amélioration est due
a la forme de base de Shearlet, qui par cisaillement peut approximer toutes les formes curvilinéaire
de toute elongation et dans toutes orientation, et grace au changement d'échelle, elle peut approximer

des vaisseaux de toutes largeurs.

Aussi, beaucoup moins de fausses détections, dues a la non-homogénéité du fond de la rétine.
Cette amélioration revient a la procédure de rehaussement par approximation qui conserve que les
coefficients large de la transformation de la Shearlet. Vu que les structures géométriques du background
ne correspondent a la forme allongée de la base de la Shearlet. Les coefficients de la transformation
Shearlet relatives au background seraient faibles et seront supprimés lors de la procédure de
rehaussement par approximation.

On applique la segmentation base sur les Shearlets pour différentes images (01_test, 02_test,
03_test) de la base DRIVE [9], et on obtient les résultats illustrés dans la figure 3.6 :
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01 test 02_test 03_test

Figure 3. 6. Segmentation des différentes images (01 _test, 02_test, 03_test) de la base DRIVE, la
premiére ligne représente les images originales, la deuxiéme ligne représente les images rehaussées
et la troisiéme ligne représente les images segmentées.

Remarque :
D’apres la figure 3.6 nous remarquons que:

L’algorithme développé permet de bien détecter 1’arbre vasculaire rétinien, en effet des vaisseaux
de différentes largeur et orientation sont bien détectés, néanmoins, les plus fines sont absents.

De plus, sur certain images (voir image 03 _test) il y a détection de certaines structures non vasculaires,
tels le bord du disque optique et certains pathologie, de fait que ces structures ont une forme allongée
assortie a la base de la Shearlet.
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4. Conclusion :

Dans le présent chapitre, nous avons présente la transformation de Shearlet ainsi que ses avantages
(multi-échelle, anisotrope, discrete, bases adaptées au formes curvilinéaires), dont en a tiré profil pour
mettre en ceuvre un algorithme de segmentation des vaisseaux rétiniens. Les segmentations obtenues
sont de bonnes qualité et sont bien meilleures que celles obtenues avec les DWT-2D avec et sans
décimation ainsi que la CWT, du fait que les vaisseaux de différentes élongations et différentes largeurs
sont capturés sans toutefois de fausses détections en background. Reste a quantifier ces résultats, objet
du prochain chapitre.
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Chapitre 4

Evaluation Des Performances De

L’algorithme De Segmentation

Introduction :

Les résultats de la segmentation obtenus dans le chapitre 3, au moyen de la méthode
développée autour de la transformation de Shearlet, ont été approuvés visuellement par I'ceil
humain. Afin de valider cette méthode, il faut évaluer ses performances. Pour se faire, au
préalable, on applique I'algorithme sur les vingt images de la base DRIVE [09], et c'est a la
base des segmentations obtenues qu'on effectue des mesures pour calculer les performances

de la méthode.

1. Présentation des mesures de performance d'un algorithme

Les performances sont évaluées en comparant I'image segmentée par l'algorithme avec
une image de référence, segmentée manuellement par un professionnel, et contenue dans la
base. En effet, les 20 images de la base DRIVE, sont toutes accompagnées par une
segmentation manuelle de référence [30,3].

Les performances d'un l'algorithme sont quantifiés significativement par :
— la sensitivité (se),
— la spécificité (sp)
— la précision (acc).

— la courbe caractéristique de fonctionnement du récepteur (ROC)

Qui seront calculées en fonction des mesures suivantes :
— les vrais positifs (TP) : le nombre des points des vaisseaux correctement détectés dans les
images rétiniennes
— les faux positifs (FP) : le nombre des points non-vaisseaux détectés comme vaisseaux
— les vrais négatifs (TN) : le nombre des points non-vaisseaux correctement détectés

— les faux négatifs (FN) : le nombre des points comme non-vaisseaux détectés.
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1.1. La Sensitivité :

Indique la capacité de 1’algorithme a détecter correctement les vaisseaux rétiniens,

suivant 1’équation suivante [03] :

TP

=7pren 4D

se

1.2. La spécificité :
Indique la capacité de 1’algorithme a distinguer toutes les structures non vasculaires,

suivant 1’équation suivante [03]:

TN

“tnzrp 4P

Sp

1.3. La précision :
Mesure le rapport entre les pixels correctement classés (a la fois vaisseaux et non-
vaisseaux) et le nombre total de pixels dans le champ de vision de 1'image, suivant 1’équation

suivante [03]:

~ TP + TN is
acc= o TNy P+ N )

1.4. La ROC (Receiver Operating Characteristic):
C’est une courbe caractéristique au fonctionnement du récepteur, elle trace la fraction

du taux des vrais positifs (TVP) par rapport au taux de faux positif (TFP), ou :

— le TVP indique le rapport entre les points correctement classés comme vaisseaux et le

nombre total des points vaisseaux dans I'image référence.

TP
TVP = 4.4
nombre total des points vaisseaux dans l'image référence (44

— le TFP indique le rapport entre les points incorrectement classés comme vaisseaux et le

nombre total des points non-vaisseaux dans I'image référence.

FP
TFP = 4.5
nombre total des points non — vaisseaux dans l'image référence (4:5)
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Plus la courbe se rapproche du coin supérieur a gauche, plus il y’a une meilleure
performance du systéme. L'aire sous la courbe, qui est égale a 1 pour un systeme optimal, est

considérée comme une mesure utilisée pour qualifier ce comportement. [30,3]

2. Evaluation des performances de la méthode de segmentation proposee

2.1. Evaluation
Les performances, établies dans en équations (4.1) a (4.5), sont mesurées uniquement
sur les pixels a I'intérieur du champ de vision (FOV: Field Of View); voir figure 4.1. La base

DRIVE comporte le FOV de chacune des 40 images.

(© (d)
Figure 4. 1. (a) image original, (b) la FOV, (c) image
segmentée manuellement, (d) image segmentée par
’algorithme a base de la transformation de Shearlet.

Les performances de la méthode proposée de segmentation des vaisseaux rétiniens au
moyen de la transformation de Shearlet, aprés application sur toutes les images de la base
DRIVE, sont présentées dans le tableau 4.1. La derniére ligne de ce tableau correspond a la
valeur moyenne de ces performances. Les valeurs minimale et maximale de ces performances
sont mises en gras, pour faciliter la lecture des valeurs. Par ailleurs, la courbe du ROC est

représentée en figure 4.2.
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Image Sensitivité Spécificité Précision
01 0,911 0,9039 0,9049
02 0,7989 0,9491 0,9266
03 0,7506 0,936 0,909
04 0,7088 0,9376 0,9071
05 0,7643 0,9544 0,9286
06 0,7113 0,9339 0,9025
07 0,7521 0,9443 0,9189
08 0,6062 0,9542 0,9104
09 0,7946 0,9174 0,903
10 0,7561 0,9606 0,9362
11 0,7133 0,9191 0,8924
12 0,7281 0,941 0,9144
13 0,717 0,9327 0,9021
14 0,8031 0,9388 0,9228
15 0,8019 0,9472 0,9321
16 0,7727 0,9339 0,9128
17 0,7377 0,8988 0,8789
18 0,7565 0,9437 0,9222
19 0,8456 0,9301 0,9199
20 0,8204 0,9141 0,9041

moyenne 0,7625 0,9345 0,9124

Tableau 4. 1. Mesures de performances.
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taux de vrai positif
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Figure 4. 2. Courbe caractéristique du ROC
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2.2. Discussion des résultats :

Dans notre évaluation des performances de la segmentation, nous présentons les
résultats obtenues dans le tableau 4.2 :

Méthode Méthodes en littérature

proposé Min Max
S€moy 0.7625 0.5879 [32] 0.9094 [31]
SPmoy 0.9345 0.9702 [34] 0.9870 [33]
aCCmoy 0.9124 0.9155 [32] 0.9767 [35]
ROC 0.8941 0.9250 [19] 0.9598 [19]

Tableau 4. 2. Comparaison des résultats de performances obtenues
avec les méthodes en littérature [03].

D’apres les résultats du tableau 4.2 on déduit que :

— Pour la sensitivité on se situe au milieu des deux performances minimale et maximale, on

peut dire qu'on a une trés bonne détection des vaisseaux rétiniens en termes de sensitivité.

43



Chapitre 4

— Pour ce qui est de la spécificité on remarque qu'on est légérement inférieur de la valeur
minimale de presque cing centiéme (5/100). Néanmoins, on peut considérer que la
méthode proposée arrive a bien discerner les structures non vasculaires.

— La précision de notre méthode reste dans la moyenne des valeurs précédentes, de ce fait,
on peut dire que notre méthode effectue une bonne classification des pixels a la fois
vaisseaux et non-vaisseaux.

— En ce qui concerne le ROC, on constate d’aprés la figure 4.2 que la courbe se rapproche
du coin supérieure gauche, I’aire sous la courbe est égale a 0.8941 qui est proche de la

valeur minimale.

Pour améliorer les performances en spécificité et précision, il faut que le nombre des
FN au niveau des frontiéres de la FOV et du disque optique soit faible, voir nul. Pour réduire
ce nombre, nous préconisons de faire un post-traitement visant a éliminer ces fausses

détections.

3. Conclusion

D’aprés les résultats obtenus en terme de performance, on peut dire que les
performances de la méthode de segmentation développée dans le présent mémoire, a
segmenter les vaisseaux rétiniens de la base DRIVE, sont trés satisfaisantes en terme de
sensibilité et de ROC, et approuvables en terme de spécificité et précision. Pour améliorer les
deux dernieres performances on préconise d'effectuer un post-traitement sur I'image
segmentée afin de réduire les FN et se rapprocher au maximum de la segmentation de

I’expert.
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Conclusion Générale

Dans le présent travail nous nous sommes posés le défi de développer une méthode qui
arrive a segmenter I'arbre vasculaire rétinien, en tenant en compte la variabilité, en terme de
taille, d'intensité et d'orientation des vaisseaux rétiniens, ainsi que les spécificités de I'image
d'angiographie rétinienne, en I'occurrence, un fond non homogéne en illumination et en
texture, et en présence d'autres structures non vasculaires, tels les anomalies, fovéa, disque
optique,...

Nous somme arrivés a produire 2 algorithmes de segmentation basés sur la
transformation en ondelette discrete avec et sans décimation, dont les résultats n'étaient a la
hauteur de nos espérances, car cette transformation est anisotrope, et un 3eme algorithme basé
sur la transformation en ondelette continue, délivrant des résultats probants mais avec assez
de fausses détections.

Nous avons aussi établi un algorithme de segmentation basé sur la transformation de
Shearlet, qui permet de rehausser les structures curvilinéaires, tels les vaisseaux sanguins,
associee a la transformation continue d'ondelette moyennant I'ondelette de Morlet pour mieux
ressortir le profil a niveau de gris des vaisseaux, pour permettre enfin une meilleur
segmentation et les résultats obtenus sont plus que probants.

Pour pouvoir comparer le dernier algorithme élaboré avec les méthodes de segmentation
des vaisseaux rétiniens citées en littérature, nous avons calculé ses performances en terme de
sensitivité (0.7625), de spécificité (0.9345), d'exactitude (0.9124 ) et de surface sous la
courbe ROC (0.8941), que nous jugeons concluants, et nous pouvons dire de ce fait que
I'objectif fixé au départ est atteint.

Pour finir, nous préconisons, dans un but d'amélioration des performances de
I'algorithme et se rapprocher au maximum de la segmentation 1’expert, d'effectuer un post-
traitement sur I'image finale afin de réduire les fausse détections, d'utiliser d'autres méthodes
de segmentation, tel le contour actif, ou encore de réaliser un prétraitement pour corriger
I'illumination non homogeéne de I'image d'angiographie rétinienne.
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Résumé

L’imagerie médicale joue un role trés important dans la visualisation non invasive des comp0-
sants anatomiques chez I’homme. Dans ce travail on s’intéresse au fond de la rétine en étu-
diant les images d’angiographie rétiniennes. Un algorithme pour I’extraction de 1’arbre vas-
culaire a été développé, basé sur le rehaussement au moyen de la transformation de la
Shrearlet, ensuite sur la décomposition par la transformé d’ondelette continue via 1’ondelette

de Morlet pour enfin procéder a une segmentation basé sur le seuillage sur histogramme.

Abstract

Medical imaging plays a very important role in the non-invasive visualization of anatomical
components in humans. In this work we are interested in the back of the retina by studying
images of retinal angiography. An algorithm for the extraction of the vascular tree was deve-
loped, based on the enhancement by means of the transformation of the Shrearlet, then on the
decomposition by the continuous wavelet transform via the Morlet wavelet to finally proceed.

to a segmentation based on the histogram thresholding.
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