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(R ésumé

Caractérisation de larétine pour I’identification

biométrique des personnes

La biométrie mesure des attributs caractéristiques du corps humain pour authentifier
un individu, notamment pour le contréle d’acces. Il existe plusieurs techniques
biométriques pour la reconnaissance de personnes, parmi lesquelles on peut citer celles qui
utilisent les empreintes digitales, le visage, l'iris, la rétine, ...

Dans ce travail, on s’intéresse aux images du fond d’eeil et principalement au réseau
vasculaire de la rétine qui constitue une caractéristique des plus fiables pour
I'identification biométrique.

La méthodologie a suivre comporte trois grandes étapes :

*» L’extraction du réseau vasculaire en utilisant des techniques de segmentation et de
morphologie mathématique.

*» La détection des attributs ou caractéristiques biométriques du réseau en localisant
les différents points de bifurcation et de croisement.

% La comparaison entre les modéles constitués a base des caractéristiques extraits, en
appliquant d’abord une technique de recalage.

Une évaluation du systeme d’identification congu est alors effectuée sur une base
d’images rétiniennes. Les résultats expérimentaux sont interprétés, et un seuil de décision
de la correspondance entre les images est fixé. Nous pourrons, a présent, voir ce systeme
comme un classifieur automatique, reconnaissant les tentatives d’acces légitimes des
impostures. Ce systeme de classification est testé est nous donne une sensibilité et une
spécificité parfaites (égales a 100%).

Le systeme est d’'une grande robustesse et opére avec une efficacité parfaite, malgré les
erreurs accumulées durant toutes les étapes de traitement.

Mots clés : Biométrie, réseau vasculaire rétinien, segmentation, analyse d'images, points
de bifurcation, recalage d'images, classification automatique.



Abstract

Characterization of the retina for the biometric

identification

Biometric measures the characteristics of the human body to authenticate an individual,
particularly for access control. There are several techniques for biometric recognition of
persons, among which we can quote those that use fingerprints, face, iris, retina...

In this work, we are interested by images of the fundus and mainly vascular network of
the retina that is a characteristic of the most reliable biometric identification.

The methodology has three phases:

*» Extraction of vascular network using segmentation techniques and
mathematical morphology.

*»» The detection of biometric features of the network by locating the bifurcation
and crossover points.

% The matching between templates based features by first applying a technique of
image registration.

An evaluation of the identification system developed is then performed on the basis of
retinal images. The experimental results are interpreted and a decision threshold of the
correspondence between images is fixed. We can, now, see this system as an automatic
classifier, differentiating between legitimate access attempts and impostures. This
classification system is being tested gives us a perfect sensitivity and specificity (equal to
100%).

The system is very robust and operates with perfect efficiency, despite the errors
accumulated during all stages of treatment.

Keywords : Biometrics, retinal vascular network, segmentation, image analysis,
bifurcation points, image registration, automatic classification.



i Rogudl 31,301 Ay yaoad ) ASud o)
Jgm o) AL dolsg ¢ 3B dBslal (g ) uusl) Biuakl Oleud) (o GFegud) (wla)

Al i o« Dfegd) eailos Mo oa el e Byl Ll Bas S
e ) AS ) Ao B« dzgl) ¢ oYl Slaas ¢ p it

Olow 30 dow sS) pgasdly dygesdl s gd) &by o)) €8 som ey Jasd) Vo §
L ABgi9a 5SY &3 fagad) dysal)

) Jo e AN 48 duseil)
Lz glghysh) Sludly M 5 Bjeal) Ol pladaly dygenll AVl a0k gl ool %
bl 5 (g ,a)) i) by 3yusd PV e dSuid) (milas e (2GS %
ygall dbslas A8 Gubd sy dolsdl Bl (e ASEL) g3kl u &yak) %*

D) s o ASeil Hgo Busl Jlestiwly Ay drgpl) suusd plal) udl o)) ok 6

G ¢ Jlall (asS plad) e yusd Ol O WiSeg ygal) Bl )3 dse jlasly du yeal

@uw¢w Llas) D) ¢ gym wﬂj«sjswwﬂ Jo= 3l OVsloe (0 3yRs
(4100 Yo\ \s) plasd) V3 el dpoguadg duwlus 08 Yo Juasidy

0o ¢80 Je c ddlie dlleiy ety yEiue pld ed) ASud Jlestiwly dysall suaed el
D) oo zoss JNs CaS1 G slasY)

B ¢ spl o Bl ) 8505 § gl msxs Befasal s Gy SIS



Cuable des maticres

INtroduCtion GENEIAIE.............eceeeeeeecescerirsisssessssssesnssississsssssssssasssssssssssssssssssssssssssns ssssss Xi
ChapPitre 1: LA DIOMELTIE .......ueeeeeeeeeeereeeseresreessresssressurssssssssssssssssssesssssesssessssessassssssssssnssses 1
| [ 1 7o Yo [ (o1 1 oY ¢ KU STPR 2
L e I o Lo =1 74 [T SPUPRI 3
Q. HISTOTIQUE. ..ottt et e e e e e e et et e ettt s s s s e s e e e e e e e eetat bbb s asssasesaeesaetassssasssassnsasanannes 3

Lo D] 1o T Lo (XTSRS 4

Lo 11 - -1 PSPPI 4
Lo B A (= 0 T=X N oo LA 1 g Lo [V =X T 7

e. Performances d’un Systeme DIOMELIIQUE. ..............ueueeeeeeeeeieiieeieeee e ettt atraaaaaaaaaaaaaaeaeaeeas 8

f. Caractéristiques de 10 DIOMELIIE. ............coveeeeeeiieieeeeecee ettt e e ctee e e e e et e e e e e ereaaaaeeesasees 12
g. Types de reconna@issance Par DIOMELIIE. ..............uueeeeeeeeeieiieaieeeeeeeeeeeeeeeccccttsvatsaaaaaaaaaaaeaaaaaenaans 13

1. La reconnaissance COMPOIrtEMENTAIE................ueeeueuiiiiiiieireiiaeaeaee e e e eeeeeseeesssseessssaeaeraaraeees 14

2. La reconnaissance PhYSIiOIOGIQUE. ..........eeueeeeeeeeeiieeeee ettt taaaaa e e e e e e e e e e e e e s e e ssssssseees 17

h. Comparaison des Systemes DIOMELIIQUES. ............ueeeeeeeiiveeeeeeesiieieeeeeeciieeeeaeeesteeaeaeessareeaaeeeians 22
R 0o Tol 72 Lo FO PP PP PPIPR 26
Chapitre 2: Les outils MOrphologiqQUES...............eeeeeeeeeveeecveeserrsssersssesesssssessssseressnnnas 27
[ T 170 e [ o1 1 oY ¢ KPP STPR 28
1. Morphologie MAtREMQALIGUE. .............cccceueeeeeeeeeeeiee et e ettt e e e et e e e e e e st e e e e e e s ssstnaaeeesesses 29
Q. NOLIONS BIEMENTAIIES. .....c.vveeeiiieeeiiteeiies sttt et ste ettt e s stae e s sttae s ste s e sstsaessassesssssaeaeans 30

J. LS IMOGES..ccccveeeeeiiiiieeeeeeee e e ettt e st s e s e e e e aeaaette b s asaaseseseesastessasaaassssessessestassstaasassnaaaaaans 30

2. LBS TIAIMIBS ...ttt e e e e e e e e ettt e e e e e e e e e e e e eeeattn e e e e e e e eeeenennnaas 32

3. LA NOLION dE CONNEXITLE. .ottt e ettt e e e e sttt e e e e sesutttaaassssassaneaasesnans 32

4. Morphologies bingire et NUMEriQUE. ..............cceeeeeeeeeeeeeeeeeeeeccieitetetaaeaaaaae e e e e e e e eeessesssssseeens 34

5. Propriétés de base des transformations morphologiquUes. ...............ceeeeeceiuveeeeeeciiieeaeeeesnen, 35

6. LeS ElEMENTES SLIUCLUIANES. .....oeeeevieeeieeeeeiiee ettt ettt e sttt esite e et e e s stte e s stbae s sitesessassassssseeenans 36

b. Transformations morphologiques EI8MENTAIreS. .............ccceeeeeeeeecceiiiiiieiieaaaaaa e e e e e eeeeeeeeeaan 37

O 3 o XY (o Yo = e ] o[ o 11 (o] ¢ KOTSRS 37

2. Les filtres MOrPROIOGIGUES. ........ccceeeeeeeeeeeeeeeiee et e ettt e e e e et e e e e e s ettt e e e e eessrsaaaaaeeaaes 39

3. Transformation chapeau RQuUt de fOrme. .............cuveeieeeeciieiieeeeeciiiee e ecese e e e e 43

B Yo T[] =T 1 (=X T PSP 43

5. Segmentation par la ligne de partage des eQux (LPE). ............cooeecuueeeeeeeeiiieeeeeeeeiiiieeaeeeeeenes 45

0o ol [ Lo SRRt 52
Chapitre 3: Les images rétiNi@NNEs..............eceeeerseeeescressvressseesresssesssresssessssesssarssssesssnns 53
[ [T g e [V Lo 1 o] PO U PPTRPTPP 54
[T o [ e (= i | SRR 54
I IMQQGES FELINIEINES. .......oveeeeeeeeeieeee e e ettt ettt et e aaaaae e e e e e e e et et sa s st tsssssssaasaaasaaaaaaaaaeesaens 56
Q. ANGEOMIE A8 1Q FELINE. ...ttt ettt e e s st e s sitae s s e s esstaaessbaesssssaessnns 56

b. Acquisition et représentation des iMAQGES. ..............ceeecevuueeeeeeeiiiiiieeeeeiiiieteeeeeesiieaeeeeeeserseeaaeeanns 58

1. Capture des images FELINIENNES. ...........ccecuuveerieeesiiiiieeeeeseitteeaeeestitaeaaeeessiseraaeesssrsssaaeeesasees 58

2. Représentation des iMQQES. ..............uueuueuueeeeeeeeieiaaieeeeeeeeeeeeeeetes s et etsssassaaaaeaaaaaaaaeaaeseaesaaesanas 61

JAVAW Voo T=d [ To T de L ToY g Ie L= (g Lo o T=X- TSRS 63
a. Algorithmes d’amélioration des iIMAQGES. ............uueeeeeeeeiieieiieiee ettt taraaaaaaaaaaaaaeeaaeeeens 63

b. Augmentation du contraste et correction de | illumination. .............ccccceeeeevviveeeeeecciieeaeeeeenen 63

1. Augmentation du contraste par une transformation de teintes de gris. ............ccccovvvvveeeennnn. 64

2. La correction d’illumination NON-UNIfOIrME. ..................ueeeeiiiiiiiiiiiiiiieee e e e eeeeceeccsc e 67

LV 000 1 Tol (75 [0 TR 72



Chapitre 4: Extraction des caracteriStiQUESs..............ccovevesvsseessuressssnssssssssssesssssssssssns 73

[ [ Lo o [V ot o (o T P SPTR 74
L = o e (= M T PSPPSR 75
1ll. Schéma de I'algorithme d’identifiCation. .............ccueeeeeeeeeeieieiee et eeeee e e e e e 76
IV. EXEraction deS COrQCEEIIStIQUES. ..........ccccuuuueereeeeetitieeeeeeeeetteea e e e et ettt e e e e e e st s e e e e eeaaseaaaaeeeessssssens 77
Q. LETESEAU VASCUIQIIE. ...ttt ttte e et a e ettt e e st e e st teaeastaaesstaaessseeenansnaanans 77
O 3 o | o L= o T PSPPI 77

R o ToTg 10410 1o =0 =3 G o [ot 1 (o) ¢ KRRt 79

oI =X oY 11N (=0l o1 VT ol 1 L) ¢ O 85

O 3 o | L= o T PRI 87

2. AIGOrithme de "EXEIACTION. ........cccoeeueeieeeeeeeeeeteee e et e e e e sttt e e e e et ta e e e e s et aaaaeeeesasreees 87

C. LES POINLS O FEFEIONCE. ...ueeeeeeeeeeeeeeeeeeee et e et e e e e sttt a e e e s etta e aeaeeeserstaraaaaeasians 90

1. Le disque optiGUE (PAPINIE). .........eeeeeeeeeeeeeeeee ettt ettt e e e ettt ar e e e e s aaaaa e 90

2. Le centre de 10 MACUIQ. ...........ooueeeeeeiiiiie ettt e ettt e e e e e st ea e e e e ssbtanaa s e s sssassees 97

V. GENEration de G SIGNATUIE. .............eeeeeeeeeeiieeee et e e et ettt te e e e ettt e e e e e s seteaeeaeeesssssaneaaaesassees 103
VI CONCIUSION. .ttt ettt ettt ettt et ettt e e st sttt e s sssassabasaaaasaaaasasaesanaees 104
Chapitre 5: Comparaison et EVAlUGLION................ccveeeerveecsveeesersssresseesssssessssessessesssnans 105
I L1 g o [V ol 1 o] ¢ KOO UPP PRI 106
[T at=Tolo ] [o 1o T=3o [ 101 To T L= TS SEUR 107
Lo B D 2114 Lo U 107

oS Y/ e T2 e [ 4 Tole | Lo o -2 SS 108

1. Recalage monomodal intra-pati€@nt. ...............eeeeeeccuvveeeeeeeiiiieieeeeeeecctteea e e e eseeaaaaaeeessareeeas 108

2. Recalage multimodal iNtra-Pati€Nt. ...........cocccueeeeeeeeeeciiieeee e e eeseteee e e e eecseee e e e e s s caaraeaaeeesiaees 108

3. Recalage monomodal iNter-pati@Nts. ............cccueeeeeeeeecivieeeeeeessiiieeeeeeeecsseeeaeeeeeecisraeaaeessinens 108

4. Recalage multimodal iNter-PAtiENTtS. ..........cceccuvueeeeeeeeeciiieiee e e eeseteee e e e eecstee e e e e s s caaeaeaaeeesianes 109

C. SErUCLUIES NOMOIOGUES. .....cooeeeeeieeeeeeeeeeee et e et e e e ettt e e e e et e e e e e s essaeasaeaeaaassseeaaaenan 109

d. Le modeéle de transSfOrmMation. .............cccccuueeeeieeeeiiiiieieeeeeeccseeeeeeeee st ee e e e e sesaeaeaeaesssssseaaaaaaas 110

1. Les transformations lINEQIres. ............uuuwueecuueeieeeeieciiiieeeeeeeecte e e e e e eetette e e e e e s s saaaaaeeesssseeeas 110

2. Les transformations NON-lINGQIIES. .............cccccuueeeeeeeeeiiiieeeeeeesisiteeeeeeeecstae e e e e sectteaaaaeeesiaees 113

€. AlIGOrithmMeS de rECAIAGE. ............ueeeeeeeeeeeeeeeeee et e ettt e e ettt ta e e e e st e e e e e ssssseeaaeaaas 114

1. Algorithmes de recal@ge MANUEL. ................ooeeeeeeeeceiiiieeeeecceie ettt ea e e e s ctaa e e e eeaas 114

2. Algorithmes de recalage Semi-QUtOMALIQUE. ............cccuvveeeeeeeeiiiieieeeeeecsieeeeeeeeeeciseeeaaeeesianns 114

3. Algorithmes de recalage QUEOMGLIQUE. ..............eeeeeeeeeciiiieeeeeeesseeeeee e et ae e e e e e citeaeaaeeesiaens 115

Ill. Comparaison des signatures biométriques (Matching).............ccccovuveeeeeeeeecviveeeeeesiiiiieeeeeeesivsnenn 117
L. PrINCIPE. coooeeeeeeeeee ettt et e ettt e ee e e e e e e ettt s s s s e e e e e aaett bt sssseeeaaeaeabtasasaeeeeeeeaarataes 117

2. Algorithme de MATCRING. ..........coeeeeeeueiiieie ettt e ettt e e e e e ettt ee e e e e s e staeaaaaeeesisees 117

IV. Evaluation du systéme DIOMELIIQUE. .............cccccuueeeeeeeeeeiiiieie e eeeceee e e e ee sttt ee e e e e seetaaa e e e eesareeaeas 119
Lo B 3 (=T T 1= a1 e L (o) ¢ U 121

b.  RESUILALS €1 INLEIPIELALIONS. ........vvveeeeeeeeeiieiieee e et ee e e ettt e e et sttt ea e e e e e etaseaaeaesasssseeaaaeaan 121

V. Evaluation de I'approche de classifiCatioNn...........ccccuueeeeieeeeiiiiiieeeeesisiieee e eecciteee e e eeesevaeaaaeeeeeiaees 125
VI CONCIUSION. ..vveniiiaeeieee ettt ettt et s et s et e ettt e e st e s s sbe e e sabtaessastaaesattnsssssaessanses 127
CoNClUSION €t PEISPECLIVES.......uccceereseesssisrrrssssssensanessissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssses 129
ANNCXE A....ooeeeeeevriiiissssansinssssssssnssnissssssastsmsssssssmssssssssssssssssssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssnsnses 131
1= (-2 - TS 149
Y 1 = -2 Ot 153

BibliOGrQPRIE..........eoeeeveereereerrerecrressrerssresesssneesnsessssesssssssssessssesssssessnssssasssnsnsssssessnssnns 161



Kiste des figures
Crgpurre 7 -

Figure 1.1 - Exemples des traits biométriques utilisés pour l'identification [1]. .........cccoeevevueeeeivevrnnenann, 5
Figure 11.2 - Principe de fonctionnement des systémes biomeétriques [1]. .........cccouueeueeeeeeeerieeeeeeirianannn, 9
Figure 11.3 - Courbes représentatives des taux de similitude FAR, FRR. ...........ceeeeeeerueeeeieeiiiieeeeeiiieenann, 10
Figure 11.4 - Différentes modalités DIOMELIIQUES. .............ceeeeeeueeeeeeeiiieeeeeeeeee e e eeee e e et tieeeeeatieeeaenean 13
Figure 1.5 - Catégories des méthodes d’identification biomeétriques [2]..........cccoeeuuueeeeeevivieeeeeeiniaananns 14
Figure 11.6 - Distribution de I’utilisation des systémes biométriques sur le marché mondial. ............... 23
Figure 1.7 - Comparaison des techniques biométriques selon les critéeres : Effort, Intrusion, Codt. .... 23
Figure 1.1 - La section d'Une fONCLioN [30]. .......ouuuueeeeeeeeeeeeeeeeeee et eeette e e e eete e e e e et te e e e e attreeeaaeeanas 31
Figure 1.2 - Une fonction numérique comme empilement d’ensembles [30]..........c.cccceevverveeeeeverranna. 31
Figure 11.3 - Les trames fréquemment UtiliSEES [30]. ........ccoueeeuueeeeeeeeiieeeeeeieeeeeeeiee e e ettte e e e evaseeeaenean, 32
Figure 11.4 - Trames carrée et NeXagonQle [64]. .........ouueeeeee oot et e e e ette e e e et tee e e e evtieeeeenenns 34
Figure 1.5 - Notion du chemin et de la fonction distance [30]. ..........ccouveeeeeereieieiiieeeeeeeeeeeeeeeeean 34
Figure 1.6 - Sous-graphe d’une image NUMEriQUE [B4]. .........ceeeeeeeeeeeeeeeieicieieeeeeee e eee et raaa e 35
Figure 1.7 - Des éléments structurants de base (Les centres sont marqués en noir) [30]. ................... 37
Figure 11.8 - La dilatation et I'érosion de I'image binaire [30]..............cooveeeeeeueuiieiieeeeeeaeeeeeeeeiiieann 37
Figure 11.9 - La dilatation et I'érosion d’une fonction [30]. ...........cceeeeeeeeeeeeuiiiieieeeeeee e ceeee e 38
Figure 11.10 - Gradient morphologique (symétrique) : dilaté- érode [64]. ........coveeveeeeeeeeeeeeeneeeervrrrrnenn. 39
Figure 11.11 - Ouverture et fermeture d'une image bingire [30]............ccoueeeeueeeeeeeerieeeeieiieeeeeeiiiieeaaan, 40
Figure 11.12 - Ouverture et fermeture d'une fonction [30]...........ccceeeeuueeeeeeeiiiieeieiiiieeeeeeiieeeeeveieeeeenan, 41
Figure 11.13 - Les dilatations/érosions géodésiques et les reconstructions respectives [30]. ................ 42
Figure 11.14 - La transformation chapeau haut de forme [30]..........ccuuueeeeeeeeuieeeieeiiieeeeeeiieeeeeeiiieeaaaan, 43
Figure 11.15 - Exemples de squelettisation par boules maximales [29]............cccceeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeierinnnnnn, 44
Figure 11.16 - Le concept de la représentation topologique [65]...........coeeeeeeeueveueieeeeeeeaeeeeeeeeeeeiinn, 46
Figure 11.17 - La partition d'une image en NG obtenue par LPE [30]. .......cccovvvveveueeeeeeeeeeeaeeeeeeeiiinnnnnn, 46
Figure 11.18 - Bassins, Minima, LPE [29]. .........oooueeuueeeeeeeee e ettt e e e e e e e e e aae et e e aaaanaaaaes 47
Figure 11.19 - Principe d'inondation du relief [65]..........uuueeeeeeereeeeeeeeeeeee et e eetee e ettte e e e eatieeaaenean, 47
Figure 11.20 - Inondation €t BArrAges [65]. .......ouuuueeeeeeieee e e et e e eteee e e et te e e e e e atteeeaestaaaeeaasaanns 48
Figure 11.21 - Exemples de la sur-segmentation par [Q LPE. ................uuueeeeeeeueeeeeeeiieeeeeeiieeeeeevanieeaannans 49
Figure 11.22 - Contréle de la LPE par image marqueur [30]. ........ceeeeeuueeeeeeeeiiieeeeeeiiieeeeeviiieeeeeeaneesannans 50
Figure 11.23 - Exemple d'utilisation du gradient morphologique comme marquer pour la LPE [65]. .... 50
Figure 11.24 - Exemple d'utilisation de la fonction distance comme marqueur pour la LPE [65]........... 51
Figure 11.25 - Exemple d'utilisation de marqueurs interne et externe pour la LPE [65]......................... 51
Figure 1.1 - lllustration de la bande scannée dans le systeme de Robert Hill [9]. ..........cccevveevevvrrennn.n. 55
Figure IV.1 - lllustration du fond d’ G il [103]. ........cuuuueeeeeeeieeeeeeeeee et ette e e ette e e e eetrte e e e raaieenaes 56
Figure IV.2 - Exemple d’images rétiniennes droite et gauche d’un méme individu [100]. .................... 57
Figure IV.3 - Deux exemples d’appareil d’acquisition d’images rétiniennes (rétinographie)................ 58
Figure IV.4 - Exemples de lecteurs de rétine disponibles sur le marché (en 2011) [103]. ..................... 59

Figure IV.5 - Echantillon de la base d’images ARIA [100]...........cccoeeeeeeeeeeeeeiieieeeeeeeeeeeeeeeeeireaaee e 60



Figure IV.6 - La transformation d’une image couleur en une image en niveau de gris. ....................... 61

Figure IV.7 - Représentation de I'image couleur dans I'espace RVB.............cccocoeviivrcireeciisinsnessiensns 62
Figure V.1 - La modification de teinte de gris [30]. ... s ss e s 65
Figure V.2 - Les modifications du graphe en fonction de [ [30]. c....ooeeeeeeeeerrrcresrsseemmssssssessssssssseeees 66
Figure V.3 - L'augmentation globale de contraste [30].......... it ssssssse s 66
Figure V.4 - L'augmentation locale de comtraste [30]. o eeiieeeeseeeressssssssrssssssrsssssssmsssssssssssmmmasseene 68
Figure V.5 - Le probléme de bords lors de la correction de Uillumination non uniforme. .........cc.ccou... 69
Figure V.6 - Le probléme de bord de la correction de Fillumination non-uniforme dans [30]. ............. 70
Figure V.7 - L'effet de filtrage de I'image d’approximation du fond. ..........c.ccccocoiciniiiicinceninecinns 70
Figure V.8 - La correction de I'éclairage Non UNIFOIIME. .......ooveeieeeeeeiieeessesesrsrs s srsssssssmssssesssssssessssrrees 71
Figure ll.1 - Schéma général de I'algorithme d'identification par la rétine (Images de [100]). ........... 76
Figure IV.1 - Organigramme de l'extraction du squelette de 'arbre vasculaire rétinien. .........cccoouveun.. 79
Figure IV.2 - Deux probléemes dans la detection des vaisseaux [30]. ... 80
Figure IV.3 - Le pré-filtrage par une petite GUSSTEMIME. ......cooviciieesiieiiieeanieeiisaesaeeeesssassnsssssssssssessssssssns 81
Figure IV.4 - Des vaisseaux et un margueur "idéal” (les cercles gris) [30]. ... ccooiimiimoiinirieisessernnns 82
Figure IV.5 - Transformation par chapeau haut de forme et approximation du réseau vasculaire...... 83
Figure IV.6 - L'image de distance et 'image MarquUeUr. ..ot ssssssassssans 83
Figure IV.7 - La ligne de partage des eaux et intersection avec I'approximation. ..........cccevvcvveeecvnrnnnns 84
Figure IV.8 - Résultat final de I'algorithme d'extraction du squelette vascul@ire. .........ccooveeeevveveeneerrens 85
Figure IV.9 - Exemples du résultat de I'algorithme sur des échantillons de la base [100]. ................... 86
Figure IV.10 - Exemples des points de bifurcation et de croisement [100]. ........ccovvemmerreerrrmmssseenees 87
Figure IV.11 - Exemples des formes de points cOrgeteriStiqUes. ........coovuwiecciieeeceeeesseeeeiisseessssssassssnnes 88
Figure IV.12 - Exemples d'extraction des points de bifurcation et de croisement. ........cccvvicncininiinis 89
Figure IV.13 - Exemples de papilles [100]. .........cocuveeeeiiiaieeiriesiieassesaresesssisessssssassnessssssnssnsessassssesssses 90
Figure IV.14 - La reconstruction de I'image & partir des vaisseaux [30]. ...cccecoeeieemeoiriiiercieeieeeaieeane 93
Figure IV.15 - La décomposition en RV B de la région papillaire dans une image couleur................... 94
Figure IV.16 - Les étapes de I'algorithme de détection de contours de la papille...............cccoucecrianea. 95
Figure IV.17 - Les différences de contraste de la macula dans les images rétiniennes [100]. ............. 98
Figure IV.18 - Le cercle contenant la macula et son intersection avec le réseau vasculaire. .............. 100
Figure IV.19 - Un marqueur POUF IQ MVGCUI. ..........ooeeeeeeeeeeeeeeeieeeeeee et sasmmessaans s esssssesmnsssannsnnsssaaseens 100
Figure IV.20 - L'extraction de détails sombres dans l'image filtrée. .....vcecvvvececinivicceesissscncciae, 101
Figure IV.21 - La reconstruction du chapeau haut de forme & partir du marqueur et le résultat. ...... 102
Figure V.1 - Exemple d'une signature BIOmELHigUE. ........c.eecvieviiiecsiniisses s rsssassneessessssnesssssssssssnsesons 103
Figure 1.1 - La transformation rigide [iSOMENITE) [T18]....oommmmmeeeeeeeeeieiieesessessrrssssssssssmmsssssssessmmmmsseens 111
Figure 1.2 - La transformation de similitude [114] ...ttt ise st s s s 111
Figure 1.3 - La transformation Gffine [114]... ... iiiiiiieiiiiiesssserssssssssssrssnssssssssmmmsssssssssmmmmsssrens 112
Figure 1.4 - La transformation profective [114]. ...t seeeesa st iss s st s s sans s 112
Figure 1.5 - Les transformations lIBres [114]. ... ieciccsinisesssessssssssse s ssss s s sssssssesssssssnsssnsessns 113
Figure 1.6 - Exemples d'application de notre algorithme de recalage sur des images de [100]......... 117
Figure IV.1 - Les courbes traditionnelles d'évaluation de performance des systémes [112]............... 120
Figure IV.2 - La courbe FAR Vs FRR et 1es tauX EER. .......oueoeneeeeeeeeeeeeeeeeeee et e et e e e e s annaean 120
Figure IV.3 - Courbes obtenues par l'algorithme d'évaluation. ...............ooooeeoeeemeeeeeeeeeeeeeeeeee e 123



&isie des lableauz

Ghgpirwe 7-

Tableau I1.1- Inconvénients des systemes d’authentification clasSiqQUES. ............cccccueeeeeecvvvveeeeeecivennnnn. 7
Tableau 1.2 - Mesures des FAR, FRR et EER sur quelques exemples techniques biométriques. ........... 11
Tableau 11.3 - Les caractéristiques des différentes techniques biomeétriques. .............ccccecvuveeeeeeecrnnnen. 25
Tableau 1.4 - Comparaison entre quelques méthodes d'identification biométriques. ......................... 25
Tableau I1.1 - Classement des applications selon leur type de recalage. ..............ccocueeeeecvveveeeeecnenen.. 109
Tableau V.1 - Tableau des parametres de la validité intrinséque d’un systeme [113]. ...................... 125

Tableau V.2 - Tableau des résultats du test de performance. ............ccccovveeeeeeeecvieneeeeeciieeeeeeesiennnn 126



Shtroduction CGéncrale

L’identification fiable des personnes est un service en pleine croissance. Il est tres
demandé dans beaucoup de domaines, pas seulement dans les environnements militaires
ou de police, mais aussi dans beaucoup d’applications civiles, a titre d’exemple le contréle
d’acces aux systemes de transactions financieres (banques, trésorerie,...etc.). Les systemes
traditionnels de sécurité sont basés sur une connaissance (mot de passe, code pin...) ou sur
une possession (badge, carte magnétique, clé...), mais ces systémes sont moins fiables pour
beaucoup d’environnements, a cause de leur inhabilité commune a différencier entre un
individu réellement autorisé et un fraudeur (individu ayant acquis ses privileges d’acces

frauduleusement).

La solution a ces problémes a été trouvée dans les technologies d’authentification basées
sur la biométrie. Un systeme biométrique est un systeme de reconnaissance de patterns qui
établit une authenticité d'un caractere physiologique ou comportemental spécifique.
L’identification peut étre sous la forme d’'une vérification d’identité (vérification de
I'authenticité d’une identité prétendue) ou sous la forme de reconnaissance (trouver la

correspondance entre une identité et une autre parmi un ensemble de personnes connues).

Beaucoup de technologies d’authentification peuvent étre trouvées dans la littérature
[1-8]. De nos jours, la plupart des efforts, dans les systemes d'authentification, ont
tendance a étre investis dans le développement des environnements hautement sécurisés,
ou il est plus difficile, ou idéalement impossible, de reproduire frauduleusement une copie
des propriétés utilisées par le systeme pour distinguer entre les individus autorisés et non

autoriseés.

Dans cette perspective, un de ces systemes a été choisi d’étre étudié dans ce mémoire,
c’est le systeme de reconnaissance par images rétiniennes, ou plus exactement, un systéme
qui utilise la structure du réseau vasculaire du fond de I'eil comme caractéristique
biométrique d’identification des individus. Il est, presque, impossible de falsifier cette
caractéristique par les imposteurs. Ajouté a cela, la configuration macroscopique de la
vascularisation rétinienne d’'une personne demeure stable durant toute sa vie, et son
modeéle de branchement est unique pour chaque individu [10], [11]. Quelques conditions
cliniques peuvent produire des changements de vascularisation, tels que la rétinopathie
proliférative caractérisée par la néo-vascularisation [12], [13] (parmi d’autres

symptémes), ou la rétinopathie de la prématurité [14], un désordre bilatéral caractérisé



par la néo-vascularisation, principalement, des régions temporelles de la rétine. De
nombreuses techniques existent pour gérer ces cas pathologiques, mais ne feront pas objet

de notre étude dans ce mémoire.

Cependant, ces changements sont limités a la micro-vascularisation rétinienne, et c’est
seulement aux phases terminales que les grands vaisseaux rétiniens peuvent étre touchés.
D’ailleurs, en raison de sa localisation interne, la rétine est protégée contre des variations
provoquées par une exposition a l'environnement externe (Contrairement aux empreintes

digitales qui peuvent étre altérées lors d’une brilure ou d’'une entaille par exemple).

En plus de toutes ces qualités citées, la méthode de recalage dans ce systeme est tres
robuste et se comporte assez bien méme en disparition de certains vaisseaux rétiniens en
raison du mouvement oculaire. Tout cela fait de cette méthode d'authentification un bon

candidat pour des environnements de haute sécurité.

Dans ce travail, nous allons nous focaliser sur une réalisation d’'un systéme complet
d’identification par la rétine, utilisant le réseau vasculaire comme trait biométrique. Le but
est de développer une extraction robuste du modéle (template) biométrique, et une
méthodologie de comparaison de ces modeles, capable de pallier aux scénarii hétérogenes.
En outre, le modeéle ou le pattern biométrique doit étre aussi compact que possible pour
assurer une rapidité de calcul, et surtout, la facilité de stockage dans les dispositifs mobiles

(tels que les puces électroniques, chips...).

Le pattern biométrique, dans ce mémoire, est présenté comme un ensemble de points
anatomiques extraits du réseau vasculaire (les points de bifurcation et de croisement des
branches du réseau) en utilisant des opérateurs de la morphologie mathématique. Un
recalage automatique puis une comparaison de ces patterns permettront de décider de
leur correspondance ou non. Les résultats expérimentaux ont montré que cette méthode

peut assurer une parfaite séparation entre une identification légitime et une imposture.

Ce document est organisé comme suit: premierement une introduction générale aux
concepts biométriques est présentée dans le chapitre 1. Le second chapitre présentera les
outils morphologiques utilisés pour 'amélioration des images rétiniennes et l'extraction de
leurs caractéristiques. Le chapitre 3 décrira I'étape d’acquisition et d’‘amélioration des
images rétiniennes. Les algorithmes d’extraction des caractéristiques de la rétine sont
évoqués dans le chapitre 4. Et finalement, I'étape de recalage et de comparaison des
patterns est élucidée dans le dernier chapitre, qui conclura avec une évaluation du systéeme

biométrique et une discussion des résultats expérimentaux.



Chapitre 1

La biométrie

Sommaire
[ [ goTe [ Tot o o U OO PP PP RPPPRPPP 2
[, L@ DIOMBEIIE. ..eeeieieeeeeee ettt et e st e st e s bt e e sab e e e sab e e eanee s 3
A HISE O QUE. e 3
D DETINITIONS. ettt st st e st e sab e e st e s s e e e ar e s enn e e e 4
(o [ =T =1 ST O PP PP PPPRPPRPN 4
d.Les SYyStemEs DIOMEBLIIQUES. ...c..veiii ittt e s st e e s s abee e e e neaees 7
e.Performances d’un systeme DIOMELrIQUE. ......eeeveiiiiiiiiiiiieeiie e 8
f. Caractéristiques de 1a DIOMETIE. ...cccuuvvieeiiee e 12
g. Types de reconnaissance Par DIOMELIIE. .....ooccviveeeeiiieieiicirreeee e brreee e 13
1. La reconnaissance COMPOrtemMENTAIE. .....uveeviieiiiiiiiiiiieeeee et eeeerrreee e e e e e e eeans 14
2. La reconnaissance PhySiOIOZIQUE. .....iiciiviicciiieeeiee et e e st eeeee e 17
h.Comparaison des systemes DIOMELrIQUES. ........cooecvriieeiiiiiiiiieeee e 22
I, CONCIUSION. .ttt st b e st e s an e e b e saneebeesaneeneennnes 26
Résumé

Ce chapitre propose une introduction générale a la biométrie. Il introduit la notion d’identité
et les questions inhérentes a la reconnaissance d’un individu. Il présente ensuite les
problématiques et contraintes liées a I'utilisation des systemes automatiques de biométrie.
Différentes modalités peuvent étre utilisées afin de reconnaitre un individu et sont présentées
dans ce chapitre. La technique qui nous intéresse le long de ce mémoire est la biométrie par
images rétiniennes. Une description bréve et générale de cette technique est donnée.
Finalement, et pour clore ce chapitre introductif, une analyse comparative des techniques
biométriques est discutée.




Caractérisation de la rétine pour l'identification biométrique des personnes

I. Introduction.

De nos jours, l'authentification automatique des individus devient une approche
primordiale dans le domaine de la sécurité et de controle d’acces au sein des infrastructures
et des systemes informatiques.

D’une part, la croissance internationale des communications, telle que Internet, tant en
volume qu'en diversité (déplacement physique, transaction financiére, acces aux services...),
implique le besoin de s'assurer de I'identité des individus.

D’autre part, I'importance des enjeux motive les fraudeurs a mettre en échec les
systémes de sécurité existants.

Il'y a donc un intérét grandissant pour les systemes électroniques d'identification et
d'authentification. Leur dénominateur commun est le besoin d'un moyen simple, pratique,
fiable et peu onéreux, pour vérifier l'identité d'une personne, sans l'assistance d'une autre
personne.

Nous pouvons distinguer deux roles essentiels de reconnaissance d’individus :

- L’identification d’une personne pour établir son identité.

- L’authentification qui vérifie la validité de I'identité d’un individu.

Le marché du contrdle d'accés s'est ouvert avec la prolifération des systemes dont aucun
ne se révele efficace contre la fraude, car tous utilisent un identifiant externe tel que :
badge, carte, clé, code, mot de passe...Ces identifiants présentent un gros probleme dans la
garantie de la sécurité car ils sont exposés a plusieurs risques tels que : la duplication, le vol,
I'oubli, la perte... etc.

Au contraire, la biométrie est 'un des moyens les plus fiables et les plus utilisés dans la
reconnaissance et authentification des individus. C’est une science basée sur les attributs
biologiques, physiques ou comportementaux des personnes, tels que I’ADN, |'urine, la forme
du visage, la forme des mains, les empreintes digitales, la voix, la démarche...etc.

Les techniques biométriques basées sur les attributs biologiques (ADN, salive, urine,
odeur,...) sont des techniques trés couteuses et difficiles a mettre en ceuvre pour un usage
courant. Pour cela, nous nous limiterons, dans ce chapitre, a la présentation des deux autres
classes de méthodes biométriques (physiologiques et comportementales).

Par sa robustesse, sa fiabilité et sa possibilité d’intégration dans un grand nombre de
systemes de sécurité et de controle d’acces, la biométrie a pu acquérir une place importante
parmi les techniques de haute sécurité. Ce qui explique I'intérét permanent des chercheurs
pour cette technologie.

- Hichem T. BETAOUAF — Intelligence Artificielle et Aide a la Décision
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L'un des points forts des systémes biométriques se traduit par le faible taux d’erreur

commis dans l'identification, puisque les attributs des individus se distinguent d’une
personne a une autre (méme pour des jumeaux). Un autre avantage de ces systémes est la
possibilité de numériser les informations et les signatures biométriques, acquises a I'aide de
capteurs sensoriels ou visiophoniques appropriés, pour des opérations de traitement, de
stockage dans des bases de données qui, a leur tour, serviront pour la prise de décision dans
un contexte d’authentification.

Dans ce chapitre, nous définirons des généralités sur la biométrie dans I’état de I’art, nous
présenterons quelques exemples des techniques de reconnaissance par biométrie et leurs
domaines d’application et établirons un tableau général (plus ou moins comparatif) des
techniques les plus utilisées sur terrain.

Dans la partie finale de ce chapitre, nous nous intéresserons essentiellement a la
technique, qui est sujet de notre mémoire, portant sur la reconnaissance des individus par la
rétine (fond de I'ceil).

II. La biométrie.

a. Historique.

Depuis son existence, 'homme a toujours essayé de trouver les différences existantes
entre lui-méme et son entourage et les exploiter dans ses besoins quotidiens.

Les chinois ont été les premiers a utiliser, il y a 1000 ans, les empreintes digitales a des
fins de signature de documents. Aprés, c’était le tour de l'anatomiste MARCELLO
MALPIGHI (1628-1694) qui les a étudiées avec un nouvel instrument nommé microscope.
Puis le physiologiste tcheque JAN EVANGELISTA PURKINGE (1787-1869) a essayé de
les catégoriser selon certaines caractéristiques [8].

Vers la fin du XIX® siecle, le DR HENRY FAULDS (1843-1930), chirurgien a Tokyo, a
marqué le premier pas vers |'élaboration d’un systeme d’identification d’individus en se
basant sur des méthodes statistiques pour la classification des empreintes.

En ce moment, un de ses contemporains, le francais ALPHONSE BERTILLON (1853-
1914), était en train de tester une méthode d'identification des prisonniers nommée
anthropométrie judiciaire. BERTILLON procédait a la prise de photographies de sujets
humains, mesurait certaines parties de leurs corps (téte, membres, etc.) et on notait les
dimensions sur les photos et sur des fiches a des fins d'identification ultérieure. C'était la
naissance de la premiére base de données contenant des informations des individus [8]. Et
depuis, ces systemes de reconnaissance ne cessent de se développer et de devenir plus
performants.
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b. Définitions.

Le terme de biométrie est originaire d’'une contraction des deux anciens termes grecs :
« bios » qui signifie : la vie et « metron » qui se traduit par : mesure. [2]

La biométrie est apparue pour combler les manques des systemes d’acces classiques, et dans
la littérature il existe plusieurs définitions de la biométrie telles que :

« La reconnaissance automatique d’une personne & partir de son comportement ou d’une
caractéristique physique ». Source : 1SO *

« La biométrie recouvre I'ensemble des procédés tendant a identifier un individu a partir
de la mesure de I'une ou de plusieurs de ses caractéristiques physiques, physiologiques ou
comportementales ». Source : CNIL?

La biométrie est la science d'établir l'identité d'une personne basée sur les attributs
physiques (empreintes digitales, visage, géométrie de la main, iris, rétine..) ou
comportementaux (démarche, signature, dynamique de clavier...) liés a un individu.

Un systeme biométrique typique utilise les sondes convenablement congues pour
capturer le trait biométrique d'une personne et le compare a l'information stockée dans une
base de données pour établir l'identité. [4]

Les techniques biométriques permettent donc la mesure et la reconnaissance de ce que
I'on est, a la différence d'autres techniques de mémes finalités, mais permettant de mesurer
ou vérifier ce que I'on posséde (carte, badge, document, ...) ou ce que l'on sait (mot de
passe, code pin, ...).

Un systeme biométrique peut fonctionner en deux modes distincts : en mode de
vérification, le systéme confirme ou nie une identité réclamée, alors qu'en mode
d'identification, il détermine l'identité d'un individu.

La biométrie offre une solution naturelle est fiable pour certains aspects de la gestion
d’identité en utilisant des systemes entierement automatisés ou semi-automatisés de
reconnaissance des individus. [13]

c. Intérét.

La biométrie se rapporte a la classe entiére des technologies et techniques pour identifier
uniguement des humains. La biométrique est un domaine émergeant ol la technologie
améliore notre capacité a identifier une personne. La protection des consommateurs contre la
fraude ou le vol est un des buts de la biométrie. L'avantage de l'identification biométrique est
qgue chaque individu a ses propres caractéristiques physiques qui ne peuvent étre changées,

! International Organization for Standardization : http://www.iso.org/
’Commission nationale de I'informatique et des libertés : http://www.cnil.fr/
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perdues ou volées. La méthode d'identification biométrique peut aussi étre utilisée en
complément ou remplacement de mots de passe.
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Figure Il.1 - Exemples des traits biométriques utilisés pour l'identification [1].

Bien que la technologie biométrique ait de diverses utilisations, son but primaire est de
fournir une alternative plus sécurisée aux systemes traditionnels de contréle d'acces
employés pour protéger les capitaux personnels ou de corporation. Parmi les nombreux
problémes résolus grace a l'usage des techniques biométriques, les faiblesses qui ont été
décelées dans les systemes actuels de contrdle d'accés sont les suivantes :
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v" Mots de passe faibles : Les utilisateurs d'ordinateur sont notoirement susceptibles
d'employer des pauvres mots de passe facilement devinés, ayant pour résultat des
cambriolages ou les intrus peuvent deviner les qualifications d'un autre utilisateur
et gagner |'acces non autorisé a un systéeme informatique. Ceci peut mener a une
violation de la sécurité du personnel ou a un vol de secrets d'affaires par un
étranger.

v" Qualifications partagées : Dans de petits et grands organismes, nous entendons
parler souvent des cas comme ceci : Un utilisateur d'ordinateur partage son mot
de passe avec un collegue qui a besoin de l'acces - quoique, dans la plupart des
organismes (et dans beaucoup de lois et de réglements liés a la sécurité), ceci est
interdit par la politique. Les personnes de nature sont disposées a aider un
collégue dans le besoin méme si cela signifie violer la politique pour réaliser un
plus grand but.

v Cartes d’accés principales perdues : Beaucoup de fois dans nos carriéres nous
avions trouvé des cartes principales perdues dans des parkings et d'autres
endroits publics. Souvent ils ont le nom de l'organisation sur eux, ainsi c’est
comme si on trouvait une clef avec une adresse la-dessus, permettant a la
personne qui l'a trouvée une libre incursion dans une certaine société.

La biométrie peut résoudre tous ces problémes en exigeant des crédibilités additionnelles
- quelque chose liée au propre corps de la personne - avant d'accorder |'acces a un batiment,
a une salle des ordinateurs, ou a un systéeme informatique. Un systeme de contréle d'acces
qui utilise la biométrie inclura un appareil électronique qui mesure un certain aspect
spécifiqgue du corps ou du comportement d'une personne qui l'identifie positivement. Le
dispositif pourrait étre un lecteur d'empreinte digitale, un appareil photo numérique pour
atteindre un bon regard dans un iris, ou un lecteur de signature. (Nous discutons tous les
types communs de biométrie dans une prochaine section.)

En résumé, plusieurs raisons peuvent motiver 'usage de la biométrie:

K/

“* Une haute sécurité : en |'associant a d'autres technologies comme le cryptage, le
single sign-on...

% Confort : en remplagant juste le mot de passe, exemple pour l'ouverture d'un
systeme d'exploitation, la biométrie permet de respecter les régles de base de la
sécurité (ne pas inscrire son mot de passe a c6té du PC, ne pas désactiver I'écran
de veille pour éviter des saisies de mots de passe fréquentes). Et quand ces regles
sont respectées, la biométrie évite aux administrateurs de réseaux d'avoir a
répondre aux nombreux appels pour perte de mot de passe (que I'on donne parfois
au téléphone, donc sans sécurité).

- Hichem T. BETAOUAF — Intelligence Artificielle et Aide a la Décision
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«» Sécurité / Psychologie : dans certains cas, particulierement pour le commerce

électronique, l'usager n'a pas confiance. Il est important pour les acteurs de ce
marché de convaincre le consommateur de faire des transactions. Un moyen
d'authentification connu comme les empreintes digitales pourrait faire changer le
comportement des consommateurs.

Les systemes d'authentification biométriques mettent fin aux problémes liés a I'utilisation
des systémes d’authentification classiques tels que :

» Laduplication.
Le vol.

L'oubli.

La perte.

Y V V

L'usage de la technologie biométrique pour la protection des capitaux remonte a
longtemps dans quelques domaines bien précis. Les forces militaires, l'intelligence, et les
organismes de police avaient employé la biométrie pour élever le niveau de sécurité des
controles d'acces physiques et logiques pendant des décennies.

Copie Vol Oubli Perte
Clé ° ° ° °
Badge - . ° °
Code ° - ° -

Tableau Il.1- Inconvénients des systémes d’authentification classiques.

Mais dans ces dernieres années, il y a eu une importante hausse dans ['utilisation de la
biométrie pour la protection des capitaux de haute valeur. Les centres de traitement des
données emploient souvent la biométrie pour contrdler I'accés du personnel dans I'espace
du centre de données. Les dispositifs de reconnaissance des empreintes digitales
apparaissent partout - méme incorporés aux ordinateurs portables, au PDAs, et aux
commandes d'USB. L'identification faciale est disponible sur quelques modeles d'ordinateur
portable. Et pour la sécurité des entreprises et des résidences, des portes a verrouillage par
empreintes digitales sont disponibles sur le marché...

d. Les systemes biométriques.

Un systeme biométrique est essentiellement un systéme qui acquiert des données
biométriques d’un individu, extrait un ensemble de caractéristiques a partir de ces données,
puis le compare a un ensemble de données stocké au préalable dans une base de données
pour pouvoir enfin exécuter une action ou prendre une décision a partir du résultat de cette
comparaison. [1]
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Par conséquent, un systeme biométrique est composé de quatre modules principaux : [1]

v" Le module d’acquisition : un lecteur, un scanner ou autre module de balayage
approprié est requis pour l'acquisition des données biométriques brutes d’un
individu. Pour obtenir les images des empreintes digitales, par exemple, un
capteur optique peut étre utilisé pour acquérir I'image de la structure des arétes
sur le bout des doigts. Il joue le réle de I'interface homme-machine et représente
un pivot élémentaire du systeme biométrique. Une interface mal concue peut
influencer sur la fiabilité de tout le systeme.

v Le module d’évaluation de qualité et d’extraction de caractéristiques : La qualité
des données biométriques obtenues lors de la capture doit étre évaluée par ce
module afin de déterminer sa convenance pour le processus de reconnaissance.
Généralement, les données acquises doivent étre soumises a des algorithmes de
perfectionnement afin d’améliorer la qualité du signal. Ce module exige, parfois, la
recapture des données avant de les traiter s’il s'avere que la qualité des données
déja capturées est inacceptable. Les données biométriques sont alors traitées
d’'une maniére a extraire les traits fondamentaux et les caractéristiques qui
permettront d’obtenir la signature biométrique de l'individu. Par exemple, la
position et I'orientation des points de minuties pour les empreintes digitales, la
position et l'orientation des points de bifurcations pour la reconnaissance
rétinienne...etc.

v Le module de comparaison (matching) et de prise de décision: ce module
comprend le processus de comparaison entre I'ensemble des caractéristiques
extrait et les autres ensembles ou modeles existants dans la base de données. Le
résultat de cette comparaison va étre utilisé pour prendre une décision sur le taux
de correspondance de la signature biométrique pour la validation ou le rejet de
I'identité de I'individu a reconnaitre.

v" Le module de base de données : il sert de dépdt des signatures biométriques
obtenues lors de la phase d’enrélement. Cette phase permet d’inscrire dans la
base de données les informations biométrique et biographique (nom et prénom,
n°® d’identification, adresse...) des utilisateurs. Dans un sens figuré, ce module joue
le role d’un annuaire des signatures biométriques.

e. Performances d’'un systéme biométrique.

Le principe de fonctionnement des systémes biométriques, tels que décrit dans la
littérature [5], [1] (et comme montré dans la Figure 11.2), comporte (03) trois modes
principaux :
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Figure I1.2 - Principe de fonctionnement des systémes biométriques [1].

% Enrolement : c’est I'étape d’enregistrement des signatures biométriques de chaque
utilisateur dans la base de données. Chaque utilisateur présente un ou plusieurs
échantillons d’une caractéristique biométrique qui vont étre traités et stockés dans la
base sous un identifiant, accompagnés parfois de références biographiques (nom,
prénom, adresse...), correspondant a cet utilisateur. Ces données serviront plus tard
dans la phase d’identification.

+» Authentification : ou vérification qui permet de vérifier I'authenticité d’un individu.
Ce dernier fournit un échantillon biométrique ainsi qu’un identifiant et le systeme
s’assure que le pattern enregistré dans la base sous cet identifiant correspond bien a
la signature biométrique fournie par 'utilisateur. Le module de décision produit une
réponse oui/non selon ['authentification/rejet de I'identité. Dans cette phase, les
systémes biométriques effectuent une mise a jour des patterns pour les types de
traits biométriques qui changent légérement a travers le temps (Reconnaissance
faciale).
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% Identification : c’est I'étape de reconnaissance des individus. L’échantillon présenté
pour l'identification est soumis, apres traitement, a des algorithmes de comparaison
avec les différents patrons stockés dans la base de données, afin de permettre au
module de décision d’établir I'identité de I'individu en question.

Dans les systemes d’identification classiques, tels que I'identification par mot de passe, la
correspondance doit étre parfaite et absolue (100% de similitude) entre lidentifiant
présenté pour la reconnaissance et celui enregistré dans la base de données (ex.: Dans le cas
d’identification par mot de passe, la chaine de caractére saisie par I'utilisateur du systéme
doit correspondre exactement a la chaine qui identifie cette personne et lui attribue les
droits d’acces appropriés).

En revanche, dans les systemes biométriques, la correspondance n’est pas absolue. Ceci
estdia:

++ des conditions imparfaites lors de |'acquisition des échantillons biométriques (ex.:
empreinte digitale bruitée a cause d’un disfonctionnement du lecteur),

+ des variations de la caractéristique biométrique de [I'utilisateur (ex.: des
problémes respiratoires peuvent affecter I'échantillon vocal de I'utilisateur),

*»+ des changements des conditions ambiantes (ex.: Mauvaise illumination influe sur
la reconnaissance du visage),

++ la différence dans linteraction de I'utilisateur avec les dispositifs d’acquisition
(ex.: iris occlus, empreinte partielle),

Cependant, il est tres rare d’obtenir un ensemble de caractéristiques exactement
similaires lors de deux acquisitions d’échantillons biométriques d’un individu. En effet, une
correspondance parfaite de deux échantillons déclenche une mise en garde du systéeme
contre une tentative de fraude par reproduction.

Probabilité . FRR
Imposteurs '
ZONE DE
” HAUTE
SECURITE
Faux Rejets
(FRR)
Fausses '
ACC:FP:::DHS Authentiques ' ZONE DE
COMPROMIS ZONE DE
. BASSE
EER _ SECURITE
FAR
i +— Rejetés | Acceptés
Seuil
(a) La courbe FRR Vs FAR (b) La courbe ROC

Figure I1.3 - Courbes représentatives des taux de similitude FAR, FRR.
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Le degré de similitude entre deux ensembles de caractéristiques est appelé : le taux de

similarité (Similarity Score). Le taux de similarité d’'une comparaison entre deux échantillons
d’un trait biométrique du méme individu est appelé : taux d’authenticité (Genuine Score ou
Authentic Score). Le taux de similarité entre deux échantillons de deux individus différents
est appelé : taux d’imposture (Impostor Score).

Comme montré sur la Figure 11.3 (a), il est question d’'un compromis, défini par un seuil,
entre le taux de fausses acceptations et le taux des faux rejets. C'est-a-dire qu’un taux
d’authenticité en dessous du seuil génére un faux rejet, tandis qu’un taux d’'imposture qui
dépasse le seuil résulte une fausse acceptation.

La performance d’'un systeme biométrique est quantifiée par le taux de deux erreurs
fondamentales définies dans [4], [1] par :

» F.A.R.: (False Acceptation Rate) ou F.M.R. (False Match Rate) dans certains
ouvrages, ces taux déterminent la probabilité pour un systeme de « reconnaitre »
une personne qui normalement n’aurait pas di étre reconnue. C’est un ratio entre
le nombre de personnes qui ont été acceptées alors qu’elles n’auraient pas di
I’étre et le nombre total de personnes non autorisées qui ont tenté de se faire
accepter.

» F.R.R.: (False Reject Rate) ou F.N.M.R (False Non Match Rate), ces taux
déterminent la probabilité pour un systeme donné de ne pas « reconnaitre » une
personne qui normalement aurait di étre reconnue. C'est un ratio entre le
nombre de personnes légitimes dont I'acces a été refusé et le nombre total de
personnes légitimes s’étant présentées.

Techniques testées

Iris 0,0001 %
Empreintes digitales (2)* 0,008 % 25% ~1%
Voix 0,03 % 2% ~0

Empreintes digitales (1)* 0,08 % 6 % ~1 %

Géométrie dela main 0,70 % 0,5% ~0
Empreintes digitales (optique) 0,45 % 11% ~2 %
Face 0,45 % 17 % ~0

* Algorithmes différents

Tableau I1.2 - Mesures des FAR, FRR et EER sur quelques exemples techniques biométriques.

Cela nous rameéene a dire que la variation du seuil implique la variation inversement
proportionnelle des deux taux F.A.R. et F.R.R. cités précédemment. La courbe ROC" (Receiver

' En réalité, la courbe ROC représente le GAR Vs FAR, mais par abus de langage on fait allusion a la courbe DET
(Detection Error Trade-off) qui représente le FRR en fonction du FAR.
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Operating Characteristic), donnée par la Figure 11.3 (b), est une représentation graphique du
compromis des deux taux. Dans un systeme biométrique, la minimisation simultanée des
deux taux n’est pas possible, or le choix de minimisation d’un taux dépend de la qualité du
systeme souhaitée. Pour un systéme de haute sécurité, par exemple, on s’intéresse a
minimiser le F.A.R., tandis que si la commodité est la préoccupation premiére, on minimise
le F.R.R.

Outre le F.A.R. et le F.R.R, il existe d’autres types d’erreurs dans les systémes
biométriques. Le E.E.R. (Equal Error Rate) est le taux qui définit un compromis généralement
retenu pour les applications civiles consistant a obtenir une égalité entre le FFR et le FAR (ou
entre le FMR et le FNMR). 1l y a aussi le FTE (Failure To Enrol) qui mesure la probabilité
gu’une personne ne puisse étre enrdlée pour des raisons physiques tenant a la personne ou
techniques liées au dispositif de capture. Mais, l'augmentation du taux d’échec a
I’enrélement, lorsqu’elle est délibérée et destinée a éliminer les images de mauvaise qualité
ne pouvant servir de référence pour les comparaisons futures, peut produire une diminution
des taux d’erreurs (FM ou FNM). Ce phénomene peut aussi survenir lors de I'identification, a
ce moment on parle d’'une erreur F.T.A. (Failure To Acquire).

f. Caractéristiques de la biométrie.

Un certain nombre de caractéristiques sont utilisées dans diverses applications. Chaque trait
biométrique a ses avantages et ses inconvénients, c’est pourquoi, le choix de la technique pour
une application particuliére dépend d’une variété de questions en plus de sa performance. JAIN
ET AL [6] ont identifié sept facteurs déterminant la convenance des traits physiques ou
comportementaux pour étre utilisés dans une application biométrique : [1]

e Universalité : toute personne ayant acces a I'application doit posséder le trait.
e Unicité : le trait doit étre suffisamment différent d’une personne a une autre.

e Permanence : le trait biométrique d’une personne doit étre suffisamment invariant
au cours d’une période de temps.

e Mesurabilité : il devrait étre possible d’acquérir et de numériser les données
biométriques a I'aide d’un dispositif approprié.

e Performance : la précision de la reconnaissance et les ressources nécessaires pour
atteindre la précision que doit satisfaire les contraintes imposées par I'application.

e Acceptabilité : les individus qui vont utiliser cette application doivent étre disposés a
présenter leurs traits biométriques au systeme.

e Contournement : il s’agit de la facilité avec laquelle le caractére d’un individu peut
étre imité en utilisant des objets (par exemple : faux doigts dans le cas de traits
physiques et le mimétisme, dans le cas de traits de comportement).
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g. Types de reconnaissance par biométrie.

Empreintes Géométrie Mouvements

Visage Iris de la main Voix Signature Frappe

Ecriture  Démarche

Souris

Digitales

Rétine Veines Pulsations Peau Dents Oreille Levres Ongles ADN Autres
Figure I1.4 - Différentes modalités biométriques.

Bien qu’il existe un trés grand nombre de modalités biométriques, nous pouvons
distinguer deux grandes catégories:

++ L’analyse des traces biologiques : basées sur les caractéristiques biologiques des
individus (ADN, salive, urine, odeur...). Ce type de biométrie est tres complexe a
mettre en ceuvre dans un systéme usuel de reconnaissance et n’est utilisé que
dans un cas d’extréme nécessité (ex.: Enquéte criminelle, test de paternité...etc.)

+ L’analyse des traits physiques : ce type de méthodes est beaucoup plus facile a
mettre en oceuvre dans un systéme de controle d’identité et ne nécessite pas
autant de moyens. Comme montré dans le schéma de la Figure I1.5, nous pouvons
représenter les types de biométries physiques les plus connus et les plus utilisés
dans les deux grandes classes : [2]

v' la biométrie physiologique ou morphologique: utilisant les caractéristiques
physiologiques de l'individu (exemple: la forme de la main, la forme du visage, les
empreintes digitales, l'iris, la rétine...etc.)

v" la biométrie comportementale: qui se base sur le comportement de Iindividu.
(exemple: la démarche, la voix, les mouvements...etc.)
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Biométrie

Physiologique Comportementale

Signature

Empreintes digitales

Géométrie de la main

Visage Dynamique de frappe

Démarche

Figure 1.5 - Catégories des méthodes d’identification biométriques [2].

1. Lareconnaissance comportementale.

Dans ces techniques de reconnaissance, on s’intéresse aux caractéristiques physiques en
activité des individus qui peuvent étre typiques et permettent de distinguer une personne
d’une autre. Plus explicitement, on étudie

la maniere de faire des individus.
Comme exemple nous citons :

i. La signature.

La vérification par signature comme
technique était parmi les premieres

utilisées dans le domaine de la biométrie.
Il'y avait plusieurs systemes concurrents
dans ce domaine. Elle semblait étre une

application évidente de la biométrie car il
y avait tant de processus familiers qui
avait utilisé la signature comme moyen
de vérification d'identité.
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En outre, la signature biométrique, du moins en théorie, fournissait une profondeur

d’analyse autre que celle de la mesure de la dynamique inhérente dans son écriture, la
précision géométrique de la signature. Dans des tests indépendants, la vérification de la
signature a donné une raisonnable présentation d’elle-méme. Cependant, dans les situations
réelles, I'utilisation des tablettes graphiques disponibles dans le marché et les systémes
adéquats n’était souvent pas une chose aussi aisée. En outre, il est intéressant, en termes
proportionnels, de voir les incohérences de certaines personnes en signant leur nom
dynamiquement et graphiqguement. Tandis qu’un observateur humain peut tolérer ces
incohérences tant que la signature est correcte, I'algorithme de vérification automatique de
la signature prenait un temps important, particulierement quand il essayait de fonctionner
avec un niveau de tolérance serré. En conséquence, la vérification par signature biométrique
reste une technique traditionnelle, bien qu’il puisse y avoir des applications ou elle peut
s’avérer utile. [7]

ii. La dynamique de frappe.

Selon [7], c’est une autre technique
primitive dans laquelle un énorme apport en
temps et en effort a été investi, notamment
par quelques grandes compagnies de
technologie de I'information. L'idée
d'identifier un individu par sa dynamique
particuliere de frappe était clairement
attrayante parmi les perspectives de la
technologie de I'information et des réseaux.
Tandis qu’il semblait possible de déterminer
une signature dynamique individuelle de
frappe dans des conditions soigneusement
controlées, les utilisateurs réels sous de

réelles conditions de fonctionnement
n’étaient pas aussi cohérents qu’on le voudrait dans la maniére d’utiliser un clavier afin de
mettre en application cette technologie. En outre, en utilisant les claviers standards, il n'y
avait pas vraiment une richesse d'information individualiste avec laquelle travailler. Apres
beaucoup de recherches et quelques démonstrations intéressantes, I'idée de la dynamique
de frappe en tant que technique biométrique comportementale viable semblait se faner,
particulierement quand d'autres techniques ont été vues accomplir de bons progres.
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iii. La voix.
La vérification par la voix est une autre
technique pilote et il y avait quelque différents

systemes disponibles pendant un bon
moment, certains d’entre eux étaient

considérés comme une perspective des
systemes. Typiquement, les systemes de

vérification de Ila voix analysaient Ia
dynamique inhérente des individus en
annongant une phrase type, générant un -
pattern en conséquence, qui pourra étre
utilisé dans une éventuelle reconnaissance
d’un vif échantillon. Tandis que la théorie est

assez logique et, sans doute, certains
algorithmes de reconnaissance ont bien été
développés, la vérification de la voix comme technique f(t désavantagée sur plusieurs
points. Premiérement, en utilisant les capteurs disponibles dans le marché tels que des
combinés de téléphone, la qualité des capteurs est non seulement relativement pauvre en
terme de réponse de fréquence et largeur de bande dynamique, mais notoirement variable
d’échantillon a un autre. Deuxiemement, nous avons les contradictions et les bruits
considérables dans les canaux de transmission (ex: lignes téléphoniques, routeurs,
échangeurs...). Troisiemement, les variables environnements de point de présence auront
les niveaux également variables de bruit ambiant et les propriétés acoustiques telles que la
réflexivité, |'absorption, prépondérance vers les ondes stationnaires et ainsi de suite. Pour
finir, la cohérence avec laquelle les utilisateurs interagissent avec le dispositif de capture
laisse souvent a désirer, particulierement avec les utilisateurs non-habitués. De telles
conditions, une fois réunies, peuvent
poser d’énormes défis pour les systemes
de vérification de la voix. Néanmoins, elles
peuvent étre bien adaptées dans certaines
applications a circuit-fermé ou la voix est
le choix biométrique. [7]

iv. La démarche.

L'attraction potentielle de
I'identification de démarche se situe dans
la capacité d'identifier un individu a
distance. Cependant, il y a des défis
sérieux a surmonter a cet égard. L'idée

qu'un individu marche typiquement avec AR o
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une démarche unique est intéressante et, sous des conditions de laboratoire, le concept de

I'identification de démarche peut étre démontré. Cependant, la vie réelle est pleine de
désaccords dynamiques qui rendent I'exécution d'un tel systéme particulierement difficile.
En plus des complexités de comparaison, il y a des facteurs tels que |'occasion de saisir
I'image mobile d'un individu en isolement et dont le détail est suffisant pour pouvoir
entreprendre une telle comparaison. La création d'un modeéle fiable est également quelque
chose qui présente de vrais défis. L'identification de la démarche représente un exemple
intéressant de la recherche biométrique conduite par une condition percue : dans ce cas-ci,
pour identifier un individu a une distance au-dela de laquelle la biométrie de contact et a
bout-portant ne peuvent fonctionner. C'est peut-étre une idée attrayante pour des
applications militaires et de trés haute sécurité, mais il est douteux que l'identification par la
démarche deviendra une technique biométrique courante. [7]

2. Lareconnaissance physiologique.

Ces types de reconnaissance mesurent une caractéristique spécifique de la structure ou
de la forme d’une partie du corps humain. Nous pouvons citer les exemples les plus connus :

i. Lagéométrie de la main.

C'est l'une des techniques biométriques
pilotes qui, a I'origine, mesurait la position et la
taille des doigts, placés sur une surface plane. Le
dispositif original était plutét grand et
encombrant, mais ceci a été aussitot raffiné en
créant le dispositif de la géométrie de la main
ID3D, qui était beaucoup plus pratique et,
comme son nom le suggere, a présenté un
facteur tridimensionnel avec |I'utilisation des
miroirs. Il y avait beaucoup de points forts liés a
ce dispositif, incluant la facilité d'utilisation
relative et un pattern exceptionnellement petit

d'environ 9 octets, facilitant son stockage sur des
médias portatifs avec une basse utilisation de
ressource du systeme dans le cas d’un stockage
central ou, sur le dispositif lui-méme. L'ID3D était
également longuement mri d'une perspective
de systemes, facilitant les réseaux RS485 simples a crigs avec rien de plus que las lacleurs
eux-mémes et fournissant effectivement le stockage distribug de patterns, Les wersions
actuelles du lecteur original de la géométrie de main continuent a fournir une banne
fonctionnalité, la facilité d'utilisation et une performance tout a fait raiscnnable. Elles
restent particulierement bien adaptées a certains typat d'applicationt et sont employaes
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souvent dans le cadre du contrbéle d'accés physique, la surveillance des temps et des
présences et les applications semblables. [7]

ii. Les veines.

On a longtemps considéré que le modele GRS
des veines dans I'anatomie humaine peut étre
unique aux individus. En conséquence, il y a eu
de diverses réalisations du balayage de veine
au cours des années, du balayage de main, au
balayage de poignet et, plus récemment, au
balayage de doigt. La plupart de ces
techniques ont été utilisées sur terrain et ont
pu certainement former la base d'un systeme
biométrique viable de vérification d'identité.

Le probléme auquel elles font face n'est pas
un probleme de possibilités ou d'efficacité
technique, mais plutét un probléeme de réalité
du marché. La prépondérance de systemes
d'empreinte digitale, de visage et d'iris,
facilement disponibles a une large gamme de colts, ne permet pas 3 une technigue distincte
de gagner la part de marché sans avantage clair et Irrésistible. Méme les technigues
primaires, telles que la géométrie de main, ont une bkase gul est peu susceptible d'étre
réalisée par une technique plus récente de performance comparable, En conséguence, pour
n'importe quelle nouvelle technique biométrique prenant place dans le marche, elle doit
gagner le terrain et offrir des avantages clairs qui ne peuvent pas &tre réalisés par des
méthodes contemporaines. Les diverses réalisations de balayage des weines, bien
gu'assurément intéressantes, ne peuvent lutter que peu dans ce contexte. Cependant, le
temps peut s'avérer un niveleur intéressant
dans ces contextes et les demandes de la
technique de balayage de veines peuvent

s’accroitre. [7]

iii. Le visage.

L'identification par visage a été

disponible comme technique biométrique
pendant longtemps, bien qu'elle soit
probablement juste pour indiquer que les
réalisations primaires ont laissé a désirer en
termes d'exactitude et fiabilité de
comparaison. Cependant, la technique a

beaucoup d'applications potentielles, et le
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développement continu a assuré qu'il a rapidement m{ri dans une technique opérationnelle

viable. Typiquement, la technique implique la métrique des et entre caractéristiques
distinctes dans le visage, se fondant moins sur des facteurs d'une nature transitoire tels que
la coupe de cheveux ou l'utilisation des produits de beauté. Néanmoins, le visage humain est
sujet au changement avec le temps et cette réalité demeurera un défi pour des systemes
d'identification de visage, comme le changement d'expression, la maladie, la vieillesse et
d'autres facteurs normaux. En outre, les facteurs humains et environnementaux joueront
presque toujours un tres grand réle dans |'efficacité d'un systéeme d'identification de visage,
dans un scénario donné de déploiement. En conséquence, l'identification de visage peut tout
a fait ne pas égaler I'exactitude fournie par certaines autres techniques. Cependant, elle se
préte aisément aux applications ou le visage est déja employé dans un contexte de
vérification d'identité. De méme, la capacité de comparer avec une image stockée, peut-étre
d'une source différente, semblera attrayante dans quelques applications de secteur public.
L'identification de visage a été parfois employée en méme temps qu'une autre biométrie
afin d'augmenter la confiance en procédé de vérification d'identité. Le visage et I'empreinte
digitale sont une combinaison populaire dans ce contexte. Tout en n'offrant pas les niveaux
superlatifs de I'exactitude ou de I'exécution opérationnelle, l'identification de visage
néanmoins demeure une technique populaire, et une de celles qui tireront bénéfice sans
doute d’un développement ultérieur. [7]

iv. L’iris.

L'identification d'iris est devenue une
technique biométrique populaire. Elle est
généralement reconnue qu'étant peut-étre la
technique la plus précise en termes d’apparier
différents modeles d'iris. En conséquence,
c'est une technique utile que ce soit pour
I'assortiment linéaire aux fins de vérification
individuelle d'identité, ou un assortiment un-
a-plusieurs aux fins d'identifier un iris
particulier parmi plusieurs dans une grande
base de données. En outre, [|'exécution
opérationnelle relative de l'identification d'iris
peut étre trés bonne. Dans des réalisations

antérieures, le défaut d'acquisition d’image de

qualité appropriée dans de vraies conditions de fonctionnement pouvait étre un probléme,
également pour la possibilité d’acquérir des modeles référentiels de bonne qualité.
Cependant, la technique a rapidement évolué et de tels problemes sont rarement
rencontrés aujourd'hui. Les lecteurs d'identification d'iris ont tendance a étre un peu plus
chers que ceux pour certaines autres techniques, en grande partie en raison de leur
complexité relative. En outre, l'installation et le commandement peuvent étre un peu plus
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exigeants, particulierement en ce qui concerne le placement environnemental et
I’'accommodation pour une large gamme d’individus de taille physique différente. Toutefois,
de tels soucis de déploiement peuvent étre surmontés et peuvent étre considérés
insignifiants pour des applications ou |'exactitude et la performance de l'identification d'iris
est exigée. En termes simples, la technique implique la localisation de l'iris dans un visage
humain, le séparant de la pupille et de la sclérotique, divisant l'iris évident en segments et
analysant chaque segment en conséquence. De cette analyse, un code relativement
sophistiqué d'iris peut étre dérivé et comparé a une référence précédemment stockée. La
guantité de détails représentée dans le code d'iris permet un niveau important de confiance
en entreprenant les comparaisons, méme en recherchant dans des bases de données tres
grandes. Ceci est facilité par la quantité de l'information disponible qui peut étre dérivée
d'un iris typique, et 'unicité relative de l'iris dans la population humaine. En effet, méme les
iris gauche et droit du méme individu ont tendance a étre distincts et des iris sont considérés
comme invariables durant toute la vie, une fois fixés peu de temps apres la naissance.
L'identification par iris s’accroit en popularité ces dernieres années et c’est une technique
qui continuera sans doute a étre employée couramment. [7]

v. Les empreintes digitales.

L’identification par empreintes
digitales est la technique biométrique
qgue la plupart de gens connaissent.
C’était toujours le choix biométrique
évident pour les services de police, ou la
comparaison des empreintes digitales a
été fondamentale a l'identification des
criminels durant le siecle dernier. Cette
réalité en soi a, au début, présenté une
sorte de stigmate, en raison de
I'alignement fort avec la criminologie

dans la plupart des esprits. Il y a une
dichotomie ici entre les systemes
d'identification  d'empreinte  digitale
automatisée (AFIS), comme employé par
des organismes chargés de faire appliquer la loi, pour la recherche dans de grandes bases de
données, souvent en différé, afin d'identifier des criminels, et des systémes biométriques
d'empreinte digitale discrete, qui fonctionnent typiquement en temps réel afin de vérifier
une identité individuelle, dans une marge des scénarii. Les deux fonctions sont de plus en
plus liées dans les secteurs tels que le contrile aux frontiéres, et cec souléve guelques
questions intéressantes. La technologie elle-mé&me, cependant, a progressé rapidement dans
les systemes réalisables qui sont considérablement plus faciles a utiliser et plus fiables gue
certaines implémentations originales. Les lecteurs d'empreinte digitale peuvent utiliser une
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sonde optique ou capacitive, qui a ses propres avantages selon |'application. Les sondes

optiques peuvent offrir la résolution et pouvoir facilement saisir une image pleine a teintes
de gris de I'empreinte digitale. Les sondes capacitives tendent a étre plus petites, facilement
intégrées et moins sensible a I'habillage de la crasse sur la surface de la sonde. L’algorithme
de comparaison des empreintes digitales doit étre basé sur l'identification des minuties
selon un vecteur spatial, ou sur la comparaison des images par contrastes des pixels ou
niveaux de gris. Quelques systemes peuvent stocker l'information de minuties et une image
complete de I'empreinte digitale. Dans la pratique, I'identification par empreintes digitales
est devenue bien adoptée comme méthodologie biométrique a travers une large variété
d'applications. Plusieurs de ces applications sont dans le secteur public, pour des
applications telles que le controle aux frontiéres, documentation d'identité nationale, droit
d'avantage et ainsi de suite. Beaucoup d’entre elles sont dans le secteur privé pour des
applications telles que l'acceés au réseau, la sécurité de dispositif mobile, les systemes de
paiement volontairement transportable et d'autres applications. Les sondes d'empreinte
digitale sont devenues presque un article commode et sont souvent fournies en base dans
un équipement original du fabricant (OEM) pour l'incorporation dans des PC, ordinateurs
portables et une série d'autres dispositifs, ou bien fournies dans une gamme de formes
distinctes comme les produits commerciaux disponibles immédiatement (COTS) pour
I'intégration dans d’autres systemes. L'exécution de l'identification d'empreinte digitale peut
étre robuste, selon le nombre d'empreintes digitales utilisées et la dépendance sur des
facteurs humains et environnementaux. [7]

vi. La rétine.

Le balayage rétinien est une technique
biométrique primaire, développée au
début pour le contréle d'acces dans les
environnements militaires. Son exécution
donnait de tres bons résultats sous
certaines conditions. Cependant, sa
rentabilité était en général plutot
ennuyeuse, au moins en ce qui concerne
les réalisations primaires, bien qu'elles
soient améliorées dans des essais
postérieurs. C'est principalement parce
gue son utilisation, a l'origine, imposait
une fixation d’un dispositif binoculaire et
d'aligner sa vision sur une cible chose que

beaucoup de personnes ont, au début, eu
du mal a faire- particulierement ceux dont la vision est altérée. En outre, beaucoup
d'utilisateurs n'ont pas beaucoup apprécié l'idée du contact physique avec l'interface
binoculaire. En conséquence, alors que l'utilisation dans un environnement militaire

Université Aboubakr Belkaid — Tlemcen | 2011 m



Caractérisation de la rétine pour I'identification biométrique des personnes

commandé a pu étre acceptable (en grande partie parce que de tels utilisateurs n'ont eu
aucun choix dans la matiére) la technique trouvait peu de faveur au sein de la communauté
intégrale. La technique d'exploration rétinienne impliquait de balayer les modéles de veine
de la rétine avec un faisceau actionné bas brillant a l'intérieur de I'ceil : une fonction
intrusive qui n'a pas été typiquement considérée comme une proposition attrayante par les
utilisateurs potentiels. En outre, les premieres versions des modules de balayage rétiniens
étaient excessivement cheres pour n'importe qui en dehors des militaires. Les versions qui
ont suivi sont devenues beaucoup moins co(iteuses et étaient un peu mieux considérées en
termes de connectivité, intégration de systémes et interface utilisateurs. [7]

vii. Autres techniques.

Dans [7], [lauteur évoque d’autres
techniques de vérification biométriques
d'identité qui ont fait surface de temps a
autre, telles que l'identification du lobe
d'oreille et l'identification de |'odeur...etc.
Presque n'importe quel caractéristique
anatomique ou trait comportemental
pourrait étre considéré comme candidat
pour un identifiant biométrique fonctionnel.
Cependant, nous devons placer de telles
idées dans leurs contextes et les aligner avec
la condition percue. Si cette condition est

d'avoir une méthode par laquelle nous
pourrions vérifier une identité individuelle
avec un degré de confiance raisonnable, alors les méthodologies biométriques existantes
nous fournissent les moyens de faire ceci d'une large série de maniéres, de ce fait, facilitant
une large étendue d’applications. Peut-étre, au moment adéquat, on développera d'autres
techniques qui pourraient supplanter certaines des méthodologies existantes. Pour I'instant,
nous pourrions utilement tourner notre attention vers une meilleure utilisation des
techniques existantes dans des applications contemporaines, et la fourniture d'un meilleur
arrangement du futur alignement avec des espérances sociales.

h. Comparaison des systemes biométriques.

Une question qui se pose souvent dans ce domaine est la suivante :

« Quelle est la meilleure technique biométrique ? »

La réponse naturellement est qu'il n'y a aucune meilleure technique biométrique en
termes absolus, tout dépend de la nature précise de I'application et des raisons de son
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exécution. Néanmoins, nous pouvons analyser leur distribution du point de vue utilisation,

et les comparer dans leurs propres contextes selon leurs criteres de performance.

Marché de la biométrie

H Empreintes digitales
H Rétine
i Visage
2,4% Dynamique de frappe
i Géométrie de la main
4,1% i Signature

73% i Voix

M Iris

kd Autres

Figure 1.6 - Distribution de I'utilisation des systemes biométriques sur le marché mondial.

biométrie idéale
dynamique de *0e0
frappe )
main
face signature
e empreintes
retine digitales
iris voli

@ Copyright, Internationnal Biometric Group [IBG]

O Imirusion # précision @ cout e effort

Figure I1.7 - Comparaison des techniques biométriques selon les critéres : Effort, Intrusion, Coiit et
Précision.
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Sur le schéma présenté sur la Figure I1.7, les différentes méthodes sont évaluées a I'aide
d’une série de criteres :

v Effort : effort fourni par |'utilisateur lors de I'authentification.

v Intrusion : information sur I'acceptation du systéme par les usagers.
v' Colt : colt de la technologie (lecteurs, capteurs, etc.).

v’ Précision : efficacité de la méthode (liée au taux d’erreur).

Le Tableau II.3 montre qu’il n’existe pas de méthode idéale. Les méthodes se divisent en
deux grands groupes. Le premier groupe englobe les méthodes conviviales pour les
utilisateurs (effort a fournir faible, méthode peu intrusive, prix modéré) mais peu
performantes. Ce groupe correspond aux méthodes basées sur la biométrie
comportementale (reconnaissance de la voix, de la signature...). L’autre groupe contient les
méthodes plus slres (méthodes intrusives et prix élevés, performances trés bonnes). Il est
donc nécessaire de déterminer, au cas par cas, pour chaque probléme, la méthode qui
conviendra le mieux a la situation. Pour cela, il faut étudier attentivement le niveau
d’exigence en sécurité, le budget pouvant étre investi dans le systéme et la facon dont
risquent de réagir les utilisateurs.

Actuellement, pour la mise en place des grands projets de passeports biométriques, les
systemes retenus par I'Europe semble étre un stockage de la photo d’identité, des
empreintes digitales et de l'iris sous forme numérique. A noter que le choix du ou des
dispositifs biométriques peut aussi dépendre de la culture locale. Ainsi, en Asie, les
méthodes nécessitant un contact physique comme les empreintes digitales sont rejetées
pour des raisons d’hygiene alors que les méthodes basées sur l'iris sont trés bien acceptées.
La biométrie basée sur I'image rétinienne est tres précise et tres fiable mais c’est la méthode
la plus intrusive et nécessitant un effort et un co(t importants par rapport aux autres
méthodes.

Le Tableau I1.4 illustre une petite comparaison entre les systemes biométriques les plus
répandus. Nous pouvons constater que I'utilisation du systeme biométrique rétinien est rare
malgré son excellente efficacité. Le retard de cette technique est di surtout, comme déja
évoqué, au caractere invasif de I'acquisition de I'image rétinienne. Nous verrons dans les
chapitres suivants que les méthodes d’acquisition sont en évolution continue, et que
I'utilisation de ces systemes d’identification par la rétine est de plus en plus sollicitée dans
divers secteurs.
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Caracteres Unmiversalite | Unicité Permanence | Facilite de collecte | Performance | Acceptabilité | Bobustesse
Biometrics Univerzaline | Umiqueness FPermanence | Collectabilin Ferformance | Acceprabiliy | Circumvention
Face Haut Bas Moven Hanut Bas Haut Bas
Empremte Moyen Haut Haut Moven Haut Moven Haut
digitale

Geomstne MMoyen Moven Moyen Haut Moyen Moyen Moven
De la main

Frappe sur le | Bas Bas Bas Moven Bas Moyen Muoven
clavier

Vemes de la | Moyen Moyen Movyen Moven Moyen Moven Haut
main

Iris Haut Haut Haut Moyen Hant Bas Haut
Rétine Haut Haut Movyen Bas Haut Bas Haut
Sipmature Bas Bas Bas Hant Bas Haut Bas
Voix Moyen Bas Bas Moyen Bas Haut Bas
Thermographie | Haut Haut Bas Haut Movyen Haut Haut
Faciale

Odeur Haut Haut Haut Bas Bas Moyen Bas
ADN Haut Haut Haut Bas Haue Bas Bas
Démarche Moyen Bas Ba Haut Bas Haut Moyen
Oreille Moyen Moven Haut Moven Moven Haut Moyen

Jain. 1999

Tableau I1.3 - Les caractéristiques des différentes techniques biométriques.

Méthode

Empreintes
digitales
Reconnaissance
faciale
Reconnaissance
de la main

iris

signature

VOIX

Rétine

Utilisation %

50

15

10

6
<5

Peu utilisé

Rare

Nombre de
points
mesurables
(80)

Selon la photo
(90)

(244)

Selon la
signature
Dépend des
bruits de fond
400

Fiabilité

Assez bonne

Variable

Bonne

Proche de 99%
Variable

Peu fiable

Excellente

Tableau I1.4 - Comparaison entre quelques méthodes d'identification biométriques.
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II1. Conclusion.

En résumé, |'exigence accrue pour des systemes d'authentification fiables et commodes,
la disponibilité des ressources informatiques peu colteuses, le développement des capteurs
biométriques bon marché, et les avancements dans le traitement du signal, ont contribué au
déploiement rapide des systemes biométriques dans les établissements s'étendant des
épiceries aux aéroports.

L'apparition des systemes multi-biométriques a nettement amélioré la performance des
systemes d’identification. C'est seulement une question de temps avant que la biométrie
puisse s'intégrer dans le tissu méme de la société et s'imposer dans notre vie quotidienne.

Par ailleurs, la biométrie n’est pas une science exacte : elle reste dépendante de la qualité
des captures, du traitement de celles-ci, et donne des réponses en termes de « pourcentage
de similitude ». Il faut donc tenir compte d'un facteur risque. En d’autre termes, la
reconnaissance dans la plupart des systémes biométriques n’est pas fiable a 100% comme
c’était le cas pour les systemes de reconnaissance classiques (Badge, carte a puce, mot de
passe...), mais présentent bien des avantages qui leurs donnent un intérét d’'une grande
importance dans la sécurité des infrastructures et des systémes informatiques.

Bien qu’actuellement elle demeure moins utilisée que les autres techniques a cause de
son caractere invasif et de son co(t relativement élevé, la reconnaissance par images
rétiniennes est d’une précision relativement importante et donne un résultat assez fiable.
C’est pour cette raison que nous avons choisi d’étudier cette technique dans ce mémoire, et
de détailler les différentes étapes depuis I'acquisition et le prétraitement des images, jusqu’a
I’extraction des caractéristiques et la comparaison des signatures biométriques.

La technologie est en évolution continue et tres rapide en ce qui concerne les instruments
d’acquisition. 1l est trés probable que dans un proche avenir, d’autres techniques
d’acquisition des images rétiniennes de caractére moins invasif verront le jour et
permettront a cette méthode de gagner plus d’ampleur dans le marché de la biométrie.
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Chapitre 2

Les outils morphologiques
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Résumé

Ce chapitre est dédié a une breve description des outils morphologiques utilisés dans ce
mémoire. Dans la premiére partie, des notions de base sont présentées. Dans la deuxiéme
partie, les opérateurs morphologiques utilisés dans ce mémoire sont définis et décrits.
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I. Introduction.

Ce chapitre décrit brievement les techniques de traitement d’images et de morphologie
mathématique utilisées au cours du processus d’identification des individus a travers leurs
images rétiniennes. En majeure partie, ces opérateurs interviennent lors de I'amélioration
des images acquises et I'’extraction des caractéristiques en vue d’établir une signature
biométrique. Il se contentera de présenter seulement les outils nécessaires a notre travail.

L'analyse d'images désigne une discipline des mathématiques appliquées qui étudie les
images numériques et leurs transformations, dans le but d'améliorer leurs qualités ou d'en
extraire de l'information.

Dans le contexte de la vision artificielle, I'analyse d'images se place apres les étapes
d'acquisition et de numérisation, assurant les transformations d'images et la partie de calcul
permettant d'aller vers une interprétation des images traitées. Cette phase d'interprétation
est d'ailleurs de plus en plus intégrée dans I'analyse d'images, en faisant appel, notamment,
a l'intelligence artificielle pour manipuler des connaissances, principalement sur les
informations dont on dispose a propos de ce que représentent les images traitées
(connaissance du domaine).

La compréhension de I'analyse d'images commence par la compréhension de ce qu'est
une image. Le mode et les conditions d'acquisition et de numérisation des images traitées
conditionnent largement les opérations qu'il faudra réaliser pour extraire de I'information.
En effet, de nombreux parametres entrent en compte, les principaux étant :

e La résolution d'acquisition et le mode de codage utilisé lors de la numérisation, qui
déterminent le degré de précision des éventuelles mesures de dimensions.

e Les réglages optiques utilisés, (dont la mise au point) qui déterminent par exemple la
netteté de l'image.

e Les conditions d'éclairage, qui déterminent une partie de la variabilité des images
traitées.

e Le bruit de la chaine de transmission d'image.

Quelques exemples types d'informations qu'il est possible d'obtenir d'une image numérique:

e Laluminance moyenne.

e Le contraste moyen.

e La couleur prédominante.

e Le taux d'acuité moyen (précis ou flou).

e Le taux d'uniformité des couleurs.

e La présence ou l'absence de certains objets.

L'analyse d’image est une science appliquée, développée pour résoudre des problémes
de vision. A l'intérieur des domaines privilégiés de I'analyse d’image, la morphologie
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mathématique a pris une part tout a fait originale, grace a son approche aussi bien

pragmatique que théoriqguement bien fondée. C'est sans doute grace a la symbiose entre
une rigueur mathématique féconde et une volonté d’appliquer ses principes a des vrais
problémes, que la morphologie mathématique a connu le succes qu’elle mérite, aupres, en
particulier, des industriels.

L'analyse d’image a pour objectif la description aussi compléte que possible d’une image,
mais celle-ci est constituée d’objets. Pour extraire des informations qualitatives, il faut faire
appel aux outils de la morphologie mathématique qui permettent de déterminer des
parametres caractéristiques de I'image. Une image est tres riche en informations et il faut
pouvoir sélectionner les plus judicieuses.

Plusieurs ouvrages de la littérature présentent des définitions détaillées de ces outils.
Nous allons nous contenter de reporter quelques bréves définitions des notions de base et
des opérateurs morphologiques utilisés dans notre mémoire. Nous avons croisé ces
définitions, essentiellement, dans [29], [30], [64], [65] et d’autres travaux que nous citerons
au fur et a mesure du développement de ce chapitre.

II. Morphologie mathématique.

La morphologie mathématique (MM) correspond a une technique non linéaire de
traitement du signal née dans les années 60 des travaux de G. MATHERON et J. SERRA.
Elle correspond initialement a une continuation des travaux de recherche sur la théorie des
ensembles de H. HADWIGER [66, 67] et de H. MINKOWSKY [68, 69]. La plus grande
partie de cette théorie a été développée au Centre de Morphologie Mathématique (CMM)
de I'Ecole des Mines de Paris.

Depuis lors, la morphologie mathématique a pris une importance considérable, si 'on en
juge par les conférences, articles, livres qui la présentent, ainsi que par le nombre croissant
de matériels spécialisés, de programmes d’application et de réalisations industrielles qui lui
font appel et ceci dans tous les domaines ou I'analyse d’image est aujourd’hui utilisée.

La morphologie mathématique offre un grand nombre d'outils trés puissants de
traitement et d'analyse d'images que I'on retrouve sous différentes rubriques dans certains
logiciels d'analyse d'images et méme de retouches d'images. Le but est d’étudier des objets
en fonction de leur forme, de leur taille, des relations avec leur voisinage(en particulier
topologique), de leur texture et de leurs niveaux de gris ou de leur couleur. Par les
transformations qu’elle propose, elle se situe a différents niveaux du traitement d’image
(filtrage, segmentation, mesure, analyse de texture) et définit ainsi des outils pour la
reconnaissance de forme.

Cette section n’est qu’une présentation sommaire de certaines notions de la morphologie
mathématique qu’il nous parait utile de rappeler dans ce mémoire. Les lecteurs qui
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désireront approfondir certains points pourront, notamment, se reporter aux ouvrages de
référence en ce domaine : les deux livres de |. SERRA [70, 71], ceux de G. MATHERON
[72, 73] et le livre de COSTER ET CHERMANT [74].

a. Notions élémentaires.

Les transformations de la morphologie mathématique agissent sur des ensembles en
morphologie binaire et sur des fonctions en morphologie numérique, le résultat d’une
transformation étant de méme nature que I'objet sur lequel elle s’applique (un ensemble est
transformé en un ensemble, une fonction en une fonction). La morphologie binaire est
basée sur les opérations booléennes de base sur les ensembles : I'union U et I'intersection
N. Dans le cas numérique, les opérations de base sont le supremum et I'infimum.

1. Lesimages.

Dans ce mémoire, nous travaillons sur deux types d’images : Des images binaires et des
images a teintes de gris. Nous ne travaillons que sur des images discretes a deux dimensions,
c’est-a-dire des images qui sont définies sur un sous-ensemble de Z? .

Souvent, une image binaire est définie comme un cas spécial d’'une image a teintes de gris
(en effet, en partant de la Définition 1.2 ci-dessous, les images binaires peuvent étre définies
comme des images a teintes de gris avec T = {0,1}). En Morphologie Mathématique, nous
faisons l'inverse : les images a teintes de gris sont considérées comme des extensions des
images binaires. Nous commencgons donc par la définition d’'une image binaire :

DEFINITION I1.1

Soit E un sous-ensemble de Z? . Tout sous-ensemble A C E est appelé image binaire.

Une image a teintes de gris peut étre définie de la maniere suivante :

DEFINITION I1.2

Soit E un sous-ensemble de 7Z? et T = {tmin, - tmax} Un ensemble de nombres réels, dits

valeurs de gris. Une image a teintes de gris f est une application f : E — T.

L’opérateur qui permet de passer d’'une image a teintes de gris a une image binaire est le
seuillage :

Tlaya)(f) ={x €E| a; < f(x) < a3} (1)
X7 (f) est appelé la section de f au niveau t (voir la Figure I1.1) :

X (f) =Tee, ) ={x€E| f(x) =1t} (1.2)
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et X; (f) la section du fond. Souvent, X; est appelé « lac » ; cette appellation s’appuie sur

I'interprétation de I'image a teintes de gris comme une surface topographique (voir aussi la
Figure I1.1).

Xe (f) =Ty, a0 )={x€E| t<f(x)} (11.3)

/ Ensemble X,

1.'2 -0 i \

Ensemble X
Figure Il.1 - La section d'une fonction [30].

La famille d’ensembles {X;'} est décroissante proportionnellement a t, la famille {X;}
croissante proportionnellement a t.

Une image a teintes de gris peut étre vue comme un empilement d’ensembles
décroissants, c’est-a-dire comme un empilement de sections :

f(x) =sup{t| x € X; ()} (1.4)

f(x) est le supremum de toutes les valeurs t (Figure I1.2), pour lesquelles la section de f au
niveau correspondant contient x. Cette interprétation des images a teintes de gris permet le
passage d’une famille d’images binaires a une image a teintes de gris. Etant donné un
opérateur binaire, on obtient I'opérateur correspondant pour des images a teintes de gris f
en I'appliquant a toutes les sections de f et en empilant le résultat. Dans ce mémoire, nous
utilisons des lettres majuscules pour désigner des sous-ensembles de Z? (images binaires) et
des minuscules pour des fonctions numériques (images a teintes de gris).

sup{t:x e X

|
|
|
|
v /\ / \
| -

Figure I1.2 - Une fonction numérique comme empilement d’ensembles [30].
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2. Les trames

Beaucoup d’opérations en traitement d’'images prennent en considération non-
seulement un pixel isolé, mais le « voisinage » du pixel. Le voisinage peut étre représenté par
un graphe G C E X E qui est I'ensemble de tous les couples de voisins :

Vx,y €E,xvoisindey & (x,y) €EG (1.5)

Chaque graphe G engendre une trame, c’est-a-dire un schéma d’organisation des pixels
dans E. Dans la Figure 1.3, nous montrons les trames les plus fréquemment utilisées en
morphologie mathématique : la trame carrée avec 4 voisins, la trame carrée avec 8 voisins et
la trame hexagonale avec 6 voisins. Les trames carrées correspondent a la représentation
physique d’une image (sur un écran par exemple, la trame est carrée et non hexagonale) ;
elles sont les plus utilisées en traitement d’images. Néanmoins, la trame hexagonale a des
avantages considérables au niveau de la topologie et de I'isotopie.

Oo—O0—0O0——0—0—0

! b

LT

(a) Trame en 4-connexité (b) Trame en 8-connexité (c) Trame en 6-connexité

Figure 1.3 - Les trames frequemment utilisées [30].

L’ensemble de voisins d’un point x est dit voisinage N; d’un point x selon le graphe G. Un
point n’est pas son propre voisin : x & Ng(x)
3. Lanotion de connexité.

La notion de connexité a été formalisée pour I'analyse d’image par G. MATHERON et
J. SERRA [70, 71]. Elle permet notamment d’introduire la notion d’ouverture connexe
ponctuelle (C):
DEFINITION I1.3 (OUVERTURE CONNEXE PONCTUELLE)

Une ouverture C, est appelée ouverture connexe ponctuelle si elle vérifie les trois axiomes

suivants:
Vx € E,C,({x}) = {x} (11.6)

VA € E,Vx € E,C,(A) N C,(A) # @ = C,(A) = C,(A) (1.7)
VAEEVX€EEC,(A)+0=>x€A (11.8)
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Autrement dit, 'ensemble C,(A) est soit la composante connexe A si x appartient a A4,

soit 'ensemble vide si x n’appartient pas a A.

En discret, on travaille sur une grille ou trame permettant de définir des relations de
voisinage entre les pixels (points de la trame) d’'une image. Ce graphe (noté G) n’est qu’un
ensemble de couples de pixels (soit un sous-ensemble de Z? x Z?), c’est-a-dire :

Vp,q € Z% p est voisinde g < (p,q) € G (11.9)

On suppose toujours qu’un pixel n’est pas son propre voisin et que la relation
« est voisin de » est transitive et symétrique. Le voisinage d’un pixel p au sens de la trame
est:

Vp €Z?N;(p) © {q €EZ% (p,q) € G} (11.10)

DEFINITION I1.4 (CHEMIN)

Un chemin C de longueur 1(C) = n et d’extrémités p et q dans la trame G est un (n+1)-
uplet (po, P1, D2, -- -, Pn) de pixels tels que :

Po=PD (1.12)
Pn=4q (1.12)
Vi€ [l,n],p; € Ny(pi-1) (11.13)

La notion de connexité est introduite a partir de la notion de chemin géodésique :

DEFINITION I1.5 (CONNEXITE)

Soit A un ensemble de pixels inclus dans Z? et x un pixel de A. La composante connexe de
A qui contient x (C,(A)) est I'union des chemins d’origine x inclus dans A.

Nous verrons que le terme chemin géodésique vient du fait que le chemin est astreint a
étre entierement inclus dans A.

DEFINITION 11.6 (DISTANCE GEODESIQUE)

La distance géodésique dx(y,x) d’un point x a un point y a l'intérieur d’un ensemble X
est la longueur du plus court chemin de x a y restant a l'intérieur de X:

dx(y,x) = inf {I(Cy,),Cyy € X} (1.14)

Cette distance vaut, par définition, 4+o0 s’il n’existe aucun chemin entre x et y a I'intérieur
de X, c'est-a-diresix € Xousiy & X.

La distance géodésique d’un point x a un ensemble X notée D (x, X) vaut alors :
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. 0 six €X
D(x,X) =inf {d ,Y),YVEX } = ) 11.15
(o X) =inf {dx(y),yexy={, % (115)
La notion de distance permet d’introduire celle de fonction distance, qui a chaque point x
d’un ensemble X fait correspondre la distance de ce point au plus proche point du

complémentaire de X :

f2(X)(x) = inf {dx(y,x),y € X} (11.16)

. * o o @ . e o o
L] -8 & @ L *
L ® o o » ] . = @

Figure 1.4 - Trames carrée et hexagonale [64].

N
n il
(a) Un chemin n’est pas unique (b) Distance géodésique entre (c) Distance entre un point et
dans une trame hexagonale deux points dans un masque un ensemble

Figure I1.5 - Notion du chemin et de la fonction distance [30].

Définir une distance et une connexité sur la trame revient donc a définir des relations de
voisinage entre les pixels de cette trame. Ainsi, on distingue plusieurs types de connexités :
hexagonale (6 voisins sur la trame), carrée (4 ou 8 voisins sur la trame). La trame hexagonale
est certainement la plus utilisée par les morphologues car elle possede de bonnes propriétés
de symétrie (voir Figure I1.4): méme connexité définie pour la forme et pour le fond (ce qui
n’est pas le cas des trames carrées).

4. Morphologies binaire et numérique.

Dans tout ce qui suit ¥ désignera une transformation alternativement binaire ou
numeérique sans qu’il soit fait de distinction. Le contexte permettra alors de déterminer si
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I’on est dans le cas binaire ou dans le cas numérique (au cas ol une ambiguité subsisterait,
nous préciserons de quel type de transformation il s’agit).

Morphologie binaire : Dans le cas binaire (images binaires), Y agit sur des éléments
de P(R?), c’est-a-dire des ensembles de R? (y: P(R?) —» P(R?)). Dans ce cas, la relation
d’ordre est I'inclusion.

Morphologie numérique : Dans le cas numérique (images a teintes de gris), Y agit sur
des fonctions de R? dans R. F désignera I'ensemble de ces fonctions (F ={f:R? -
R}).y : F — F.Dans ce cas, la relation d’ordre est la suivante :

VF,,gEF f<g ©Vx€E€R?fx)<gk) (11.17)

En pratique, les transformations s’appliquent dans un domaine fini du plan discret Z?, le
domaine le plus généralement rectangulaire : les images correspondent alors a des tableaux
de données. Une image numérique sera a valeurs dans Z. Une image binaire peut alors étre
considérée comme une image numérique a valeurs binaires (prenant exclusivement les
valeurs 0 ou 1 par exemple : 0 pour le fond et 1 pour la forme).

sous-graphe de f

Figure 1.6 - Sous-graphe d’une image numérique [64].

On définit le sous-graphe SG d’une image a niveaux de gris comme la partie de 'espace a
trois dimensions située en dessous du graphe de I'image (voir Figure 11.6). Plus précisément :

SG(f) ={(x,t) € Z*> X Z,t < f(x) (11.18)

5. Propriétés de base des transformations morphologiques.

Les transformations morphologiques sont dotées de propriétés importantes dont nous
rappelons, des a présent, les définitions. Ces propriétés de base des opérateurs
morphologiques sont celles relatives aux opérations sur les ensembles.

Extensivité : 1) sera dite extensive si et seulement si son résultat est plus grand que
I’ensemble ou la fonction de départ :

VX ePR), XcScyYX) ou VfETFf <y (1.19)
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Dans le cas contraire (X 2 Y (X) ou bien f > Y (f) ), Y sera dite anti-extensive.

Un opérateur anti-extensif agit de maniére privilégiée sur les grains des images binaires
(les structures claires des images numériques). Au contraire, un opérateur extensif traite les
pores des images binaires (les structures sombres des images numériques).

Croissance: 1) sera dite croissante si et seulement si elle préserve I'ordre :

VX,YEPR),XCSY=ypX)SYY)ouVfgeF.f<g=v()<y(g) (1.20)

Dans le cas contraire (X € Y = ¢Y(X) 2¢(Y) oubienf < g = Y(f) = ¢Y(9)), ¢
sera dite décroissante.

Idempotence : Une transformation est dite idempotente si, appliquer plusieurs fois Y
revient a appliquer 1 une seule fois :

Yop =9y (11.21)

Dualité : Enfin, deux transformations Y, et 1, sont duales si et seulement si appliquer
I"'une revient a appliquer I'autre sur le complémentaire de I'ensemble puis a complémenter
le résultat final :

VXEPE®RY), Y () = (X)) ou VF € F Py(f) = ~($o(—f)  (122)

Homotopie : Une derniére propriété dont il est utile de parler est la conservation (ou la
non conservation) de I’homotopie. D’une maniéere simple, on peut dire que deux ensembles
(ou fonctions) sont homotopes si on peut passer de I'un(e) a I'autre par une transformation
continue. Une transformation qui préserve I’'homotopie ne crée ni détruit de particule.

6. Les éléments structurants.

En morphologie mathématique, et comme définie dans [30], la démarche habituelle est
d’extraire les structures essentielles d’une image en faisant des comparaisons ensemblistes
avec les translations d’un petit ensemble donné ayant un centre défini. Ce petit ensemble
est appelé élément structurant (ES). La forme et la taille de cet élément structurant sont
choisies en fonction des éléments d’intérét dans I'image. Pour des images binaires, |'élément
structurant est soit un sous-ensemble de E (ES plan), soit une petite image a teintes de gris
(ES non-plan). Dans ce mémoire, seuls les éléments structurants plats sont utilisés.

La forme des éléments structurants peut étre choisie librement mais quelques propriétés
mathématiques des transformations morphologiques dépendent du choix de I'élément
structurant (par exemple si I'élément structurant contient le centre ou pas). Dans la Figure
1.7 les éléments structurants élémentaires pour les différentes trames sont montrés.
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Figure I1.7 - Des éléments structurants de base (Les centres sont marqués en noir) [30].

b. Transformations morphologiques élémentaires.

1. Erosion et dilatation.

L’érosion et la dilatation sont les opérateurs de base de la morphologie mathématique.
Elles sont a 'origine d’un trés grand nombre de transformations plus élaborées (fonction
distance, squelettisation...). Dans tout ce qui suit, nous nous contenterons d’évoquer ces
opérateurs, leurs définitions et propriétés. Les lecteurs désireux de plus amples informations
pourront se reporter aux ouvrages de référence en ce domaine [70, 71]. L’ensemble des
notations utilisées ici (notations “standard”) seront conservées par la suite.

DEFINITION 11.7

Considérons un ensemble X et un élément structurant B (ensemble donné dont on définit
le centre, c’est-a-dire dont on repére un point particulier quelconque).

La dilatation de X par B (notée 65(X), ou dans quelques ouvrages X © B) est I'union des
points x de R? tels que B, (B translaté en x) intersecte X :
55(X) = {x € R%4B, N X # @} (11.23)
L’érosion de X par B (notée €5 (X), ou dans quelques ouvrages X @ B) est I'ensemble des

points x de R? tels que B soit entiérement inclus dans X lorsque B est centré en x.

eg(X) = {x € R%,B, c X} (11.24)

=

(d) Image binaire (e) Erosion (f) Dilatation

Figure I1.8 - La dilatation et I'érosion de I'image binaire [30].

Dans le cas numérique, si B est un élément structurant plan, alors dilater une image f par
B revient a donner a tout pixel x du domaine E (compact de R?) la valeur maximale de
I'image f dans la fenétre d’observation définie par B, lorsque B est centré en x :
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6g(f)(x) = max {x;, k € B} (11.25)

Et de la méme maniére pour |'érosion, on a :

eg(f)(x) = min {x;,k € B} (11.26)

(a) Erosion de la fonction f (b) Dilatation de la fonction f
Figure I1.9 - La dilatation et I'érosion d’une fonction [30].

Si B est non plan, alors I’érosion et la dilatation numériques doivent étre définies par
I’addition de MINKOWSKY [68, 69].

Il y a beaucoup a dire sur les propriétés de I'érosion et de la dilatation. Nous ne retenons
ici que les principales :

e Erosion et dilatation sont des transformations croissantes
e Erosion et dilatation sont deux transformations duales

e Erosion et dilatation ne sont pas idempotentes

e Ces transformations sont irréversibles

i. Les gradients morphologiques.

A partir de la dilatation et de |’érosion morphologique, on définit les gradients
morphologiques comme des résidus de ces transformations. Le gradient morphologique
(symétrique) est défini comme le résidu de la dilatation et de I'érosion :

grad (f) = 8p(f) — es(f) (1.27)

Il est possible de définir le gradient morphologique a partir d’'un couple d’éléments
structurants quelconque. On définit ainsi le gradient par dilatation et le gradient par érosion
en considérant une des deux transformations de taille nulle (c’est-a-dire égale a l'identité) :

grad™(f) = 6s(f) — f
grad=(f) = f — es(f) (1.28)
grad (f) = grad™(f) + grad™(f)
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Ces gradients non symétriques sont également appelés gradients internes et externes.

t £ §(f) e () t Grad(f)

X X
Figure I11.10 - Gradient morphologique (symétrique) : dilaté- érodé [64].

Les gradients permettent d’extraire les zones de variation d’intensité. Les valeurs de
crétes correspondent a des zones de forte transition et coincident généralement avec les
contours des objets. Cette information est trés utile pour les problemes de segmentation
d’image.

2. Les filtres morphologiques.

Une tache trés importante dans le traitement d’images est le filtrage. Filtrer une image
est une opération irréversible: il s’agit d’enlever des éléments de l'image qui ne
représentent pas d’intérét dans un contexte particulier, tout en gardant idéalement
I'information essentielle.

Les deux caractéristiques principales qui définissent un filtre morphologique sont :

- Ll'idempotence : filtrer une image peut étre vu comme « passer au tamis »; des
éléments qui ne remplissent pas certains criteres sont enlevés, les autres sont
conservés. En appliquant cette opération une deuxieme fois, le résultat ne doit pas
changer.

- La croissance : la propriété de croissance est également liée au concept de « tamis » ;
si des éléments avec une certaine taille ne passent pas le tamis, des éléments avec
des tailles plus grandes ne le passent pas non plus.

i. Les ouvertures et les fermetures morphologiques.

Les filtres morphologiques les plus répandus sont les ouvertures et les fermetures
morphologiques.

L’ouverture morphologique d’un ensemble A (notée yZ(4) ou X o B dans quelques
ouvrages) est I’ensemble de tous les éléments structurants translatés B, qui rentrent
entierement dans A (et non pas I'ensemble des translations comme c’était le cas pour
I’érosion).

yP(4) = U {By | B, € A} (11.29)
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Elle peut étre écrite de la maniéere suivante :
yE(A4) = 688 (4) (11.30)
avec B = {b} I'élément structurant et B = {—b} sa transposée.

La fermeture morphologique (notée ¢p%(4) ou X @ B dans quelques ouvrages) se laisse
définir en utilisant le principe de dualité (c’est-a-dire, I'ouverture est appliquée a l'image
inversée et le résultat est inversé de nouveau) :

P (A) = [U {Bx | By S AC}]C (1.31)

avec |"érosion et la dilatation :

P2 (A) = 858 (4) (1.32)

Un exemple est montré dans la Figure 11.11: Nous voyons que l'ouverture est un filtre
anti-extensif, la fermeture un filtre extensif.

L'ouverture enléve les petites structures, dans lesquelles I’élément structurant ne passe
pas. L'ensemble ouvert y5(4) est le plus petit ensemble A’ dont I'érosion est £5(4") =
eB(A). La fermeture enléve toutes les structures du fond de I'image dans lesquelles
I’élément structurant ne passe pas ; un ensemble fermé ¢Z(A) est le plus grand ensemble A’
dont la dilatation est §2(4") = §8(A4).

(g) Image binaire (h) Ouverture (i) Fermeture

Figure I1.11 - Ouverture et fermeture d'une image binaire [30]

Comme la fermeture et |'ouverture sont croissantes, elles s’appliquent également a des
images a teintes de gris en les appliquant a toutes les sections X; (f) de f et en compilant
les résultats. Encore une fois, cette méthode est plutét de la nature théorique, en pratique
les ouvertures et fermeture sont calculées par les équations (11.30) et (11.32).

ii. Les ouvertures et les fermetures algébriques.

Toute transformation idempotente, croissante et anti-extensive est appelée ouverture
(algébrique), et toute transformation idempotente, croissante et extensive est appelée
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fermeture (algébrique). Les ouvertures/fermetures morphologiques sont des cas particuliers
des ouvertures et fermetures algébriques.

Dans la présentation suivante de quelques ouvertures/fermetures algébriques tres
répandues, nous n’expliciterons pas la définition de la fermeture a chaque fois, sachant qu’il
s’agit la d’une transformation duale a I'ouverture qui s’écrit ¢ = [y (-°)]°.

ﬂr;i_ L
| Ly ru

(a) Ouverture de la fonction f (b) Fermeture de la fonction f

Figure 11.12 - Ouverture et fermeture d'une fonction [30].

Les filtres géodésiques: Les filtres géodésiques sont parmi les plus puissants en
morphologie mathématique. lls permettent un filtrage d’'une image qui enleve certains
objets sans altérer les contours de ceux qui sont préservés. Un opérateur géodésique
travaille sur deux images : 'une qui sert de « masque » et I'autre qui sert de « marqueur ».

La dilatation géodésique de taille 1 d’'un ensemble X sous le masque Y est l'intersection
de la dilatation de taille 1 de X avec le masque Y. La dilatation de taille n se définit par
itération :

sV (X) = 8085V (X) avec 5N (X)) =B ) ny (11:33)

L’érosion géodésique d’un ensemble X sur un masque Y se définit de maniére analogue :

g () = eMel" V(X)) avec eP(X) =B @)UY (11.34)

Pour les opérateurs appliqués a une fonction marqueur f respectivement sur/sous un
masque g, il suffit de remplacer le U parunVetle N parunA:

85" () = 85785 V() avec §57(F) =@ (fHng

(11.35)
e (f) = eNel" V() avec P () =e®(fvyg

Erosion et dilatation géodésiques sont montrées dans la Figure 11.13.
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La reconstruction morphologique : par dilatation Rg(f) (ou par érosion R;,(f)) est
I'itération de la dilatation (érosion) géodésique jusqu’a l'idempotence (pour les ensembles

c’est analogue) :

Ry() = 8(f) avec s0(H) = 884V (F)

(11.36)
_ O ) _ G+
R;(f) _Eg (f) avec Eg (f) - Eg (f)
Tt E
. ' |
i LA
i .
(a) Fonction numérique et (b) Erosion géodésique du (c) Reconstruction par érosion du
marqueur érosion géodésique marqueur sur la fonction marqueur sur la fonction
(d) Fonction numérique et (e) Dilatation géodésique du (f) Reconstruction par dilatation
marqueur dilatation géodésique marqueur sur la fonction du marqueur sur la fonction

Figure 11.13 - Les dilatations/érosions géodésiques et les reconstructions respectives [30].

Par rapport au masque, la reconstruction par dilatation est une ouverture et la
reconstruction par érosion une fermeture.

iii. Les filtres alternés séquentiels.

Nous avons vu que les ouvertures enlevent des éléments clairs et les fermetures les petits
éléments sombres dans une image a teintes de gris. Souvent, il est préférable de traiter a la
fois les éléments clairs et les éléments sombres (dans le cas oU par exemple, une image est
corrompue par du bruit clair et sombre), par exemple par I'application d’'une ouverture
suivie par une fermeture (ou bien l'inverse ce qui change le résultat). L'idée des filtres
alternés séquentiels est d’itérer cette procédure :

ASE() = P (y"B (cpZB (yZB( ¢B(y3(-)))) ) (11.37)
ou bien :

asre) =y (47 . (v?* (02 (17 (8" () ) ) (1.38)

Avec (+) 'image a teintes de gris ou binaire. Cette méthode est trés efficace pour enlever
du bruit sombre et clair de tailles variées.
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3. Transformation chapeau haut de forme.

En analogie avec le gradient morphologique, nous pouvons calculer également la
différence entre I'image et sa version ouverte ou fermée. Le résultat est la transformation
chapeau haut de forme. Cette transformation extrait tous les détails d’une image qui ont été
effacés par le filtrage correspondant :

Oy (A) =A\y(4) ou G(f)=f-v{)

(1.39)
9p(A) = p(A)\NA ou 9,(f)=¢(f)—f

v, est appelé aussi la transformation chapeau haut de forme blanc (extraction des détails
clairs) et 94 la transformation chapeau haut de forme noire (extraction des détails sombres).
Contrairement au gradient morphologique, ce ne sont pas les bords des objets qui sont
détectés, mais les détails qui ont été enlevés par I'ouverture/la fermeture correspondante.

[ I

(a) Image a teintes de gris et son (b) Transformation chapeau haut
ouverture de forme par ouverture

Figure I1.14 - La transformation chapeau haut de forme [30].

Les chapeaux hauts de forme sont trés utilisés pour I'extraction des détails qui ne
dépassent pas une certaine taille. Trés souvent, des ouvertures/fermetures morphologiques
sont utilisées, mais en fait, une transformation chapeau haut de forme peut étre associée a
chaque ouverture/fermeture algébrique. Un exemple pour le chapeau haut de forme est
montré dans la Figure 11.14.

4. Les squelettes.

Des squelettes (ou axes médians) sont tres utilisés dans le domaine de la reconnaissance
et d’analyse de forme. L'idée est de représenter des objets par des lignes d’épaisseur
unitaire qui gardent ’homotopie de I'ensemble original.

La squelettisation est une méthode trés connue en analyse d'image, elle a été développée
a l'origine dans les années soixante par divers auteurs, dont CALABI et HARTNETT [75],
BLUM [76], en vue de créer un nouveau descripteur de formes. Cette méthode a gagné
I'intérét de nombreux chercheurs. En effet, il s’agit de représenter I'axe médian des objets,
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en réduire I'épaisseur des composantes connexes jusqu’a une valeur infiniment petite, de
telle sorte que I'on ne change ni leur nombre, ni leur genre. La réduction d’épaisseur se fait
de la maniere la plus isotrope possible (représentation de |'objet par un ensemble de lignes
d’épaisseur unitaire).

Alors que la plupart des algorithmes pour la squelettisation sur le plan continu produisent
des résultats semblables ou identiques, ceci n’est pas vrai pour les espaces discrets: en
effet, il existe une multitude d’algorithmes différents qui donnent des résultats différents.
L'une des méthodes fait intervenir la notion de boule maximale d'un ensemble X [29].

Une boule B incluse dans X est dite maximale si et seulement si il n'existe aucune autre
boule de X la contenant:
VY B'boule, B'incluedans X; B B = B' = B (11.40)

On peut alors montrer que tout ensemble X ouvert peut s'exprimer comme la réunion de
ses boules maximales ouvertes.

En fait, on peut encore simplifier la représentation : seuls suffisent les centres des boules
maximales et les rayons associés. On appellera squelette de X le lieu des centres des boules
maximales [75]:

S(X) = U{x € X,3r > 0 / B(x,r) est maximale dans X} (1.41)

Quelques exemples de squelettes obtenus par boules maximales sont montrés dans la
Figure I1.15

Figure I1.15 - Exemples de squelettisation par boules maximales [29].

Dans le paragraphe suivant, nous allons décrire une approche de segmentation tres
utilisée en traitement d’images, cette approche est la ligne de partage des eaux.
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5. Segmentation par la ligne de partage des eaux (LPE).

La segmentation d’images est I'une des taches les plus importantes dans le traitement
d’images : il s’agit de trouver une partition R = {R;} de E, c’est-a-dire un ensemble de sous-
ensembles de E avec les propriétés suivantes :

Vi: Ry #0
Vi,j, i#j: RRNR =0

E = U R; (11.42)

i

La segmentation assigne a chaque pixel x € E une et seulement une région R; a laquelle il

appartient et ainsi, elle permet de passer d’une représentation d’'image par des valeurs
numeériques assignées aux pixels a une représentation par des régions (ou objets).

Comme cette tache est parmi les plus importantes dans le traitement d’images, il existe
une grande variété de méthodes. L'outil de segmentation par excellence en Morphologie
Mathématique est la ligne de partage des eaux [77], [78], [79]. En effet, elle est plus
performante que les autres méthodes (basées sur le seuillage ou bien sur des
transformations morphologiques de base, telles que le chapeau haut de forme, les
décompositions morphologiques d’images, les squelettes ...) qui ne sont utilisées que dans
des cas spécifiques du fait de leur complexité ou bien de leur extréme simplicité et pour
lesquels la ligne de partage des eaux ne constitue pas une solution optimale.

La notion de ligne de partage des eaux n'est pas en elle-méme, a proprement parler, une
notion purement issue de la morphologie mathématique. Le concept a son origine en
topographie et en hydrogéologie. De nombreux auteurs se sont, d'ailleurs, penchés sur cette
notion en essayant de définir des algorithmes permettant de la générer a partir des données
topographiques (COLLINS [80], PUECKER et DOUGLAS [81], en 1975). Cependant, la ou
la ligne de partage des eaux devient intéressante, c'est lorsqu'elle apparait comme le
prolongement naturel des transformations morphologiques ensemblistes comme le
squelette par zones d'influence, et surtout lorsqu'on utilise le concept sur des images a
teintes de gris.

i. Définition de la LPE.

La ligne de partage des eaux utilise la description des images en termes géographiques,
une image est représentée par une fonction numérique f, donc elle est pergue comme un
relief si I'on associe le niveau de gris de chaque point a une altitude (voir la Figure 11.16). La
notion de LPE est étroitement liée a celle du minimum local.
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(a) Image a teintes de gris (b) Représentation topologique de
Iimage

Figure 11.16 - Le concept de la représentation topologique [65].

Un minimum local: est un ensemble connexe de pixels d’altitude constante tel qu’il n’est
pas possible, partant de cet ensemble, de rejoindre un point de la surface d’altitude
inférieure sans avoir a grimper.

Une maniere de déterminer les minima locaux d’une image peut consister en I'expérience
suivante : Considérons le relief sous un nuage de pluie. Une goutte d’eau tombant en un
point x va couler le long du relief et va finalement rejoindre le fond d’une vallée : un
minimum local. Soit M un minimum local de I'image. Si une goutte d’eau tombant en x
rejoint finalement M, alors x appartient au bassin versant de M.

Bassin versant : Soit M un minimum local d’'une image numérique f. Le bassin versant
associé a M (noté BV (M)) est 'ensemble des pixels x tels qu’une goutte d’eau tombant en x
rejoint finalement M.

La notion de bassin versant permet d’associer a chague minimum local une portion de
I'image: la vallée qui lui correspond. L'ensemble des bassins versants associés a chaque
minimum local de I'image définit une partition de I'image (voir Figure 11.17 ).

-

-

(a) Image a teintes de gris (b) Les bassins versants (en différentes
teintes gris) et la LPE (en noir)

Figure 11.17 - La partition d'une image en NG obtenue par LPE [30].
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Ligne de partage des eaux : L'ensemble des points de séparations de deux bassins
versants adjacents forme la ligne de partage des eaux (de cette ligne, une goutte d’eau peut

s’écouler vers au moins 2 minima locaux distincts) [82].

La Figure 11.18 montre la distribution d’une fonction en : vallées, bassins versants, minima
locaux et LPE.

minima bassin versant ligne de partage des eaux

e

8B 8 &858

Figure 11.18 - Bassins, minima, LPE [29].

ii. Principe de calcul de la LPE.

On utilise généralement pour décrire cet algorithme les processus d’inondation, une
description particuliere de I'image vue comme un relief topographique ou les structures
claires sont les pics du relief et les structures sombres correspondent aux vallées du relief
(Figure 11.16).

On imagine que cette surface topographique soit trouée aux emplacements des minima.
Plongeons alors lentement cette surface dans un lac (étendue d’eau supposée infinie pour la
commodité de I'expérience) (Figure 11.19). L'eau va passer par les trous, en commengant les
minima les plus profonds, et 'on suppose que pour chaque minimum source, I'eau se teinte
d’une couleur donnée(le label du minimum). Chaque minimum donne naissance a un lac de
plus en plus étendu a mesure que le niveau d’eau augmente et va progressivement inonder
les reliefs.

Figure 11.19 - Principe d'inondation du relief [65].
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A tout moment de I'inondation, les différents lacs délimités sur la topographie seront a la
méme altitude, supposons de plus que I'on empéche les eaux provenant des lacs différents
(donc de minima différents), de se mélanger, en construisant sur la surface topographique
un barrage toutes les fois ou une telle éventualité pourrait se produire (Erreur ! Source du
renvoi introuvable.).

Figure 11.20 - Inondation et barrages [65].

Lorsque la totalité de la surface topographique aura étre engloutie, seuls les barrages
émergeront, délimitant les lacs en nombre égal au nombre de minima de la fonction f. Ces
barrages constituent la ligne de partage des eaux.

La définition algorithmique de la LPE en termes d’inondation se transpose en une
définition mathématique plus rigoureuse impliquant des outils de morphologie
mathématique. Il y a plusieurs manieres d'implémenter le principe de la LPE. Certains
algorithmes ne simulent pas le principe de I'immersion mais trouvent directement les lignes
de partage des eaux. Comme exemple d’algorithme d'inondation nous citons celui de
VINCENT-SOILE [83]. Cet algorithme est basé sur la reconstruction des seuils successifs
d’'une fonction f a l'aide du squelette par zone d’influence géodésique. (Pour plus
d’informations sur cet algorithme, référez-vous au document de VINCENT et SOILE [83]).

Dans la Figure 11.17, nous voyons un exemple pour la partition d’'une image a teintes de
gris qui est obtenue par la ligne de partage des eaux pour une image synthétique. La LPE suit
la ligne de crétes dans I'image.

Bien-s(r, dans les images réelles, la segmentation avec la ligne de partage des eaux n’est
pas aussi simple que dans cet exemple : les objets dans des images ne correspondent a des
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lignes de créte que dans des cas particuliers. C’'est pour cela que la LPE s’applique dans la

plupart des cas sur le gradient d’'une image et non pas sur I'image elle-méme.

Un deuxieme probleme de cette méthode (comme beaucoup d’autres méthodes de
segmentation) estla sur-segmentation: comme nous obtenons un bassin versant, par
minimum, et comme dans une image réelle, il existe normalement beaucoup de minima
parasites, nous obtenons trop de régions (voir Erreur ! Source du renvoi introuvable.). Ce
probléme, peut étre résolu en imposant des marqueurs.

(a) Image originale

(c) Image originale (d) Segmentation par LPE
Figure I1.21 - Exemples de la sur-segmentation par la LPE.

iii. La LPE contrélée par marqueurs.

L'idée de I'utilisation de marqueurs est de réduire le nombre de minima a partir desquels
I'image est inondée. Supposons que nous disposons d’une image marqueur m qui vaut 0
pour toutes les régions marquées et t,,,, pour tout le reste. La LPE calculée sur la
reconstruction par érosion de I'image marqueur sur I'image originale donne un résultat plus
pertinent que celui obtenu par la LPE sur I'image originale :

LPE,,(f) = LPE(Rf(m V [)) (1.43)
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L'image reconstruite R;(m V f) ne contient que les minima qui se trouvent dans les
régions marquées (voir Figure 11.22). Le probléme principal dans la segmentation a I'aide de
la LPE, est de trouver un marqueur pertinent.

MWM/ A S

(g) Une fonction sur- (h) La fonction et le marqueur (i) LPE de la fonction contrélée
segmentée par LPE par le marqueur

Figure 11.22 - Contréle de la LPE par image marqueur [30].

Comme le gradient morphologique possede de fortes valeurs au niveau du contour des
objets, il peut donc étre utilisé comme marqueur dans la segmentation par LPE (Figure 11.23).

(a) Image originale (b) Gradient Morphologique

(c) Segmentation par LPE (d) Segmentation par LPE contrélé
de I'image originale par le gradient morphologique

Figure I1.23 - Exemple d'utilisation du gradient morphologique comme marquer pour la LPE [65].
Ou bien, comme dans notre application dans le chapitre 4, nous pouvons utiliser comme

marqueur l'image obtenue par |‘opérateur morphologique que nous avions défini
précédemment dans ce chapitre : la fonction de distance (Figure 11.24 (b)).
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(c) Ligne de partage des eaux (d) Séparation des cellules collées

Figure 11.24 - Exemple d'utilisation de la fonction distance comme marqueur pour la LPE [65].

Nous pouvons aussi, utiliser une combinaison des deux derniers marqueurs comme
margqueurs interne et externe (Figure 11.25).

(a) L’image originale (b) Minima locaux (c) Marqueur interne
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(d) Sur-Segmentation LPE (e) Marqueur Externe (f) Image segmentée

e

Figure 11.25 - Exemple d'utilisation de marqueurs interne et externe pour la LPE [65].
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II1. Conclusion.

Dans ce deuxieme chapitre, nous avons présenté les principes de base de la morphologie
mathématique. Cette technique offre un grand nombre d'outils trés puissants de traitement
et d'analyse d'images, que I'on retrouve sous différentes rubriques dans certains logiciels
d'analyse d'images et méme de retouches d'images. Son but est I'étude des objets en
fonction de leurs formes, de leurs tailles, des relations avec leurs voisinages (en particulier
topologique), de leurs textures et de leurs niveaux de gris.

Dans une premiére section, nous avons introduit, d’'une maniere générale, la morphologie
mathématique par ses notions de base. Apres, nous avons défini et étudié les opérateurs
morphologiques élémentaires a notre étude: Erosion, Dilatation et les opérateurs
morphologiques composés : ouverture et fermeture, qui jouent le rbéle d’un filtrage
morphologique. Nous avons, ensuite présenté la transformation du chapeau haut forme la
plus utilisée en analyse d’image pour localiser des structures dans I'image qui sont plus
petites que I'élément structurant puis le gradient morphologique utilisé pour la détection
des contours. Par la suite, nous avons décrit la notion du squelette qui permet de réduire
I’épaisseur des composantes connexes jusqu’a une valeur infiniment petite.

Dans la derniére section, nous avons présenté le principe de la ligne de partage des eaux,
un outil tres puissant de segmentation en morphologie mathématique, il nous servira
particulierement dans le chapitre 4, pour |'extraction du réseau vasculaire et pour la
détection du contour de la papille.

Il y a, évidemment, beaucoup a dire a propos de la technique de traitement d’images par
morphologie mathématique. Mais les quelques pages de ce mémoire ne suffiront pas pour
parler de tous les points. Nous avons, néanmoins, abordé la majeure partie des opérateurs
utiles a notre travail. Nous avons, aussi, rédigé une section supplémentaire de ces
opérateurs dans I'annexe A, a la fin de ce mémaoire, pour un complément d’information.

Les outils définis, nous entamerons, a présent, la description des différentes étapes de
notre systeme biométrique rétinien, en abordant la phase préliminaire dans le prochain
chapitre, qui focalisera sur I'acquisition et le prétraitement des images rétiniennes.
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Les images rétiniennes
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Résumé

Ce chapitre va, tout d’abord, donner un apercu global des différentes étapes d’un processus
d’identification par la rétine. Ensuite, il va focaliser sur les images rétiniennes d’un individu.
Nous verrons comment les images sont acquises et par la suite nous aborderons quelques
notions, essentielles a notre travail, sur 'amélioration de ces images. Cette phase précéede
toute procédure d’identification, qu’elle soit une vérification ou une reconnaissance. Elle joue
un réle considérablement important dans notre systeme biométrique, car I'efficacité de ce
dernier dépendra beaucoup de cette phase préliminaire.
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I. Introduction.

Notre systeme d’identification biométrique est basé sur les caractéristiques de la rétine.
En d’autres termes, pour générer une signature biométrique d’un individu, il faudrait
extraire des informations anatomiques depuis I'image de sa rétine. Cela veut dire que la
plate-forme du systéeme devra d’abord étre capable d’acquérir I'image rétinienne de cet
individu.

Une fois ces images acquises, il est parfois nécessaire de passer par une étape de
prétraitement afin d’améliorer la qualité de celle-ci avant de procéder a I'analyse.
Différentes méthodes peuvent étre utilisées dans le but de préparer les images pour les

algorithmes automatiques d’extraction des caractéristiques de la rétine.

Nous allons, d’abord, citer quelques travaux de la littérature dans ce domaine. Ensuite,
nous entamerons la description de cette phase préliminaire d’'un systeme biométrique

rétinal.

II. Etat de I'art.

Ce sont CARELTON S. ET AL. [25] qui eurent I'idée en 1936 d’utiliser la rétine a des
fins d’identification apres avoir vu une photographie des vaisseaux sanguins d’une rétine. lls
établirent que ces vaisseaux sont uniques pour chaque personne. Dans une étude sur les
jumeaux identiques, DR TAWER P. confirma cette unicité vingt ans plus tard [11], [26].
DR J. MATTHERW et GREG H. deux experts mondiaux de la médecine et de la
technologie optique déposérent en 2002 un brevet concernant cette technologie [27]. Ils
ont cherché comment ils pourraient rendre une telle technologie accessible et facile a
utiliser. lls ont développé le premier prototype de leur appareil photo optique qui peut
scanner la rétine et en obtenir une image lisible. L'utilisation de la rétine comme moyen

biométrique est donc assez ancienne.

Le concept d'un dispositif simple pour identifier les individus avec la Rl (Retinal
Identification) a été congu en 1975. Aucune implémentation concrete n’a été réalisée durant
plusieurs années. Le premier prototype de fonctionnement pratique de la Rl a vu le jour en
1981. Un appareil-photo de Rl utilisant une lumiere infrarouge a été relié a un ordinateur de
bureau pour analyser les formes d'onde de la lumiere réfléchie. Plusieurs formes
d'algorithmes d'extraction de caractéristiques ont été évaluées. Quatre ans d'amélioration
ont mené au premier systeme de production Rl établi par EyeDentify, Inc. (Portland). Ce
systeme fut nommé EyeDentification 7.5 et a rempli les trois fonctions de base

I’enrélement, la vérification et la reconnaissance [9].
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ROBERT HiLL @ présenta le premier systeme d’identification par la rétine en 1999

dans [9]. L'idée générale était de tirer profit des propriétés inhérentes de la structure du
réseau vasculaire pour réaliser un systéme biométrique de haute sécurité. Le systeme
consistait a acquérir les données de I'image rétinienne a I'aide d’un scanner en éclairant le
fond de I'ceil par un faisceau lumineux de faible intensité (inférieure a celle utilisée pour les

examens médicaux). L'utilisateur devait fixer un petit point vert pendant quelques secondes.

. Vessels N
' ,Fovea _
Iris~__ '
Visual Axis 781 Spet
Pupil”
= Scan Area
(Area Band)

Figure 1.1 - lllustration de la bande scannée dans le systeme de Robert Hill [9].

N

Le scanner capturait une région du réseau vasculaire similaire a celle utilisée dans le
systeme de reconnaissance par l'iris, comme montrée dans la Figure Il.1. Cette zone scannée
est une bande circulaire autour des vaisseaux sanguins. Cette information de contraste de ce
secteur est traitée par l'intermédiaire de la transformée de Fourier rapide (Fast Fourier
Transform). Les données transformées forment le pattern biométrique rétinien a considérer
dans ce systeme. Ce systeme fonctionnait bien lorsque I'environnement d’acquisition des
images était bien contrélé. Naturellement, c'est également la source des inconvénients
principaux actuels dans le dispositif : le processus d’acquisition de données. Ce processus
était lent et inconfortable pour l'utilisateur. D'ailleurs, le matériel était trés cher et, en
conséquence, il a rendu le systeme rarement utilisable. Finalement, en dépit de ses
propriétés commodes, I'évolution de cette technique d’utilisation des patterns rétiniens

comme caractéristique biométrique s’est vu considérablement ralentie.

La vascularisation de la rétine est une caractéristique biométrique. En effet, la grande
variété de configurations des vaisseaux sanguins présente la méme diversité que les

empreintes digitales. L’aspect des vaisseaux peut étre modifié par I’age ou la maladie, mais

! Inventeur original de la technologie RI (Retinal Identification) et le fondateur d'EyeDentify, Inc. (1976).
Bien qu’il ne possede ni actions ou ait un intérét quelconque dans EyeDentify, il lui a servi comme conseiller a
diverses reprise depuis 1987.
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la position respective des vaisseaux, et plus particulierement la position de l'intersection
vasculaire et I'angle que fait chaque segment de vaisseau, reste inchangée durant toute la
vie de l'individu. Et cette carte vasculaire est propre a chaque individu, différente méme

entre jumeaux [27].

La rétine vérifie donc les quatre conditions pour étre qualifiée de biométrique. Elle est
unique d’aprés les observations des ophtalmologistes, elle est universelle puisqu’elle existe
chez toute personne, elle est accessible puisqu’on peut acquérir son image grace a un
scanner externe et elle est permanente puisque le réseau vasculaire ne change pas durant
toute la vie. La biométrie par la rétine est une technologie tres ancienne, elle est la plus

fiable et la plus dure a contrefaire [28].

Cependant, cette technologie est trés efficace mais assez contraignante pour les gens qui
ont du mal a accepter de se faire examiner le fond d’ceil tant que I'ceil est un organe tres
sensible a la lumiére. Ce procédé est donc invasif et difficile a mettre en ceuvre. C’est ce qui

explique la réticence de cette technologie.

II1. Images rétiniennes.

a. Anatomie de la rétine.

La rétine est une membrane nerveuse trés sensible sur laquelle viennent se former les
images. Elle tapisse la paroi interne du fond de I'ceil et forme une mince surface d'environ
0,5 mm, couvrant environ 75 % du globe oculaire et on y recense plus de 130 millions de
cellules nerveuses. Elle est responsable de la lumiere en impulsions électriques transmises
au cerveau par le nerf optique.

Rétine Iris

Macula

Papille ———

Nerf Optique

Pupille
Vaisseaux Lentille

Figure Ill.1 - lllustration du fond d’ceil [103].
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La papille, la macula et I'arbre vasculaire sont les éléments principaux de la rétine, c'est-a

dire les éléments qui sont bien visibles et qui permettent de se repérer dans I'ceil.

La papille (disque optique) : C’est I'entrée du nerf optique (le faisceau des fibres nerveux)
et des vaisseaux sanguins dans I'ceil. La papille se trouve du c6té nasal de la macula, elle est
caractérisée par des bords nets et une coloration jaune, elle est aussi appelé « la tache
aveugle » (Figure lll.1).

La macula : C’'est le centre de la vision. Elle apparait comme une tache plus sombre dans
les images couleur du fond d’ceil. Le centre de la macula est la fovéa qui se caractérise par
I'absence des batonnets, une plus grande concentration de cones, une dépression de la
rétine et 'absence de vaisseaux rétiniens. Elle est le centre focal de la vision en lumiére du
jour (Figure II1.1).

La vascularisation: L'alimentation est réalisée par l'artére ophtalmique qui passe par le
nerf optique et donne I'artere centrale de la rétine, qui se divise en deux branches pour se
terminer par un réseau d'artérioles. Les artérioles se poursuivent en un réseau de capillaires
tres fins au niveau des cellules bipolaires. On en trouve partout hormis entre la papille et la
macula (Figure 111.1). La région maculaire est irriguée par les vaisseaux choroidiens situés en
arriere de la rétine. L'évacuation se fait par un réseau de veinules qui rejoignent les deux
branches de la veine centrale de la rétine.

Il existe plusieurs anomalies qui peuvent affecter la rétine, les plus séveres et les plus
répandues sont: La Rétinopathie Diabétique et la dégénérescence maculaire liée a I'dge
(DMLA).

Les éléments qui permettent de distinguer entre deux rétines sont les veines qui les
tapissent. La disposition de ces veines est stable et unique d’un individu a I'autre (méme
d’un ceil a I'autre du méme individu (voir Figure I11.2).).

Les modeles qui en sont issus héritent de la stabilité de cette disposition

(a) L'image de I'ceil gauche (b) Image de I'ceil droit (avec rotation de 180°)

Figure Ill.2 - Exemple d’images rétiniennes droite et gauche d’un méme individu [100].
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De plus, pour un fraudeur, il est impossible de pouvoir reproduire ce motif, d’ou un trés
haut niveau de sécurité.

Le réseau veineux rétinien est numérisé et cartographié sous forme de lignes et de points.
On peut ainsi recenser jusqu'a 400 points caractéristiques (rappelons qu'une empreinte
digitale n'en compte que 30 a 40).

b. Acquisition et représentation des images.

1. Capture des images rétiniennes.

Bien qu’elle soit réputée d’étre tres fiable et difficile a falsifier, la rétine n’a pas connu un
intérét aussi important que les autres techniques biométriques, a cause de la difficulté
d’acquisition de I'image du fond d’ceil. Cependant, CARELTON SIMON et GREG
HEACOK se sont intéressés a la biométrie par la rétine et avaient commercialisé en 2002 le
premier prototype de leur appareil d’acquisition de la rétine [27].

De nos jours, les appareils d’acquisition d'image rétinienne connus sous le nom de
rétinographes (voir Figure IIl.3), utilisés dans les examens médicaux de la rétine, sont
capables de prendre une photographie instantanée de la zone de la rétine, dans un ceil

N
’i!h

humain, sans aucun balayage intrusif ou dangereux.

Figure I11.3 - Deux exemples d’appareil d’acquisition d’images rétiniennes (rétinographie).

De méme, des lecteurs de rétine sont de plus en plus disponibles, et permettent d’obtenir
des images de trés grande qualité (Figure 111.4). lls capturent I'image d’une rétine en éclairant
le fond d’ceil a I'aide d’un faisceau lumineux a travers la pupille et le corps vitreux. Ce
faisceau est de trés faible intensité pour ne pas géner l'utilisateur ; il est sans danger et
encore de plus faible intensité que sur les dispositifs ophtalmologiques. Un systeme de
caméra tres précis vient ensuite récupérer I'image de la rétine.
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Figure I11.4 - Exemples de lecteurs de rétine disponibles sur le marché (en 2011) [103].

Cette technologie réduit la perception du danger par l'utilisateur pendant le procédé
d'acquisition de la rétine mais apporte également plus de liberté produisant un type plus
hétérogene d'images rétinienne. Les conditions d'éclairage et le mouvement de I'ceil de
['utilisateur varient entre les acquisitions. Par conséquent, les systémes précédents basés sur
I'information de variation de contraste de secteurs réduits (ex : systéme de Robert Hill vu un
peu plus haut dans ce chapitre), peuvent manquer de précision, dans certains cas, en
augmentant le taux des faux rejets.

Les images utilisées, tout le long de notre travail de recherche, sont des images provenant
d’une base de données a usage publique (voir [99] pour plus d’informations sur ce sujet). Le
choix de la base d’images a utiliser s’est avéré complexe. Ceci est di au fait que la majorité
des bases publiques ont été construites pour des projets dans un contexte médical. Soit elles
concernent des prises d’'images de sujets pathologiques, soit la base ne contient qu’un seul
échantillon par individu. Ceci dit, la seule base qui a semblé étre la plus adaptée a nos
besoins est la base ARIA [100].

Disponible a I'adresse : http://www.eyecharity.com/aria_online/, Analysis Retinal Image

Archive est une base d’images de fonds d’ceil, récoltée lors d’un projet de recherche
unissant I'Unité St-Paul Eye, de I’'Hopital Universitaire Royal Trust de Liverpool, et le
Département d’Ophtalmologie, Sciences Cliniques, Université de Liverpool, de la Grande-
Bretagne. Elle se divise trois ensembles d’images rétiniennes : le premier contient 92 images
de sujets atteints d’une dégénération de la macula due a I'age (AMD), un deuxieme contient
59 images de sujets diabétiques et le dernier contient 61 images de sujets sains. Toutes les
images du fond d’ceil ont été acquises avec une caméra « Zeiss FF450+ fundus camera »,
avec un champ visuel de 50° d’angle, initialement enregistrées sous le format TIFF. Ensuite,
les images ont été converties dans le format compressé JPG pour la mise en ligne sur le site
d’ARIA. Les images sont représentées dans un espace couleur RVB (8-bits), et ont une
résolution de 768x576. En plus des images complétes du fond d’ceil, la base ARIA contient
aussi deux images du réseau vasculaire (segmenté manuellement par deux experts
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différents), et une image indigquant le contour de la papille et le centre de la macula, pour
chaque image couleur de la base.

Un apercu des images couleur de la base ARIA est montré dans la Figure Il1.5.

Figure I1.5 - Echantillon de la base d’images ARIA [100].
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Cependant, lors des opérations d’identification (avant d’entamer les procédures

d’enrélement, de vérification et/ou de reconnaissance), un prétraitement des images
acquises s’'impose afin de réduire les facteurs nuisant au processus de comparaison.

2. Représentation des images.

Apreés I'acquisition, nous allons nous intéresser dans cette deuxieme partie du paragraphe
a la représentation de ces images du fond d’ceil. La premiéere idée qui nous vient a I'esprit est
la représentation de ces images couleur, obtenues depuis les lecteurs de rétines ou de
rétinographes, en niveau de gris (NG), c'est-a-dire représenter les pixels en intensité
lumineuse [31], dans le but d’augmenter le contraste et extraire le réseau vasculaire d’une
maniere efficace et fiable.

(a) L’image originale [100] (b) L’image en Niveau de Gris (NG)

Figure l11.6 - La transformation d’une image couleur en une image en niveau de gris.

En observant I'image en niveau de gris dans la Figure IIl.6 (b), nous remarguons que le
contraste n’est pas vraiment élevé (surtout autour des petits vaisseaux), ce qui peut poser
des problemes lors de I’extraction des caractéristiques :

» Dans les images en niveau de gris, la luminosité est trés faible, alors les
informations se mélangent, et on obtient beaucoup de faux positifs lors de la
détection du réseau vasculaire.

» Les vaisseaux sanguins sont souvent corrompus par le bruit, ce qui rend
I’extraction des bords des vaisseaux pénible.

Pour contrer ces problémes, nous utilisons I'image couleur dans le systeme RVB (rouge,
vert, bleu), ou chaque canal permet I'extraction d’une information spécifique. La
représentation d'une image couleur dans |'espace RVB permet d’étudier séparément les
différents canaux de la réponse spectrale. (Pour plus d’information sur la représentation des
images dans I'espace RV B voir I'lannexe C).

Les trois canaux (rouge, vert et bleu) sont montrés dans la Figure IIl.7.

Université Aboubakr Belkaid — Tlemcen | 2011 m



Caractérisation de la rétine pour l'identification biométrique des personnes

Si I'on regarde le canal rouge (Figure Ill.7 (b)), on voit des vaisseaux de la choroide. Ils
apparaissent tres flous ; ils ne sont pas présents dans les autres canaux. De plus, on peut
constater que les vaisseaux rétiniens apparaissent comme les plus contrastés dans le canal
vert (Figure II.7 (c)). Méme comparé avec les canaux d’autres espaces couleur, c’est le canal
vert qui donne le meilleur résultat au niveau du contraste des éléments sanguins. Le canal
bleu contient trés peu d’informations (Figure IIl.7 (d)), et de plus, il est trés bruité. Les
vaisseaux n’y sont presque pas présents, la papille et la macula sont vaguement visibles, et la
dynamique est minime.

(a) L’image originale [100] (b) Le canal rouge de I'image dans RVB

(c) Le canal vert de I'image dans RVB (d) Le canal bleu de I'image dans RV B

Figure Ill.7 - Représentation de I'image couleur dans I'espace RV B.

Cette interprétation du contenu de couleur des images rétiniennes favorise le travail avec
le canal vert de I'image pour I'extraction du réseau vasculaire car le vert était le canal le plus
contrasté (au moins pour les éléments sanguins) et le moins bruité. On ne constate pas
seulement que le réseau vasculaire apparait plus contrasté dans ce canal, mais aussi que les
vaisseaux de la choroide n'y apparaissent pas. Les informations sur des couches différentes
sont bien séparées, alors que si I'on considere la luminosité, les informations se mélangent,
et on risque d'avoir plus de fausses détections.
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IV. Amélioration des images.

L’amélioration est un domaine qui regroupe tout un ensemble d’opérations réalisées sur
I'image rétinienne avec comme objectif général d’obtenir une image de meilleure qualité
visuelle. En ce sens, il s’agit, la plupart du temps, d’améliorations subjectives puisqu’il est
trés difficile de définir de fagcon objective ce qu’est une image améliorée.

La prise des images rétiniennes est souvent influencée par des conditions de
I’environnement. Les images sont souvent floues et peu contrastées, ceci peut étre di a un
mouvement de la personne, un mauvais éclairage ou a une mauvaise mise au point de la
caméra. Parfois les images sont surexposées et surtout, le canal rouge est souvent saturé.

Il existe plusieurs méthodes d’amélioration d’images rétiniennes, certaines sont adaptées
a une lecture manuelle des images (examen ophtalmologique par un médecin), d’autres sont
utilisées lors de I'interprétation automatique des images.

a. Algorithmes d’amélioration des images.

Deux algorithmes ont été présentés par T. WALTER dans sa thése [30] pour améliorer la
qualité des images et les rendre plus faciles a interpréter par les médecins (dans le cadre
d’amélioration de I'image pour un diagnostic médical). Le premier algorithme applique une
augmentation du contraste fondée sur une transformation par chapeau haut de forme. Le
deuxieme algorithme améliore les images de la rétine par normalisation des couleurs. La
méthode consiste a modifier les canaux de I'image initiale de maniere a ce qu’elle ait des
caractéristiques semblables a celle de I'image de référence.

Un troisieme algorithme concerne les améliorations apportées aux images en vue d’une
interprétation automatique. Cet algorithme augmente le contraste et corrige I'illumination
non-uniforme des images.

Dans son travail [29], A. FEROUI a présenté des techniques variées de traitement
d’'images qui permettent d’améliorer le contraste dans les images a niveau de gris.
L’expansion de la dynamique, I'égalisation de I’histogramme, I'égalisation adaptative et bien
d’autres techniques de traitement d’images existent dans la littérature et sont des outils tres
robustes qui donnent des résultats assez satisfaisants quant a 'amélioration des images peu
contrastées. (Une description générale de ces techniques est présente dans I'annexe B).

Nous nous contenterons, naturellement, de présenter dans ce paragraphe uniqguement le
dernier algorithme dans [30] qui concerne notre cas d’interprétation, pour rester dans le
cadre du sujet de notre recherche. (Cet algorithme a donné un résultat satisfaisant)

b. Augmentation du contraste et correction de l‘illumination.

L’algorithme présenté dans [30] par T. Walter, vise a corriger I'illumination non uniforme
d'une image toute en augmentant le contraste. Tout d’abord, I'auteur a décrit une méthode
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d'augmentation de contraste, qui par l'introduction d'un parametre local devient une
correction d'illumination non uniforme.

La correction de l'illumination non uniforme a beaucoup d'importance pour I'analyse
automatique. Combiner la correction de I'illumination non uniforme avec une augmentation
de contraste est prometteur parce que la dynamique d'une image ayant une illumination
non uniforme est déterminée par cette différence d'éclairage. Une fois l'illumination
uniformisée, le contraste peut étre augmenté facilement. [30]

1. Augmentation du contraste par une transformation de teintes de
gris.

Le contraste d'une image est, entre autres, caractérisé par la distribution de valeurs de
gris de l'image. Cette distribution peut étre changée en appliquant une transformation de
teintes de gris. (Voir aussi la Figure IV.1 (a))

G@FINITION :

Soit: f: E—>Tuneimage avec T = {thin , ... , trax} © R un ensemble de nombres
rationnels. Soit U= {Unmin, ... , Umax} © R un deuxiéme ensemble de nombre rationnels.

Une application r-T-u
u = T (t)
S appelle transformation de valeur de grisT'. /

La transformation est construite de maniere a ce qu'elle assigne a la moyenne u; de
I'image originale f le milieu entre Ui et Upgy:

1
Ur — E (umin + umax) (Iv.1)
Cela n'est pas une nécessité, mais c'est un choix raisonnable.

Par simplicité, nous considérons par la suite les coordonnées transforméest, v (voir
Figure IV.1 (b)) avec :
T =1— U

vV =u-— E (Umin + Umax) (IV.2)

L'auteur dans [30] a choisi pour I" la famille des transformations polynomiales :

a;. (T =TT+ by, sit<0

V.3
ay. (T —Tmin)" + by, sit>0 (V-3)

v=rm-=|
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1.4
7 (tmae + %min)

(a) Le graphe de la transformation de (b) Le graphe de la transformation de teintes
teintes de gris de gris aves des coordonnées transformées.

Figure IV.1 - La modification de teinte de gris [30].

avec les parametres 1, a4, a,, b;et b,. Le paramétre r peut étre librement choisi, les autres
parameétres sont déterminés pour que la transformation remplisse certains critéres : I'image

résultante doit couvrir toute la dynamique possible (donc de ugin, WUmax) €t 3

transformation doit étre continue.

Ces conditions s'expriment par :
F*(Tmin) = Vnin

limT*(t) =0
0"
Tll)r51+ I''(t)=0

l—‘*(Tmax) = Vnax

et avec (IV.3), nous obtenons pour les paramétres a,, a,, b,et b, :

1
@ = —VUmin 2 (umax - umin)
1= - r
(_Tmin)r (‘Llf - tmin)
1
—VUnmax ) (umax - umin)
az =

B (_Tmax)r B (yf — tmax)r

bl = VUmin = E (umin - umax)

1

b2 = Umax = E (umax - umin)
et enfin, pouru = T'(t):
1
E (umax - umin)

u = F(t) _ { (.uf_tmin)

I _% (umax - umin)
k (.uf - tmax)r

. (t - tmax)r + Umin

. (t - tmax)r + Umax

(IvV.4)

(IV.5)
, sit< Ur

(IV.6)
, SLt> U
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Umaz _| bmaz _|

1
g (Umas + U pmin]

1
5 (tmaz + Ui

Umin

(a) Modification du graphe en fonction de [4; en (b) Translation du graphe dépendant de [i;.
gardant les points extrémes.

Figure IV.2 - Les modifications du graphe en fonction de u.[30].

Le graphe correspondant a cet algorithme est montré dans la Figure IV.2. (a) La

, . , - oy . 1
transformation résultante n’est pas symétrique vis-a-vis du point ( g, > (Umax + Umin))-

Pour obtenir une transformation symétrique, la méme équation (IV.6) peut étre utilisée,
py doit étre remplacé par %(tmax + tmin) €t t par t' =t + (% (tmax t tmin) — Uf). Cette
deuxiéme version de la transformation de valeur de gris (voir la Figure 1V.2. (a)) a I'avantage
d’étre symétrique, mais elle n’utilise pas toute la dynamique possible.

. (s A L s . 1
L'un des deux inconvénients doit étre accepté (a condition que F(,uf) = E(umax+

Umin)). La condition de symétrie n’est pas vraiment essentielle et peut méme étre
défavorable. En effet, si la moyenne de f dans une certaine région est relativement basse, la
dynamique pour les valeurs de gris basses est forcément petite, et on a intérét a donner plus
de poids a I'augmentation de contraste pour cette partie des valeurs de gris.

(a) L’image originale (b) Le résultat pour ¥ = 5

Figure IV.3 - L’augmentation globale de contraste [30].

Le parameétre r sert a contrbler a quel point on augmente le contraste. Supposons que :

1 , ) ras . s
Up = E(tmax + timin) ; pour ¥ =1, 'opérateur est I'étirement linéaire de I’histogramme.
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Pour r — oo, 'opérateur peut étre vu comme un seuillage avec le seuil y;. Pour r entre les

deux, on obtient des augmentations de contraste plus ou moins fortes.

Les résultats obtenus en appliquant cet opérateur a I'image entiére sont montrés dans la
Figure IV.3. La dynamique est augmentée, mais le résultat n’est quand méme pas
satisfaisant : le contraste des vaisseaux pres de la papille ou dans des régions sombres (au
bord de lI'image) est plutot affaibli par rapport a l'image d’origine. Le probléme est
I'application d’'une seule transformation pour tous les pixels indépendamment de
I'illumination de la partie de I'image ol ils se trouvent. Ainsi les vaisseaux qui sortent de la
papille ont un contraste tres élevé par rapport a I'entourage, mais ils sont nettement moins
sombres que les vaisseaux au bord de I'image ; il peut méme arriver qu’ils aient des valeurs
de gris plus élevées que la moyenne ps. A ce moment, leur valeur de gris n’est pas diminuée
par la transformation, mais augmentée, ce qui diminue le contraste. Un autre effet peut étre
observé dans des régions sombres qui contiennent des détails encore plus sombres (par
exemple les vaisseaux au bord de l'image): La transformation proposée n’augmente le

d .
contraste que pour les t € T avec 6—1: > 1 (donc pas pour des t qui sont beaucoup plus

grands ou beaucoup plus petits que uf). En raison de non-uniformité de I’éclairage, le
contraste des détails sombres dans des régions sombres n’est pas augmenté, mais au
contraire diminué.

Ce probleme peut étre résolu en introduisant un caractére local a la fonction comme
expliqué dans le paragraphe suivant.

2. La correction d’illumination non-uniforme.

i. Lesopérateurs de correction d’illumination non-uniforme.

La géométrie de I'ceil et les méthodes d'illumination entrainent de maniere systématique
une non-uniformité de I'éclairage de la rétine. Cette non-uniformité n'a pas de
conséquences, en général, pour I'analyse manuelle des images de la rétine. Par contre, elle
pose de graves problemes pour l'analyse automatique car les structures de la rétine ne
peuvent pas étre caractérisées par leur niveau de gris ou leur couleur.

Des opérateurs de correction de l'illumination calculent les différences entre la valeur de
gris du pixel donné par rapport a une image qui est une approximation du fond, donc des
variations lentes de valeurs de gris.

Soit f la fonction, A(f) I'approximation du fond et c une constante (pour éviter des
valeurs négatives). L'opérateur de correction d'illumination CI(f) s'écrit de la maniere
suivante :

[CI(H](x) = f(x) = [A()](x) + ¢ (Iv.7)
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C'est a dire, dans l'image corrigée, les valeurs de gris ne dépendent que de la différence
entre la valeur originale et une approximation de la valeur de gris du fond. Les méthodes
different par rapport au calcul de I'approximation du fond : on peut calculer la moyenne de
I'image en utilisant une grande fenétre que I'on déplace sur I'image, ou bien le médian, une
ouverture, une fermeture ou un filtre alterné séquentiel, ou bien d'autres filtres qui enlévent
tous les détails d'intéréts.

(a) L’image originale (b) Le résultat pourr = 1

(c) Le résultat pourr = 3 (d) Le résultat pourr = 5

Figure IV.4 - L’augmentation locale de contraste [30].

ii. L’opérateur proposé dans [30].

Pour obtenir un opérateur de correction de changement d'illumination a partir de
I'opérateur d'augmentation de contraste proposé dans la section IV.b.1 ci-dessus, il suffit de
remplacer la moyenne i de l'image entiere par la moyenne u?’(x) dans une fenétre

W (x) c E centrée sur le point x et contenant Ny, pixels :

1
W == > f@© (v.8)

SEW(x)

m Hichem T. BETAOUAF — Intelligence Artificielle et Aide a la Décision



Chapitre 3 : Les images rétiniennes _

De cette maniere, un opérateur de contraste est obtenu, pour lequel les parametres de la

transformation de valeur de gris sont calculés en fonction de la moyenne de I'image dans un
environnement d'une certaine taille. Il s'agit a la fois d'un algorithme d'augmentation de
contraste et de correction d'illumination non-uniforme, puisque le résultat ne dépend que
de la différence entre f(x) et la moyenne locale (donc I'approximation du fond), et non pas
de la valeur de gris absolue. Le résultat de cet opérateur est montré dans la Figure IV.4.

La taille de la fenétre W a beaucoup d'influence sur les structures qui restent dans
I'image : seules des structures qui sont plus petites que la taille de la fenétre comme les
vaisseaux, les hémorragies, les micro-anévrismes et les exsudats par exemple, sont visibles
dans l'image résultante. Par exemple dans les figures Figure IV.4 (c et d), la macula n’est
presque pas visible, car elle correspond a un changement de valeur de gris trop « lent »
(identique a la variation du fond). Pour I'extraire, la taille de la fenétre doit étre plus grande.

En pratique, la moyenne dans une grande fenétre n'est pas calculée pour chacun des
pixels parce que cela serait trop colteux en termes de temps de calcul. En effet, il suffit de
calculer la moyenne pour un sous-échantillonnage de l'image et d'estimer la moyenne pour
le reste des pixels par une simple interpolation.

Dans son travail de recherche [29], A. FEROUI affirma qu’aprés plusieurs essais, les
meilleurs résultats avaient été obtenus pour une fenétre de taille W = 21. (Voir Figure IV.5)

(a) Approximation du fond de I'image du (b) Le résultat pour I'opérateur de I'illumination
canal vert de I'image d’approximation du fond

Figure IV.5 - Le probléme de bords lors de la correction de l'illumination non uniforme.

Par contre, cette méthode montre un probléeme qui existe en général dans beaucoup de
méthodes d’uniformisation d’illumination : en calculant I'approximation du fond (I'image
originale dans laquelle tous les détails d'importance sont enlevés), les bords des objets, qui
ne sont pas entierement enlevés, sont modifiés (voir la Figure IV.5). Considérons par
exemple des régions claires qui subissent un lissage. Elles sont « étendues » par le filtrage ;
en calculant la différence entre I'approximation ('image lissée) et I'image originale, on
assigne aux pixels proches de I'objet une valeur de gris trop basse. Par conséquent, des
« trous » sont introduits ; ce sont des régions sombres, qui nont pas de correspondance
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dans I'image originale. Dans les images rétiniennes, cela arrive surtout au niveau de la
papille et des exsudats.

diffrence entre
la mayenne ef f

maryenme(f)

(a) La fonction f (b) La moyenne de la fonction f (c) La différence entre la
fonction f et sa moyenne

Figure IV.6 - Le probléme de bord de la correction de lillumination non-uniforme dans [30].

Pour éviter ce phénoméne lors de la détection du réseau vasculaire, T. WALTER [30] et A.
FEROUI [29] ont proposé de filtrer I'image originale avant de calculer I'approximation, en
effectuant une ouverture par diameétre (y)? = 24 dans [29]) pour enlever tous les objets
clairs ayant un diametre plus petit que A. Cela a deux conséquences avantageuses : les effets
de bords sont évités et des objets clairs de surface plus grande que la fenétre W et
relativement homogenes restent dans I'image (Figure IV.7 (b)).

(a) Le résultat de I'opérateur de correction de (b) Le résultat de I'opérateur de correction de
lillumination sans filtrage de I'image lillumination avec filtrage de I'image
d’approximation du fond d’approximation du fond

Figure IV.7 - L’effet de filtrage de I'image d’approximation du fond.

Apres I'application de I'opérateur sans filtrage (Figure 1V.7(a)), les pixels en proximité de
la papille sont plus sombres, leur teinte de gris s’approche de celle des vaisseaux, cela
introduit de fausses détections lors de I'extraction de I'arbre vasculaire. Par contre, cet effet
est considérablement réduit apreés le filtrage de I'approximation du fond (Figure IV.7(b)).

L'opérateur bati a partir de I'équation (1V.6) s'écrit de la maniére suivante :
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1
( E (umax - umin) r . w
r o (t - tmax) t Unmin , Sits :uy)(? (x)
(ng (x) - Tmin)
u=T@D=<{"/"*
1 (Iv.9)
- E (umax - umin) - . w
" —. (t = tmax)” + Umax , Sit> Mo (x)
\ (My)? (x) - Tmax)

Dans cette expression ,u]%(x) désigne la moyenne de la fenétre W centrée en x de
A

I'image ouverte par un diamétre yf(f).

L'application de cet opérateur est illustrée par la Figure IV.8.

(a) L’éclairage pourr = 2

(c) L’éclairage pourr = 8 (d) L’éclairage pourr = 13

Figure IV.8 - La correction de I’éclairage non uniforme.

Dans la Figure IV.8 (d), on constate que I'éclairage et le contraste des petits vaisseaux
sont augmentés par rapport aux Figure IV.8 (a, b et c). L'augmentation de contraste et la
correction de lillumination sont deux parameétres a prendre en considération lors
d’amélioration des images rétiniennes.

Cette méthode de correction de l'illumination non uniforme et d’augmentation de
contraste est le premier pas vers une analyse automatique de l'image rétinienne. Elle va étre
utilisée par les algorithmes de détection du réseau vasculaire et des points de références qui
feront I'objet du prochain chapitre.
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V. Conclusion.

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés a la phase initiale d’'un systeme
d’identification rétinal. Nous avons décrit les images rétiniennes sur lesquelles notre
algorithme d’identification va étre appliqué.

Les méthodes d’acquisition des images rétiniennes a été la cause principale de la
réticence de cette technique biométrique. Mais, de nos jours, et au moment méme ou nous
rédigeons ce mémoire, il existe plusieurs sites annoncant la mise en vente de nouveaux
appareils de lecture de la rétine, peu onéreux et avec des nouvelles technologies ne
présentant aucun contact direct avec I'ceil humain, donc sans aucun danger pour les
individus. De ce fait, cela s’avere étre un trés grand pas dans cette technologie qui va
probablement pouvoir évoluer, a présent, puisqu’elle a pu se défaire de son caractéere plutét
invasif.

Nous avons vu aussi, dans ce chapitre, qu’afin d’obtenir de bons résultats dans le
processus d’identification, une étape d’amélioration des images rétiniennes s’avere étre
nécessaire. D’abord nous avons abordé différentes représentations des images, et avons
conclu que le canal vert d’'une image couleur est la meilleure représentation. Elle contient le
maximum d’informations et permet une extraction efficace des caractéristiques, surtout
celles du réseau vasculaire.

Ensuite, nous avons présenté un opérateur qui corrige l'illumination non-uniforme en
augmentant le contraste local de I'image. Cet algorithme évite I'introduction de faux détails
sombres ou clairs qui sont typiques pour ce genre d’algorithmes.

A présent, nous disposons d’images prétes a étre utilisées par des algorithmes
automatiques d’extraction des caractéristiques. Nous verrons dans le prochain chapitre
comment, a partir de ces images, extraire les caractéristiques de la rétine, et générer une
signature biométrique qui identifiera chaque individu d’une maniére unique.
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Chapitre 4

Extraction des caractéristiques

Sommaire
(I [ oo [¥ ot o o PP P PP UPRPPRTIRN 74
1 Y e L= - T o PSSR PSP 75
[ll. Schéma de I'algorithme d’identification. .........cccovveeeiiiiiiiici e 76
IV. EXEraction des CaraCteriStiQUES. ......cccurreeerieieiiiiiiieeeeeeeeeeeeirreee e e e e e e eesabrrreeeeeeeeeennastrereeeeees 77
3. L réS@aU VASCUIAINE. c..eeiiiiieiiie ettt ettt 77
L. LAt de Iart. oo s 77
2. Algorithme de I"eXEraction.........eeeiiiiiiei i s s 79
b. Les points de bifurcation. ........cooviiiiiiriiiie e 85
1. LAt de Iart. oo s 87
2. Algorithme de I'eXEraction.........ueeiiiiiiii i e e s sabeee s 87
C. LeS POINtS de rEfErENCE. ..uiiiiiiiie e e e s aae e e e 90
1. Le disque optique (PAPIlle). ..cueeecieeiiiecee e 90
2. Lecentre de 1a Macula.. ..o e 97
V. GENEration de 12 SIZNATUIE. ....coiiiiiiieiiee e e st e e s s araee s 103
LV IR e o Tol [V o TSP S PSPPI 104
Résumé

Il décrit la premiére partie de notre travail. C’est un chapitre élémentaire car il détaillera les
différentes étapes par lesquelles nous sommes passés afin d’établir une signature
biométrique depuis une image rétinienne. Il traitera le processus extraction des
caractéristiques : le réseau vasculaire, les points de référence, les points de bifurcation... qui
vont servir pour la génération de la matrice de l'identité biométrique et finalement a la
reconnaissance des individus.




Caractérisation de la rétine pour l'identification biométrique des personnes

I. Introduction.

Aprés avoir vu comment acquérir et améliorer les images rétiniennes par un algorithme
automatique, ce chapitre va nous permettre d’étudier les procédés d’extraction des
caractéristiques. C'est le noyau de notre sujet de recherche. L’élément principal qui servira a
distinguer entre deux images de rétines dans un systeme d’identification est le réseau
vasculaire.

La prise de conscience de 'unicité du modele du réseau vasculaire remonte aux années
30, quand les deux ophtalmologistes, DR. CARLETON SIMON et DR. [ISODORE
GOLDSTEIN, étudiaient les maladies de I'ceil en 1935 et avaient réalisé que chaque ceil
avait son unique pattern de vascularisation sanguine. lls ont publié, une année plus tard, un
article sur I'utilisation des photographies de la rétine pour identifier des personnes, en se
basant sur le pattern de leur réseau vasculaire [10]. Plus tard, dans les années 50, leur
conclusion fut confirmée par le DR. PAUL TOWER, au cours de son étude des parfaits
jumeaux. Il nota que, pour un ensemble de paires de personnes, les jumeaux identiques sont
les plus susceptibles d’avoir des réseaux vasculaires semblables. Or, TOWER avait prouvé
gue, parmi toutes les caractéristiques corporelles comparées entre deux jumeaux
identiques, les patterns du réseau vasculaire de la rétine avaient montré le minimum de
similitudes [11].

Les vaisseaux sanguins sont parmi les premiers organes a se développer dans le corps
humain, et sont entierement dérivés du mésoderme. Le développement vasculaire
s’effectue durant deux processus nommés : vasculogenese et angiogenese. Ce sont deux
processus qui se développent lors de 'embryogenese (formation du corps humain en phase
foetale). A sa naissance, les vaisseaux sanguins de la rétine de I'étre humain, forment un
arbre qui va se développer pendant un moment, puis va étre fixé aprés quelques années.

Comme tous les vaisseaux sanguins, I'arbre vasculaire rétinien est caractérisé par des
branchements ou plutét des bifurcations. Les branches principales provenant du nerf
optique, a travers la papille, bifurquent en sous-branches, et ces sous-branches se divisent
en d’autres...etc., formant une hiérarchie vasculaire. Ces points de branchement, ou de
bifurcation, sont positionnés d’une maniéere unique dans chaque ceil, et peuvent étre utilisés
pour générer une signature biométrique. Il y a aussi les points de croisement qui sont, en
réalité, les points d’intersection des branches lors de leur projection dans une image en 2D.
Cependant, le probleme de comparaison d’'images rétiniennes se réduit a la comparaison
des points de bifurcation et de croisement. Une technique qui est inspirée du processus
d’identification par empreintes digitales basé sur les minuties (décrit dans le chapitre 1).

L'utilisation de ces points comme signature biométrique a connu un succes remarquable
aupres des systemes d’identification rétinals. En plus de sa fiabilité, cette méthode a
I’avantage de minimiser considérablement la quantité de mémoire utilisée pour stocker les
informations biométriques d’'une image rétinienne. Elle permet de stocker uniquement les
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coordonnées des points de bifurcation et de croisement des branches, au lieu de stocker
toute I'image de I'arbre vasculaire ou I'image rétinienne entiere.

Tenant compte de ces affirmations, plusieurs algorithmes d’identification, ont été
développés, en se basant sur la topologie du réseau vasculaire et particulierement sur les
positions des points de bifurcation et de croisement des branches.

Nous allons, dans ce chapitre, citer quelques travaux dans ce domaine, puis proposer un
schéma organigramme de la méthodologie adoptée. Ensuite, nous décrirons les méthodes
d’extraction des caractéristiques visuelles d’'une image rétinienne. Nous commencerons par
le réseau vasculaire en entier, puis nous passerons aux points de bifurcation et de
branchement, et a la fin un algorithme d’extraction de deux autres caractéristiques utiles a
notre procédé (en phase de recalage): les centres de la papille et de la macula, est détaillé.

II. Etat de I'art.

C'est probablement, a cause de son coup relativement élevé et de son caractére invasif
gue la biométrie par la rétine n’a pas bénéficié d’un grand intérét de la part des chercheurs.
Nous avons rencontré un nombre important de travaux portant sur la rétine mais surtout
dans un contexte médical pour identifier et localiser des pathologies. Ces travaux se sont, en
majorité, posés le probleme de la segmentation du réseau vasculaire, de la localisation de
points caractéristiques et des pathologies. La morphologie mathématique y est trés utilisée.

N’empéche que nous avons trouvé, durant notre recherche bibliographique, quelques
types d’algorithmes proposés pour automatiser cette méthode d’authentification a travers
les images du fond d’ceil.

Dans [17], S.M.R. KABIR ET AL. ont utilisé une méthode de comparaison basée sur un
degré de corrélation entre des segments angulaires de la rétine. L'image entiere est utilisée
dans le processus d’identification.

Dans [19], C. MARINO ET AL. ont proposé une technique de comparaison des arbres
vasculaires en entier. Une fois les lignes de crétes, correspondantes aux vaisseaux, sont
extraites de I'image, une technique de recalage est appliquée pour aligner les arbres, puis,
une méthode de calcul de similarité des réseaux est utilisée pour comparer les individus.

Dans [22], M.D. AMIRI ET AL. adoptent un algorithme qui extrait des partitions
radiales et angulaires du réseau vasculaire puis les compare a l'aide d’une transformée de
Fourrier et la métrique de Manhattan. lls obtiennent un taux d’efficacité de 98.75% du
systeme de reconnaissance sur la base d’images utilisée.

Dans la majeure partie des autres travaux que nous avions rencontrés tels que [16], [18],
[20], [21], [23], [24], leurs auteurs avait utilisé des algorithmes automatiques plus ou moins
variés, mais tous basés sur une comparaison de patterns formés a |'aide des points de
bifurcations et de croisements des branches du réseau vasculaire. Les méthodes
d’extractions de l'arbre vasculaire et des points de bifurcation, ainsi que le processus de

Université Aboubakr Belkaid — Tlemcen | 2011



Caractérisation de la rétine pour l'identification biométrique des personnes

comparaison des patterns, varient d’un algorithme a un autre, mais le principe reste le
méme. Nous discuterons ces méthodes dans les différentes sections qui suivent.

III. Schéma de I'algorithme d’identification.
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Figure I1l.1 - Schéma général de I'algorithme d'identification par la rétine (Images de [100]).
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Nous avons choisi d’'implémenter, durant notre étude de cette technique biométrique, un
algorithme automatique de comparaison des signatures, le plus populaire, basé sur les
points de bifurcations et de croisement des branches du réseau vasculaire de la rétine.

Ce procédé d’identification est constitué de plusieurs étapes comme montré dans la
Figure lll.1.

Ces étapes seront décrites et discutées, une par une, dans les prochaines sections.

IV. Extraction des caractéristiques.

a. Le réseau vasculaire.

Les vaisseaux sont des structures de forme allongée, beaucoup plus longues que larges,
rouges et plus sombres que le fond. lls entrent dans la rétine par le disque optique et ils
parcourent la rétine en formant |'arbre vasculaire. Leur largeur varie dans une image
rétinienne : il existe de gros vaisseaux et des vaisseaux trés minces. De plus, il y a un lien
entre le contraste d’un vaisseau et sa largeur : les vaisseaux varient considérablement d’'une
image a l'autre [30].

Dans une méme image, il y a souvent des différences de couleur importantes d’un
vaisseau a l'autre : la couleur de la réponse spectrale de I’'hémoglobine dépend de Ia
concentration en oxygene, et par conséquent, les veines ont une couleur différente de celles
des artéres. De plus, la couleur dépend également de la largeur du vaisseau, de la quantité
de sang qui y est contenue ainsi que de I'éclairage non uniforme dans toute I'image. Par
contre, la largeur des vaisseaux ne varie pas d'un patient a I'autre : les vaisseaux sont
toujours plus minces qu’un parametre A qui est constant pour toutes les images.

Comme nous I'avons vu dans le chapitre 3, les vaisseaux apparaissent les plus contrastés
dans le canal vert de I'image couleur. Pour la détection des vaisseaux, nous travaillerons
donc exclusivement sur le canal vert, que nous notons f dans ce chapitre.

Malheureusement, il y a des difficultés majeures qui rendent la détection des vaisseaux
parfois tres compliquée. Souvent, les images rétiniennes ont un faible contraste et sont
corrompues par un niveau de bruit trés élevé. Par conséquent, les pixels sur un vaisseau ne
sont pas caractérisés par une valeur de gris inférieure au fond; c’est la moyenne le long du
vaisseau qui est inférieure a la moyenne du fond. Une deuxieme conséquence de la présence
de bruit et du faible contraste est la mauvaise définition des bords des vaisseaux. Aussi, la
connexité du réseau vasculaire est souvent « interrompue » par du bruit. Par conséquent, il
existe des bouts de vaisseau qui ne sont pas connexes au reste de I'arbre vasculaire.

1. Etat de I'art.

Beaucoup a été écrit sur la détection de I'arbre vasculaire dans des images rétiniennes.
Les premiers travaux dans ce domaine ont été faits en 1982 [32]. Les auteurs proposent
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I'application des algorithmes utilisés dans I'analyse automatique des images satellites («
ridge following ») a la détection de vaisseaux dans les images rétiniennes, avec un succes
modeste. Dans [33], les auteurs proposent une combinaison de filtrages monodimensionnels
avec un filtre orienté et de profil gaussien (fondée sur la théorie de détection de bords
présentée par MARR et HILDRETH dans [34]) avec un suivi des vaisseaux a partir de la
papille. L'inconvénient de cette méthode est sa grande sensibilité au bruit et la nécessité de
détecter d’abord la papille, alors que cela peut présenter plus de problemes que la détection
des vaisseaux elle-méme, surtout s’il existe des pathologies dans I'ceil.

Un grand progrés a été apporté par SBAHASIS CHAUDHURI en 1989 [35]. En effet,
beaucoup d’algorithmes proposés dans la littérature s’appuient sur cette méthode. On
suppose que le vaisseau est linéaire par morceaux et que les « segments vasculaires » qui le
constituent ont un profil gaussien. La convolution avec un filtre a profil gaussien amplifie
alors tous les segments vasculaires ayant la méme orientation tout en les lisant dans cette
direction. Ce filtrage est effectué dans des directions différentes, et la différence par rapport
a I'image lissée est calculée. Le résultat est obtenu par un simple seuillage. Bien que les
résultats ne soient pas mauvais, il y a de fausses détections systématiques causées par des
objets clairs comme la papille et les exsudats (ce qui revient au méme probleme que celui
discuté dans le chapitre 3, section V), par des objets sombres comme des hémorragies et des
micro-anévrismes qui sont liés au réseau vasculaire par cet opérateur et par le bruit. Trouver
une méthode de seuillage qui prend en considération les différences de contraste entre les
images n’est pas une tache simple. De plus, le traitement est relativement lent. Dans [36],
les auteurs proposent une extension de cet algorithme : des méthodes de classification sont
appliquées pour identifier les faux positifs. Dans [37], les auteurs proposent des méthodes
de seuillage local, mais les résultats ne sont pas convaincants. Dans [38] et [39], une
combinaison de suivi (« tracking ») et de filtrage directionnel est proposée. Le suivi se sert
des criteres comme, par exemple, la continuité de direction et la largeur des vaisseaux. Le
probleme des algorithmes de suivi est la sensibilité aux interruptions du réseau vasculaire.

Dans d’autres publications, les auteurs appliquent un détecteur de bords (comme celui de
CANNY [40]) et ils groupent les pixels trouvés de cette maniére pour ne garder que des
bords paralléles [41], [42].

Dans [43], des réseaux de neurones sont utilisés, mais un avantage par rapport a des
approches fondées sur des modeles n’a pas pu étre démontré.

Dans [44], les auteurs utilisent une combinaison de filtres morphologiques avec des
méthodes linéaires pour détecter les bords des vaisseaux (la méthode est également fondée
sur la stratégie proposée dans [34]). La méthode s’est montrée trés efficace pour les
angiographies a la fluorescéine, mais pour les images en couleurs, elle ne donne pas toujours
un résultat satisfaisant a cause du contraste plus faible [45]. De plus, la méthode est
coliteuse en temps de calcul.
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On peut constater que beaucoup d’algorithmes fonctionnant plus ou moins bien ont été
congu pour la détection du réseau vasculaire. A notre connaissance, de fausses détections
dues aux hémorragies et aux exsudats posent toujours un probléme majeur pour ces
algorithmes (en effet, dans les articles correspondants, I'application des algorithmes a des
images contenant des exsudats ou des hémorragies n’est pas discutée). De plus, les
algorithmes sont relativement lents, ce qui représente un inconvénient majeur. Si la
détection est utilisée pour un recalage d’image par exemple, il est essentiel que le résultat
soit fiable, mais également que I'algorithme soit rapide car il doit étre appliqué a deux
images et suivi du recalage lui-méme souvent assez long.

WALTER a présenté deux approches, en 2003, basées sur la morphologie
mathématique. En effet, la premiéere s’appuie sur une méthode d’augmentation de netteté
et d’extraction de détails avec une transformation chapeau haut de forme [46]. Cette
technique est trés simple et s’est avérée trés efficace méme pour des images de qualité
moyenne ou mauvaise. La deuxieme méthode est aussi efficace que la premiére, et encore
plus utile lorsqu’il n"est pas nécessaire d’extraire tout le réseau vasculaire, mais seulement
sa structure. Cet algorithme détecte I'axe médian du réseau vasculaire de maniéere robuste
et efficace, il est fondé sur la méthode de segmentation par la ligne de partage des eaux.

Plusieurs approches ont été proposées dans d’autres publications, telles que [47 - 62], et
qui sont aussi fiables et efficaces les unes que les autres.

Pour son efficacité et sa facilité d’implémentation, nous avons choisi d’appliquer le
second algorithme proposé par THOMAS WALTER dans [30]. L’objectif de cet algorithme
coincide parfaitement avec notre axe de recherche : extraire uniguement le squelette, au
lieu de I'arbre vasculaire entier, qui nous servira, par la suite, pour la détection des points de
bifurcation.

2. Algorithme de I’extraction.

Dans beaucoup d’applications, comme dans le cas de notre systeme d’identification basé
sur les caractéristiques du réseau vasculaire, il n’est pas nécessaire d’extraire tout le réseau
vasculaire, mais seulement sa structure. DR WALTER, dans [30], a développé un
algorithme qui détecte directement le squelette de I'arbre vasculaire. L'idée principale est
d’appliquer la ligne de partage des eaux (décrite dans le chapitre 2) sur le chapeau haut de
forme de I'image filtrée, et de caractériser les branches de la LPE par leur contraste local
pour identifier les faux positifs. Par la suite, les étapes de I'algorithme seront détaillées.

Voici un organigramme modélisant I'algorithme de WALTER (Figure IV.1):

Préfiltrage de I'image L'image

et ~ par Chapeau A CalculdelaLPE AEESRE
améliorée du canal vert ; marqueur Squelette
Haut de Forme

Figure IV.1 - Organigramme de I'extraction du squelette de I'arbre vasculaire rétinien.
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i. Pré-filtrage.

Le pré-filtrage a comme objectif, d'une part, d'enlever du bruit clair et les petits exsudats,
s’ils existent, qui pourraient causer des fausses détections, et d’autre part, de connecter des
bouts de vaisseaux non connexes. Ces deux cas causent des problémes pour la détection du

<~

réseau vasculaire illustrés dans la Figure IV.2.

(a) Du bruit sur le vaisseau causant (b) Du bruit ou des pathologies en proximité
une interruption. des vaisseaux causant des faux positifs.

Figure IV.2 - Deux problemes dans la détection des vaisseaux [30].

Malheureusement, les deux problémes ne peuvent pas étre résolus par |'application du
méme opérateur. Si le bruit, sur le vaisseau et qui l'interrompt (Figure IV.2 (a)), est enlevé et
si la connexité du réseau vasculaire est restaurée, (par exemple par un filtrage directionnel
comme il est proposé dans [35] ou par ouverture), il est inévitable de connecter aussi des
éléments parasites aux vaisseaux. Beaucoup de fausses détections en sont la conséquence
dans la méthode proposée dans [35]. Dans [44], I'infimum de fermetures dans des directions
différentes est calculé M afin d’enlever des faux positifs potentiels (comme celui dans la
Figure IV.2 (b)). Malheureusement, les bouts de vaisseaux déconnectés par les bruits en font
partie aussi : parfois le réseau se présente juste comme une suite de « petits trous », tant il
est corrompu par du bruit. Donc, le pré-filtrage enléve de faux positifs potentiels, mais aussi
de vrais vaisseaux : la méthode dont le pré-filtrage constitue la premiere étape est moins
sensible mais n’est guére applicable aux images de faible contraste [45].

Le point commun de ces deux méthodes de pré-filtrage est le parcours des directions
différentes soit pour lisser I'image dans cette direction, soit pour la fermer: les deux
méthodes tentent de favoriser des structures linéaires dans une image en évaluant des
groupes de pixels positionnées selon une ligne. Dans la méthode présentée dans [30], le pré-
filtrage a juste comme objectif d’enlever du bruit clair et les petits exsudats qui sont
responsables de plusieurs faux positifs.

Pour enlever du bruit clair dans une image a teintes de gris, il suffit d'appliquer une
ouverture. Une ouverture morphologique a comme inconvénient que des séparations entre
des vaisseaux tres proches sont aussi enlevées ; pour cela, la taille de I'élément structurant
doit étre tres petite. Il est préférable de se servir de |'ouverture surfacique [63] qui enleve

1 R TI , . . . , . . \
En réalité, le supremum d’ouvertures est calculé, mais I'algorithme est appliqué aux angiographies, ou les
vaisseaux apparaissent comme des objets clairs et non pas des objets sombres.
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tous les éléments clairs d'une image qui ne dépassent pas une surface A; indépendamment
du seuil, il n"existe aucune composante connexe de la section correspondante au seuil avec
une surface plus petite que A. En fait, I'ouverture par reconstruction enléve des éléments
dans l'image selon leur « épaisseur ». La surface est un critere plus pertinent parce qu'une
longue séparation entre deux vaisseaux a une faible épaisseur, mais une surface assez
grande pour étre gardée par l'ouverture surfacique, alors qu'elle serait effacée par une
ouverture morphologique. (Ce type d’ouvertures est détaillé dans I'annexe A).

(a) L’image du canal vert améliorée (b) Résultat du pré-filtrage

Figure IV.3 - Le pré-filtrage par une petite gaussienne.

Le bruit dans lI'image est, ensuite, diminué par une gaussienne de petite taille. L'image
préfiltrée p, est alors :

pr =T+ f) (IV.1)

avec I' unfiltre gaussien. Le résultat de ce filtrage est montré dans la Figure I1V.3 (b) : le pré-
filtrage ne change pas beaucoup I'image, alors que le bruit est réduit.

ii. Transformation par chapeau haut de forme.

Pour faire ressortir le réseau vasculaire, la transformation chapeau haut de forme est
appliquée sur cette image préfiltrée, utilisant un élément structurant circulaire de taille
suffisamment grande pour boucher tous les vaisseaux :

b2 = ¢AB(P1) —P1 (Iv.2)

Le résultat du chapeau haut de forme est montré dans la Figure IV.5 (a). Dans cette
image, les vaisseaux apparaissent comme des objets clairs, allongés et connexes. Les
différences de contraste entre les vaisseaux sur une méme image ou entre des images
différentes font que des méthodes de seuillage ne sont pas adaptées pour trouver le réseau
vasculaire a partir de I'image chapeau haut de forme.

Si I'image est considérée comme une surface topographique, les vaisseaux correspondent
a des lignes de crétes de cette surface. L’outil morphologique par excellence pour trouver les
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lighes de créte dans une image est la ligne de partages des eaux (LPE) définie dans le
chapitre 2. Pour calculer la LPE, il faut d’abord trouver un bon « marqueur », ce qui est
explicité dans le paragraphe suivant.

iii. L'image marqueur.

Afin d’éviter une sur-segmentation en 'appliquant directement, la LPE doit étre contrdlée
par un marqueur. Dans le chapitre 2, 'usage de la ligne de partage des eaux controlée par un
marqueur est expliqué : a partir des minima importants, I'image est inondée et des barrages
sont construits entre les lacs qui se rencontrent, ces barrages constituent la ligne de partage
des eaux.

Dans notre cas, le but n'est pas de trouver des bassins versants (comme c'est souvent le
cas), mais c'est la ligne de partage des eaux elle-méme qui est censée donner le résultat de
segmentation. Alors les marqueurs doivent étre choisis de maniére a ce que la ligne de
partage des eaux coincide avec les vaisseaux, il est donc important de marquer toutes les
« vallées encaissées » et toutes les « criques », c’est-a-dire toutes les zones entourées
partiellement ou entierement par les vaisseaux. Un tel marqueur est montré dans la Figure
IvV.4.

Figure IV.4 - Des vaisseaux et un marqueur "idéal" (les cercles gris) [30].

Afin d'obtenir un tel marqueur, une approximation du réseau vasculaire est calculée par
un simple seuillage de I'image préfiltrée du chapeau haut de forme (Figure IV.5 (b)). Comme
on le voit dans la fFigure IV.5 (a), il n'est pas possible de trouver un bon seuil qui segmente
tout le réseau vasculaire en donnant peu de faux positifs. Cependant, I'objectif dans cette
étape de l'algorithme est seulement de trouver un marqueur pour la LPE, et I'approximation
obtenue par un seuillage (Seuil = 25, par expérimentation, a donné un bon résultat dans
[29]) est suffisamment bonne pour atteindre ce but.
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(a) Transformation par chapeau haut de (b)  Approximation de I’arbre vasculaire par
forme de I'image préfiltrée. seuillage (S= 25).

Figure IV.5 - Transformation par chapeau haut de forme et approximation du réseau vasculaire.

Le marqueur, c’est-a-dire, 'ensemble de points d’ou I'inondation commence, est choisi en
fonction de la distance par rapport a cette approximation (montrée dans la Figure 1V.5 (b))
du réseau vasculaire: ce sont les maxima locaux de la fonction de distance de
I’'approximation inversée (Figure IV.6 (a)).

Pour calculer la fonction de distance, il faut d'abord nettoyer l'image: il ne faut
absolument pas qu'il y ait un marqueur sur un vaisseau, sinon le vaisseau en question ne
ferait pas partie de la ligne de partage des eaux, et il serait forcément raté par l'algorithme.
Pour cela, il suffit de boucher tous les trous ayant une surface trop petite (5 pixels). Soit T
le seuillage par surface, m; une image intermédiaire et D(+) la fonction de distance, I'image
marqueur m peut étre obtenue a partir de I'image chapeau haut de forme p, de la
maniére suivante (Figure IV.6 (b)):

m; = [¢jurfTK (Pz)] ‘

f(x) , six €Max{D(m;)}

, (IV.3)
tmax - Sinon

m(x) = {

(a) L’approximation du réseau vasculaire (b) Fonction de distance de I'approximation.
nettoyée.

Figure IV.6 - L'image de distance et I'image marqueur.
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iv. La détection des lignes de créte a I'aide de la LPE.

Ayant déterminé le marqueur, la ligne de partage des eaux, peut étre calculée de la
maniére habituelle :
LPE,,(f) = LPE(Rf(m)) (Iv.4)

Le résultat est montré dans la Figure IV.7 (a). La ligne de partage des eaux suit les
vaisseaux comme prévu et, par conséquent, il existe plusieurs faux positifs, c’est-a-dire des
branches qui ne correspondent pas a des vaisseaux. La LPE est toujours fermée: elle
délimite un bassin versant. Alors, si une zone n'est pas entierement entourée par des
vaisseaux, il doit y avoir forcément une branche de la LPE qui ne correspond pas a un
vaisseau.

Pour extraire le squelette vasculaire de la LPE, WALTER, dans [30], a utilisé un critére de
contraste pour éliminer les fausses branches depuis la LPE.

Notre objectif est de ne détecter que les lignes de créte elles-mémes. Pour cela,
FEROUI, dans [29], a introduit un opérateur logique (AND) entre I’approximation du réseau
vasculaire et la ligne de partage des eaux, pour éliminer les bassins versants et les fausse
lignes.

(a) Segmentation par la ligne des partages (b) Résultat de l'intersection avec
des eaux. I"approximation.

Figure IV.7 - La ligne de partage des eaux et intersection avec I'approximation.

Avec cet algorithme, tous les vaisseaux ont été détectés, mis a part quelques petits
vaisseaux ayant un contraste trop faible (Figure IV.7 (b)). Un autre phénomeéne déplaisant :
les erreurs aux bouts des vaisseaux. Beaucoup d’algorithmes proposés dans la littérature
montrent également des inexactitudes aux bouts des vaisseaux. En effet, cela n’est pas
étonnant car les vaisseaux ne finissent pas spontanément, mais se dissuadent lentement.
Cela n’est pas génant, puisque généralement nous nous contentons des gros vaisseaux pour
extraire un nombre suffisant de points de bifurcations pour distinguer entre deux patterns.
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On remarque aussi, (Figure IV.7 (b)), la présence de pixels isolés qui n’ont pas
d’importance. Pour régulariser ce probléme, nous appliquons un filtrage selon un critére de
surface.

Le squelette du réseau vasculaire obtenu (Figure IV.7 (b)) est bon, mais, il y a dans ce
résultat beaucoup de petites branches (des barbules) qui ne correspondent pas a des
vaisseaux. Pour raffiner I'arbre vasculaire, ces barbules peuvent étre éliminées facilement en
appliquant I'algorithme d’ébarbulage décrit dans I'annexe A.

Enfin, le contour de la rétine, apparent dans le résultat, est enlevé a l'aide d’une
opération de remplissage des formes ovales et sélection de leur périmetre, puis une
soustraction de ce contour depuis I'image du squelette. Le résultat final du squelette est
montré dans la Figure IV.8.

(a) Squelette du réseau vasculaire obtenu (b) Superposition du squelette sur I'image
par 'algorithme d’extraction. originale.

Figure IV.8 - Résultat final de I'algorithme d'extraction du squelette vasculaire.

On peut dire, finalement, que I'algorithme de détection de I'arbre vasculaire, basé sur la
ligne de partage des eaux contrélé par marqueur, est un algorithme robuste et donne des
résultats fiables que ce soit pour des images bien contrastées (Figure 1V.9 (b)), ou pour des
images de trés faible contraste (Figure IV.9 (d)).

Nous verrons, par la suite, comment extraire les points de bifurcation et de croisement
des branches, depuis le squelette vasculaire obtenu.

b. Les points de bifurcation.

Comme nous I'avons précisé auparavant, nous utilisons dans ce mémoire, comme pattern
biométrique, la position des points de bifurcation et de croisement des branches. Cette
caractéristique est unique et difficile, voire impossible, a reproduire. Nous avons aussi
affirmé, que ce pattern est invariable durant la vie de I’étre humain, a moins qu’une sérieuse
pathologie apparaisse dans I'ceil. La plupart des maladies connues, telles que le diabéte, ne
changent pas la topologie du pattern. Quelques petites lésions (exsudats, ou micro-
anévrismes) peuvent apparaitre mais sont facilement évitées avec les algorithmes
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d’extractions du réseau vasculaire. Basée sur I'idée des minuties des empreintes digitales,
évoquée dans le premier chapitre, un pattern robuste est présenté ici, ou un ensemble de
bornes limites sont utilisées comme points caractéristiques.

(a) Image bien contrastée [100] (b) Résultat de I'extraction de I'arbre

(c) Image peu contrastée [100] (d) Résultat de I'extraction de I'arbre

Figure IV.9 - Exemples du résultat de I'algorithme sur des échantillons de la base [100].

En outre, le choix de ces points comme trait biométrique a gagné un grand intérét dans
les systémes de reconnaissance, grace a son caractere économe de la mémoire. En effet, le
pattern contient une information riche et unique, et la taille mémoire nécessaire a son
stockage est considérablement inférieure a celle de I'arbre vasculaire ou de I'image en
entier. Dans ce cas-la, le probléeme de comparaison de patterns est réduit a un probleme de
comparaison de points et une mesure de similarité des patterns va étre calculée a base du
nombre de points similaires.

Un point de bifurcation c’est le point ou se divise un vaisseau rétinien en deux autres
petits vaisseaux (Figure 1V.10 (a)). Un point de croisement est un point (virtuel) qui
représente la position de l'intersection de deux branches dans une vue a deux dimensions
(Figure IV.10 (b)).

Nous verrons dans cette section comment extraire ces points de bifurcation et de
croisement des branches du squelette vasculaire que nous avons obtenu avec I'algorithme
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précédent. La position de ces points servira plus tard, dans ce chapitre a établir le trait
biométrique.

(a) Point de bifurcation (b) Point de croisement

Figure IV.10 - Exemples des points de bifurcation et de croisement [100].

1. Etat de I'art.

La détection des points caractéristiques de I’arbre vasculaire rétinien est une tache tres
délicate. Ceci est d{, particulierement, a la complexité de la structure du réseau vasculaire,
ou l'illumination et la taille des vaisseaux sont fortement hétérogenes d’une image a une
autre, et, souvent, méme entre deux régions, différentes de la méme image.

Le probléme commun des approches de détection des points caractéristiques qui existent
dans la littérature, est |'utilisation du disque optique comme point de référence dans
I'image. Or, la détection du disque optique est un probleme plus complexe, et, parfois, ne
peut étre réalisée correctement chez des individus, surtout pour les cas pathologiques.

Cette propriété de bifurcation et de croisement des branches du réseau vasculaire a
acquis beaucoup d’attention notamment chez les ophtalmologistes dans I'interprétation des
images en vue d’une détection de pathologie ou de |ésions dans la rétine. Ces points servent
beaucoup dans le domaine de recalage automatique des images rétiniennes.

Dans plusieurs travaux de recherche [61], [3], [84], [18], [23], [29], |es auteurs ont utilisé
la notion de voisinage des pixels pour détecter les points caractéristiques. Nous allons voir
dans le paragraphe qui suit comment appliquer la transformation de voisinage pour détecter
les points de bifurcation et de croisement.

2. Algorithme de I’extraction.

Les points de bifurcation se caractérisent en théorie par la présence de trois branches de
vaisseaux qui définissent une certaine orientation. Comme on peut le voir sur la Figure IV.11
(a), les points de bifurcation ont une forme en Y, ou en T (Figure 1V.11 (b)).

Il y a également des cas olU des vaisseaux se croisent (artéres et veines). Dans ce cas, il
s’agit d’une intersection a quatre branches formant un X (Figure IV.11 (c)).
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N U N

(a) PointenY. (b) Pointen T. (c) Point en X.

Figure IV.11 - Exemples des formes de points caractéristiques.

Pour localiser ces points sur le squelette vasculaire, il suffit de détecter tous les X, Y, et T.
Pour cela, nous avons appliqgué une transformation morphologique connue sous le nom
de «Transformation de voisinage» définie, dans [83], par :

1 siV,(X) eV

_ (IV.5)
0 sinon

XQv@i={

Avec IV une famille composée de 18 configurations de voisinage :

% LesformesenY:

101
(O 1 0) et 07 autres configurations obtenues par des rotations de% :
010

010,001y ,/100y/010, 001\ /1200|7010
011)J(110)J{011)|1010)J{2120)|011)(210
100/ \001/ 010/ \101/ \010/ \100/ \001

X/

% LesformesenT:

000
(1 1 1) et 07 autres configurations obtenues par des rotations de% :
010

100,,010y,,/1201y,,/010\ 7101\ 010\ /001
010)J(110J{010)|1111){010)J|1011)(010
101/ 010/ \100/\000/\001/\010/\101

% LesformesenX:

101 0
(O 1 0> et une autre configuration obtenue par des rotations de% : (1
101 0

=

0
1
0

Nous appliquons cette transformation sur le squelette de I'arbre vasculaire issu de I'étape
précédente, et nous obtenons comme sortie une image binaire contenant uniquement des
points de bifurcation et de croisement comme montré dans la Figure IV.12.
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(a) Résultat de I’extraction des caractéristiques (b) Superposition des caractéristiques sur
(points rouges) superposée sur le squelette. I'image originale.

(c) Résultat de I’extraction des caractéristiques (d) Superposition des caractéristiques sur
(points rouges) superposée sur le squelette. I'image originale.

Figure IV.12 - Exemples d'extraction des points de bifurcation et de croisement.

Les coordonnées cartésiennes (x,y) de projection sur les axes du plan de I'image sont
utilisées pour établir la signature biométrique. Pour obtenir un nombre suffisant de points
de bifurcation et de croisement, il faut extraire I'arbre vasculaire avec la meilleure précision
possible. On remarque dans la Figure IV.12 (a et c), que la plupart des points de bifurcation
ont été détectés dans les deux images, mis a part quelques points qui ont été ratés par
I'algorithme a cause de la qualité médiocre du squelette dans quelques régions (surtout a la
fin des petits vaisseaux).

A présent, nous pouvons procéder a la phase finale de comparaison des patterns. Mais
avant cela, une étape primordiale s'impose. En effet, pour comparer les patterns de deux
images rétiniennes a base des points caractéristiques obtenus, il faudrait, tout d’abord,
aligner ces patterns. Cet alignement est appelé recalage des images.

Nous discuterons ces étapes dans le prochain chapitre. Dans le paragraphe suivant nous
allons décrire des méthodes d’extraction des points de référence qui sont le centre de la
papille et la fovéa (centre de la macula). Nous aurons besoin de ces points dans une des
méthodes de recalage que nous verrons plus tard.
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c. Les points de référence.

1. Le disque optique (papille).

La papille est un élément principal de la rétine ; sa détection est essentielle pour un
systeme d’analyse de clichés rétiniens. Beaucoup d’algorithme de détection de lésions se
basent aussi sur la détection de la papille, parce qu’elle permet d’identifier des faux positifs :
notamment pour la détection d’exsudats, elle joue un role important. De plus, elle sert a
trouver le centre de la vision (la macula) et son diameétre peut étre vu comme une mesure de
référence dans les clichés rétiniens (par exemple, la distance entre la papille et la fovéa est
environ 2,5 fois le diameétre de la papille [30]).

En dehors de son role majeur pour la conception d’autres algorithmes, la détection de la
papille et I'analyse quantitative de I’évolution de sa forme et de sa taille peuvent apporter
des informations cliniques de grande importance : en effet, I'analyse du changement de la
papille sert a dépister et a suivre I'évolution des maladies. L'amélioration du diagnostic de
ces maladies n’est pas le sujet de ce mémoire, mais I'algorithme présenté ici peut étre utilisé
a ce propos. Dans notre étude, nous nous servirons de la papille, notamment, pour le
recalage d’image.

La papille (ou disque optique) est I'entrée des vaisseaux et du nerf optique dans la rétine.
Elle se trouve du coté nasal de la macula (le centre de la vision) et elle ne contient pas de
récepteurs pour la lumiere : c’est pour cela qu’elle est appelée aussi la tache aveugle.

Dans les images rétiniennes, elle apparait comme une grande tache de couleur
jaunatre ou blanche et de forme a peu pres circulaire ou elliptique, interrompue par les
vaisseaux sortants. Sa taille varie d’un sujet a I’'autre, mais elle reste comprise entre 40 et 60
pixels de diametre dans des images de 768 x 576 pixels. La papille est caractéristique par un
fort contraste entre les vaisseaux sortants et la couleur jaune de la papille elle-méme.

(a) Papille contrastée. (b) Papille incompléte. (c) Papille non-contrastée.

Figure IV.13 - Exemples de papilles [100].

Malheureusement cette description n’est pas valable pour toutes les images couleur de la
rétine: parfois, ses contours sont a peine visibles, la couleur n’est pas toujours jaune et il
peut y avoir d’autres régions dans lI'image qui sont plus éclairées suite a un gradient
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d’éclairage ou une grande accumulation d’exsudats. Les exsudats sont également
caractérisés par une couleur jaune/blanche et apparaissent sous un fort contraste.

Dans la Figure IV.13, des différences dans l'apparence de la papille peuvent étre
observées. La papille montrée dans la Figure 1V.13 (a) est bien contrastée, presque circulaire
et de couleur jaune. C'est un objet tres clair et sa détection, méme avec des méthodes tres
basiques, ne devrait pas poser beaucoup de problémes. Dans la Figure IV.13 (b), la couleur
de la papille est plutot blanche que jaune, elle est au bord de I'image, avec une partie non
visible, les vaisseaux en couvrent une partie et par conséquent, les contours sont fortement
perturbés. La papille montrée dans la Figure IV.13 (c) a un trés faible contraste : elle est a
peine plus claire que ses alentours et ses contours se laissent juste deviner.

i. Etatde l'art.

Il existe beaucoup de méthode de détection de |a papille dans la littérature :

Dans [43], les auteurs localisent le disque optique en utilisant le contraste trés élevé entre
les vaisseaux sortants et la papille elle-méme. Cette approche fonctionne bien dans des
images uniformément éclairées et ne contenant pas d’exsudat ou d’autres pathologies
claires et fortement contrastées. Aucune méthode pour la détection des contours n’est
proposée.

Dans [33], un seuil par surface est utilisé pour trouver le disque optique. Les contours
sont ensuite détectés a 'aide de la transformation de Hough [85]. Cette transformation est
relativement lente, et de plus, les conditions d’une forme circulaire ne sont souvent pas
remplies; ce qui représente un probléme majeur pour l'application de cette méthode.
Comme il a été constaté dans [41] : si le contraste de la papille est faible ou si la papille est
au bord de I'image, cette approche ne donne pas de résultats satisfaisants.

Dans [32], le disque optique est localisé par un suivi de vaisseaux vers leur origine. Cela
est certainement une bonne stratégie, mais elle se base sur la détection compléte du réseau
vasculaire. Dans de trés bonnes images, cela est possible, mais il suffit que quelques
branches ne soient pas détectées par I'algorithme pour que cette approche échoue.

Dans [86], les contours du disque optique sont trouvés a |'aide des contours actifs ; le
probleme de localisation dans des images contenant des exsudats ou d’autres structures de
luminosité élevée, n’est pas traité.

Dans [87], les auteurs comparent les structures dans I'image avec un modele de la papille
(Template matching). Cette approche gére mal des variations de taille de la papille d’un
patient a l'autre, et elle n’a pas été testée dans des images contenant de grandes
accumulations d’exsudats.

Dans [30], I'auteur a utilisé la morphologie mathématique pour I’extraction de la papille.
L'algorithme utilisé localise d’abord la papille, ensuite calcule le contour en utilisant la LPE.
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Mais n’empéche que cet algorithme a trouvé des difficultés face aux rétines tres affectées
par des anomalies.

Dans notre mémoire, nous avons besoin de localiser uniqguement le centre de la papille
qui servira comme point de référence, avec la fovéa, dans la phase de recalage. Pour ce
faire, nous sommes obligés de trouver le contour de la papille et de calculer le barycentre.

L’algorithme proposé par WALTER dans [30] a donné un résultat assez satisfaisant, du
moment que dans cette étude des systemes biométriques, nous ne prenons pas en
considération les cas particuliers présentant de fortes anomalies au niveau de la rétine.

ii. Algorithme de l'extraction.

L'algorithme de détection de la papille proposé dans [30] se divise en deux étapes : dans
la premiere, la papille est localisée avec une approche qui se sert de la luminosité élevée de
la papille et du réseau vasculaire détecté avec I'algorithme décrit dans la premiére section
de ce chapitre.

Une fois la papille localisée, ses contours peuvent étre trouvés a l'aide de la
transformation de lignes de partage des eaux appliquée a une version filtrée de I'image.
Nous expliciterons ces deux étapes par la suite. Deux premieres versions de cet algorithme
ont été publiées dans [46], [88].

% La localisation de la papille.

L’hypothése de départ de cet algorithme est que la papille appartient aux régions les plus
claires de I'image, et donc, un seuillage appliqué a I'image de la luminosité f; obtenue par la
représentation de I'image dans I'espace HLS (voir Annexe C pour plus d’informations sur les
espaces de représentation des images), devrait permettre de trouver au moins une partie de
la papille. Malheureusement, cela est vrai seulement s’il n’existe pas des accumulations
d’exsudats de taille importante ou d’autres structures claires de couleur jaunatre (comme
par exemple I'atrophie dans I'image montrée dans la Figure 1V.14 (a)). Avant I'application
d’un seuil, il faut d’abord enlever ces structures. Cela peut étre fait en se servant du réseau
vasculaire : la papille n’est pas seulement une région de luminosité élevée, mais aussi
I’entrée des vaisseaux. Autrement dit, la papille doit étre connexe au réseau vasculaire V. La
reconstruction d’une version dilatée du réseau vasculaire sous I'image f; donne alors une
image qui contient toujours la papille, mais aucun exsudat (ou autre structure de luminosité
élevée) qui ne soit connexe au réseau vasculaire.

_ (tmax ,Six eV
v = {tmm six gV (IV.6)
l, = Rfl(5SBU /\fl) avec s=05 (IV.7)
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En effet, le réseau vasculaire doit étre dilaté parce qu’il faut marquer les parties claires de la
papille : ces parties sont a proximité du réseau vasculaire, mais elles ne contiennent
évidemment pas de vaisseaux. Il est préférable de ne pas utiliser tout le réseau vasculaire V
tel qu’il est extrait par l'algorithme présenté dans le chapitre précédent pour cette
opération : la partie du réseau vasculaire qui passe par la papille est la partie la plus
contrastée et donc les parametres de I'algorithme sont choisis pour ne pas extraire tous les
vaisseaux, mais seulement les plus contrastés. De plus, de petits bouts non connexes au
reste du réseau sont enlevés (par une ouverture surfacique binaire) : la probabilité qu’un
exsudat de grande taille soit construit est d’autant plus petite que V' est réduit ; la méthode
est plus fiable si seule une partie du réseau vasculaire est utilisée.

L'effet de ce filtrage est montré dans la Figure 1V.14 : I'atrophie en bas a droite de
I'image de la Figure V.14 (a) est enlevée dans la Figure IV.14 (b), la papille par contre est
presque entierement reconstruite. L'atrophie correspond a une tache jaune plus grande que
la papille et de luminosité plus élevée. Dans les approches proposées dans [33], [46] et [88],
la présence d’une telle structure aurait causé I’échec de I'algorithme de localisation.

(a) La luminosité d’une image rétinienne (b) La reconstruction a partir des
contenant une atrophie (en bas a droite). vaisseaux.

Figure IV.14 - La reconstruction de I'image a partir des vaisseaux [30].

Comme la taille approximative de la papille est connue et comme dans I'image [, la
papille appartient aux régions les plus claires, il suffit de mettre un seuil par surface : le seuil
est calculé de maniere a ce que K pixels appartiennent au résultat (dans les images de 768 X
576, de bons résultats ont été obtenus pour K ~2000). Avec #A le nombre de pixels de 4,
nous pouvons écrire :

Ly = Tiatne) (1) aveca tel que #L, = K (Iv.8)

L, contient normalement plusieurs composantes connexes : une partie de la papille, du
bruit et d’autres structures claires qui n’ont pas été enlevés par la reconstruction a partir des
vaisseaux. Ceux-ci sont normalement des exsudats de petite taille, et il suffit de choisir la
composante connexe la plus grande pour localiser la papille :

LeC(Ly) VA EC(Ly): #L = #A (IvV.9)
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L coincide avec une partie de la papille. Le centre de cette particule (un pixel appartenant
au maximum de la fonction distance de L) sert par la suite comme approximation du centre
de la papille pour trouver ses contours.

¢ La détection des contours de la papille.

Les contours de la papille apparaissent sous le meilleur contraste dans le canal rouge f,
de I'image couleur, comme il est illustré dans la Figure 1V.15 (a) montrant le canal rouge ou
les contours sont bien visibles et peu perturbés par les vaisseaux sortants, surtout parce que
les vaisseaux apparaissent sous un faible contraste dans le rouge. Dans les Figure IV.15 (b et
c) (les canaux vert et bleu), la papille se montre sous un contraste beaucoup plus faible. Elle
est toujours visible, mais le contraste des vaisseaux sortants est beaucoup plus élevé que
celui de la papille. De plus, toute une partie de la papille est plus sombre et le contraste
entre cette partie et la partie plus claire est plus élevé que le contraste de la papille par
rapport au fond.

I8

(a) Canal rouge de la papille. (b) Canal vert de la papille. (c) Canal bleu de la papille.

Figure IV.15 - La décomposition en RV B de la région papillaire dans une image couleur.

Il est donc avantageux de travailler sur le canal rouge pour trouver les contours de la
papille. Malheureusement, cela n’est pas toujours le cas : parfois le canal rouge est saturé et
le contraste entre la papille et les alentours est tres faible : dans ce cas, le travail sur le canal
rouge ne peut pas donner un résultat satisfaisant. Ce probléme sera discuté plus tard dans
cette section.

La détection des contours utilisant le canal rouge : par la suite, f,- notera une sous-image
du canal rouge centrée dans c, le centre approximatif de la papille. La taille est choisie assez
grande pour que la papille soit entierement comprise dans I'image.

Encore une fois, nous allons utiliser la méthode de segmentation par excellence en
morphologie mathématique : la ligne de partage des eaux. Pour trouver les contours d’un
objet, il faut appliquer la LPE sur le gradient d’une version filtrée de I'image. L'objectif est
maintenant de trouver un filtrage qui permet de conserver les contours de la papille et
d’enlever toutes les autres structures qui pourraient causer une valeur gradient élevée.
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D’abord, le bruit présent dans l'image est diminué en filtrant I'image avec une
gaussienne. La taille de la gaussienne peut étre choisie relativement grande, parce que la
papille ne correspond pas a une structure fine (de bons résultats ont été obtenus pour une
taille de 9 pixels avec 0 = 4) :

pr=Txf, (IV.10)

Ensuite, les vaisseaux qui interrompent la forme de la papille sont enlevés par une simple
fermeture morphologique. La taille de I'élément structurant est choisie plus grande que la
largeur des vaisseaux. Pour les images 768 X 576, de bons résultats ont été obtenus pour
s =8:

p2 = ¢©1B) (p;) (IV.11)

Souvent, il y a un grand pic a I'intérieur de la papille d( a des réflexions qui est bien visible
dans les canaux vert et bleu (voir les Figure IV.15 (b et c)). Il est présent aussi dans le canal
rouge. Il peut produire un trés fort gradient a I'intérieur de la papille, qui est détecté au lieu
des contours extérieurs. Une ouverture par reconstruction de grande taille (s, = 15) est
alors calculée pour enlever ce pic :

ps = Ry, (5(523) (pz)) (Iv.12)
(a) Le canal de la luminance. (b) La plus grande particule du (c) La fonction distance de la
résultat du seuillage. Plus grande particule.

(d) Le gradient avec le (e) Le résultat de la ligne de (f) Le résultat de segmentation.
marqueur superposé. partage des eaux.

Figure IV.16 - Les étapes de I'algorithme de détection de contours de la papille.
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Comme I'élément structurant est grand, [|altération des bords par ['ouverture
morphologique serait trop importante. Par contre, I'ouverture par reconstruction préserve
les bords de I'image.

Ensuite, le gradient morphologique est calculé :
pps =v® (p3) — €® (ps) (IV.13)

Calculer la LPE directement sur ce gradient donne un résultat avec une sur-segmentation
importante. Pour éviter cela, il est nécessaire d’'imposer un marqueur afin de limiter les
sources d’inondation. A l'intérieur de la papille il doit y avoir exactement une source : avec
une seule source d’inondation, I'algorithme donne exactement un bassin versant qui — si le
filtrage a été efficace et le gradient correspond aux contours de la papille — coincide avec la
papille. Donc, le centre ¢ peut étre utilisé comme marqueur intérieur. Le marqueur extérieur
est un cercle avec son centre dans ¢ et un rayon qui correspond au diameéetre maximal
possible de la papille : méme si I'approximation du centre se trouve plutét au bord de la
papille, le cercle reste entierement a I'extérieur; ce qui est essentiel pour le fonctionnement
de I'algorithme. Le gradient du canal rouge et le marqueur sont montrés dans la Figure I1V.16

(d).

mx) = {pp3 ,Si x € {c} U Cercle(c) (1V.14)

tmax »Six & {c} VU Cercle(c)

Ensuite la LPE est calculée et les bassins versants sont déterminés (comme il est illustré
dans la Figure IV.16 (e)). La papille correspond au bassin versant qui contient c :

Psin = BV; [R;p3 (m)] avec ¢ € BV; (IV.15)

Le résultat de I'algorithme est montré dans la Figure 1V.16 (f).

La détection des contours de la papille dans le cas ou le canal rouge est saturé: si le
canal rouge est saturé, il ne contient évidemment pas d’information sur les contours de la
papille. En réalité, cela est un probleme de I'acquisition de I'image et il pourrait étre résolu
au moment ou I'image est prise.

Pour pouvoir, malgré tout, traiter ce cas sans cette amélioration de I’acquisition, il faut
d’abord identifier les images pour lesquelles le canal rouge est saturé dans la région
papillaire. Soit f, la sous-image centrée dans le centre approximatif ¢ et soit t,,.(f) la
valeur de gris maximal dans cette sous-image. La saturation™ S, de f, peut étre évaluée a

partir de I'image seuillee T, oy o ¢ ey ()

BT )
5, = HTitmar) &, tmax () ) (IV.16)

#T10, tmax(rrn )

1 . . . g e
Il ne s’agit pas de la saturation de couleur comme il est défini dans I'annexe C.
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Par le seuillage au niveau t,,.,(f;-) —a, la papille ou seulement une partie est extraite.
Les papilles les plus grandes de toutes les images qui ont été traitées dans ce mémoire
couvrent environ 30% de la sous-image. Si S, prend une valeur plus élevée que 0,4
pour @ = 30, le canal rouge est considéré comme étant saturé. Dans ce cas, au lieu de f, ,
la luminance f; ;est alors utilisée pour la détection des contours décrite dans le paragraphe
précédent, bien que parfois elle ne permette pas la détection de toute la papille:
notamment si le contraste est faible, il peut arriver que le gradient a I'intérieur de la papille
soit plus élevé que le gradient de ses contours extérieurs.

La papille a été localisée correctement dans, quasiment, toutes les images. Dans les
images ou l'algorithme a échoué, il existe beaucoup d’exsudats ou d’autres Iésions claires
gui n‘ont pas entiérement été enlevés par la reconstruction a partir des vaisseaux. En effet,
le réseau vasculaire parcourt toute la rétine, et méme si seule une partie est utilisée, il y a
une certaine probabilité de reconstruire des lésions si elles sont tres étendues. En revanche,
pour les images de rétine saine, cet algorithme a donné des résultats satisfaisants.

La détection des contours de la papille fonctionne bien méme dans des images ou la
papille n’est pas tres bien contrastée. Par contre, dans certains cas, la papille apparait avec
un contraste tellement faible, que la méthode échoue : dans ce cas, il n’est pas possible de
trouver les contours exacts et la papille doit étre rapprochée par un cercle (ce qui n’est pas
trivial non plus dans des images peu contrastées).

Dans notre cas, I'image de la rétine ne doit pas contenir de fortes anomalies, c’est pour
cela que nous considérons que cet algorithme convient assez bien pour la localisation de la
papille.

Pour déterminer le centre de la papille il suffit juste de calculer les coordonnées
cartésiennes du barycentre de la papille comme suit:

Z# Pfin . #Pfin .
X # Pfin y # Pfin i\ i fin

Ayant calculé le centre du disque optique, nous allons passer a la détection de la fovéa
(centre de la macula).

2. Le centre de la macula.

La macula est le troisieme élément principal dans la rétine. Elle est le centre de la vision,
I’endroit ol la concentration de cones est la plus élevée dans la rétine. C'est pour cela que sa
détection a une grande importance pour des systemes d’analyse automatique des images
rétiniennes.

Dans des images couleur de la rétine, la macula apparait comme une tache sombre de
taille assez importante. La concentration du pigment Xanthophylle dans la zone maculaire
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est tres élevée, ce qui fait gu’elle est relativement contrastée dans des images prises avec la
lumiere bleue (au laser argon bleu). La distance entre la macula et la papille peut étre
considérée comme relativement constante. Le centre de la macula est une zone non
vascularisée, les vaisseaux l’entourent, mais ils n’y entrent pas: il s’agit de la zone
avasculaire centrale, entourée par une arcade de capillaires. Cette arcade de capillaires
définit des contours de la fovéa ; elle n’est pas visible dans des images couleur, mais dans
des angiographies.

Dans les images rétiniennes utilisées pour la reconnaissance des individus, la macula est
centrée, c’est-a-dire qu’elle ne se trouve pas au bord de I'image. Ce dernier point est
important pour la conception de I'algorithme, parce que grace a cela, il n’est pas nécessaire
gue l'algorithme contienne la décision sur la présence de la macula.

Pour compenser des différences de distance entre la macula et la papille, il est — selon de
nombreux auteurs — possible de se servir du diamétre de la papille : selon [32] par exemple,
la distance entre la fovéa (le centre de la macula) et la papille est environ 2.5 fois le diamétre
de la papille. Malheureusement, cette régle n’a pu étre confirmée pour notre ensemble
d’images. Par contre, nous pouvons supposer que la distance entre la papille et la macula est
comprise entre 170 et 240 pixels.

Bien que le diameétre de la tache sombre qui correspond a la macula puisse varier
considérablement d’une image a I'autre, nous avons trouvé qu’il est toujours inférieur a 100
pixels dans des images 768x576.

Le contraste de la tache sombre est également tres varié : dans les images montrées dans
la Figure V.17, cette différence de contraste est bien apparente. Dans la Figure IV.17 (a), la
tache est bien contrastée, alors que dans la Figure 1V.17 (b), elle est a peine visible. Ces
différences de contraste représentent un probléme majeur dans la détection de la macula.

Un autre probléme est dii a la présence de lésions sombres et étendues qui doivent étre
distinguées de la macula.

(a) Une image couleur avec la macula bien (b) Une image couleur avec la macula a
contrastée. peine visible.

Figure IV.17 - Les différences de contraste de la macula dans les images rétiniennes [100].
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i. Etatdel'art.

Malgré I'importance de la détection automatique de la macula, elle ne fait pas le sujet de
beaucoup de publications. Dans [42], les auteurs proposent de calculer une décomposition
pyramidale de l'image a l'aide des ondelettes. Le pixel le plus sombre de cette
représentation de I'image est — selon les auteurs — I’endroit ol se trouve la macula. Cela
n’est, malheureusement, pas le cas si la macula n’est pas bien contrastée et si I'éclairage
n’est pas uniforme.

Dans [89] et dans [90], les auteurs cherchent a trouver les contours de la fovéa dans les
angiographies a la fluorescéine : dans les angiographies, le réseau vasculaire est beaucoup
plus contrasté que dans les images couleur. Par conséquent, |'arcade de capillaires qui
délimite la zone vasculaire centrale est visible, ce qui n’est pas le cas dans les images
couleur. Les taches ne sont alors pas comparables.

Dans [41], les auteurs proposent une méthode de détection de la fovéa dans des images
au laser argon. Dans ces images, la fovéa est bien visible et bien contrastée. Les auteurs
arrivent a extraire la région par des méthodes de seuillage tout en y incorporant des
informations anatomiques (la fovéa a la méme taille que le disque optique et elle se trouve a
une distance connue du centre de la papille). Pour les images couleurs, cette approche ne
fonctionne pas, parce que la fovéa est moins contrastée, et il peut y avoir des éléments plus
sombres.

Dans [30], 'auteur a proposé un nouvel algorithme basé sur la détection du réseau
vasculaire et du disque optique, que nous avons utilisé aussi et présenté dans les sections
précédentes, et également sur la taille et la luminosité de la région maculaire. Nous avons
choisi de continuer sur cette lignée pour localiser le centre de la macula. L'algorithme est
décrit dans le titre qui suit.

iii.Algorithme de I'extraction.

La premiére chose qu’a déterminé T. WALTER, dans [30], est la maniére d’exploiter la
couleur (comme dans tous les algorithmes pour des images couleur). Comme la
concentration du pigment Xanthophylle dans la région maculaire est élevée, il serait logique
de travailler sur le canal bleu [36]. En effet, la macula apparait bien contrastée dans le canal
bleu dans beaucoup d’images, mais dans certaines, I'information contenue dans le canal
bleu n’est pas exploitable (ce qui est probablement d(i a I'absorption de la lumiére bleue par
le cristallin surtout pour des individus agés) : le canal de luminosité f; permet de localiser la
macula de maniére plus fiable a moins que I'age de la personne soit pris en considération.

¢ Le marqueur de la macula.

Le deuxiéme pas est I'exploitation de I'information sur I’endroit dans lequel la macula se
trouve : elle n’est pas située en périphérie, et dans plusieurs images, elle n’est pas vraiment
au centre, non plus. Nous supposons qu’elle se trouve a I'intérieur d’un cercle A centré sur
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I'image et ayant un grand diametre (450 pixels dans des images 768x567) comme montré
dans la Figure 1V.18(a).

(a) Le canal de luminosité et le cercle (b) L’intersection du cercle A avec le réseau
contenant la macula. vasculaire.

Figure IV.18 - Le cercle contenant la macula et son intersection avec le réseau vasculaire.

Considérons maintenant I'intersection de I'arbre vasculaire V avec ce cercle (voir aussi la
Figure 1V.18 (b)) : les vaisseaux le séparent en différentes composantes connexes dont une
qui contient la macula. Celle-ci est forcément la plus grande, car elle est entourée par les
vaisseaux : elle se trouve entre les deux branches principales, ou la densité de vaisseaux est
la plus faible (la macula est une zone non vascularisée). Il suffit alors de trouver la particule
la plus grande pour déterminer la partie B du cercle « entre les branches principales » :

B =CEeECANV) avec #C; >#C(; pouri+j (Iv.18)
(a) La partie du cercle entre les branches (b) L’endroit approximatif ou se trouve la
principales. macula.

Figure IV.19 - Un marqueur pour la macula.

avec C(+) 'ensemble des composantes connexes. La composante connexe la plus grande est
montrée dans la Figure IV.19 (a). La distance entre la papille et la macula est entre 170
et 240 pixels environ, et la macula se trouve alors dans l'intersection de B avec un anneau
centré dans le centre de la papille, d’un rayon intérieur de 170 pixels et un rayon extérieur
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de 240 pixels. Avec cela, les informations sur I'endroit approximatif de la macula sont
exploitées ; le résultat est visualisé dans la Figure 1V.19 (b).

% Localisation de la macula a l'aide de la fermeture par diamétre.

Sachant que la macula correspond a une région plus sombre et que son diametre
approximatif est connu, il suffit de calculer la fermeture par diametre (présenté dans
I'annexe A) et le chapeau haut de forme associé (décrit dans le chapitre 2), pour trouver la
macula. D’abord, I'image est simplifiée par un filtrage avec une gaussienne et une fermeture
morphologique :

m, = ¢B(T = f) (IV.19)

Ensuite, la fermeture par diamétre et son chapeau haut de forme associé sont calculés
avec A =100 :
m, = ¢5(my) —my (IV.20)

Le résultat de |la fermeture par diameétre est montré dans la Figure 1V.20 (a) : la macula est
completement « remplie ». Le chapeau haut de forme associé est montré dans la Figure
IV.20 (b).

(a) La fermeture par diamétre du canal de (b) Le chapeau haut de forme associé.
luminance.

Figure IV.20 - L'extraction de détails sombres dans I'image filtrée.

L'image m, contient tous les détails sombres qui n’ont pas été enlevés par la fermeture
morphologique et qui sont ensuite extraits par le chapeau haut de forme associé a la
fermeture par diametre. Ensuite I'information sur la disposition entre macula, papille et
réseau vasculaire est exploitée en calculant la reconstruction morphologique de m, a partir
de B (Figure 1V.21 (a)).

mz = Ry, (b) (IV.21)

Université Aboubakr Belkaid — Tlemcen | 2011 m

101




102

Caractérisation de la rétine pour l'identification biométrique des personnes

Cette image est enfin seuillée (avec un seuil fixe @ = 3). Le résultat du seuillage contient
plusieurs composantes connexes. Parmi ces composantes connexes, nous choisissons celle
pour laquelle le volume de m; est maximal :

M = C; € ((Tia, ¢t,,,,1(m3) avec z ms(x) > z ms(x) pouri #j (IV.22)

X€EC; XEC]'

Le résultat M de I'algorithme est montré dans la Figure IV.21 (b). Les contours de cette
région correspondent aux contours de la tache sombre dans I'image rétinienne, mais il ne
s’agit pas des contours de la fovéa. Ceux-ci ne sont pas détectables dans des images couleur.

L'algorithme a détecté la macula dans la totalité des images sur lesquelles nous I'avons
testé, méme dans des images ou elle apparait sous un faible contraste.

(a) La reconstruction du chapeau haut de (b) Le résultat de la segmentation.
forme a partir du marqueur.

Figure IV.21 - La reconstruction du chapeau haut de forme a partir du marqueur et le résultat de la
segmentation.

Comme on |'a déja fait pour le centre de la papille dans I’équation (IV.17), pour trouver le
centre de la macula, il faudrait calculer les coordonnées cartésiennes du barycentre de la
macula :

_Zfoi _ZfM}’i

B = wp Uy T Ty avee pi(x;,yi) €M (Iv.23)

Les limites de cet algorithme ont été évoquées dans [30]. En effet, cet algorithme échoue
compléetement dans la détection de la macula dans des images rétiniennes contenant de
fortes anomalies, telles que les fortes exsudations de la région maculaire ou des cicatrices
dues a un traitement laser. Ceci dit, hous nous sommes contentés dans notre étude de
tester les algorithmes sur des images d’individus sains.

A présent, nous sommes préts a générer le pattern qui servira a la comparaison.
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V. Génération de la signature.

Une fois les caractéristiques extraites, il ne nous reste plus qu’a générer la signature
biométrique. Comme déja expliqué au début de ce chapitre, le pattern utilisé dans ce
mémoire pour I'étude de la comparaison des images rétiniennes est basé sur les points de
bifurcation et de croisement obtenu par les procédés d’éxtraction présentés dans les
sections précédentes.

Dans un processus d’identification d’individus, que ce soit une vérification ou une
reconnaissance, la génération de la signature se fait pour les deux images: l'image a
reconnaitre ou a vérifier et I'image référence (ou les images références dans le cas d’une
reconnaissance).

Dans notre systéme biométrique, la signature va contenir les coordonnées cartésiennes
(x,y) des points de bifurcations et de croisements, extraits précédement, dans le repere de
I'image. En plus de ces points, nous allons aussi enregistrer les coordonnées des deux points
supplémentaires qu’on a extraits: la fovéa et le centre de la papille.

La signature biométrique, que nous utiliserons pour lidentification dans le chapitre
suivant, n’est autre qu’une matrice a deux dimensions (n X m) avec m = 2 (colonne des x
et colonne des y), et n : le nombre de points de bifurcations et de croisements, en plus des
deux points de référence extraits (centres de la papille et de la macula) (Figure V.1).

i ETREXH

il e o s s o . s
E

(a) Résultat de I’extraction des caractéristiques (b) Echantillon de la matrice de la signature
(points rouges) superposée sur I'image. biométrique

Figure V.1 - Exemple d'une signature biométrique.

Dans des images de 768 x 576, les valeurs des coordonnées (x,y) des points sont des
valeurs entieres non signées (positives) qui ne dépassent pas 768 pixels, et, naturellement,
un espace mémoire de 10 bits est suffisant pour coder chaque valeur. Comme les sytéemes
de codages utilisent des types d’entiers de taille multiple de 8, au lieu de 10 bits, nous
devons utiliser 16 bits pour coder chaque valeur. Donc pour chaque point, 2x16 = 32 bits =4
octets sont nécéssaires pour stocker ces coordonnées. Dans une image rétinienne nous
pouvons extraire un nombre de points caractéristiques ne dépassant pas 400 points [103].
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En conclusion, la taille maximale d’une matrice en espace mémoire est de 4x400 = 1600
octets, équivalents a 1,5 Ko environ.

La taille d’une image couleur de la rétine complete en format compressé (JPEG) est de
I'ordre de 60 Ko environ. Il est clair que I'idée d’utilisation des points caractéristiques comme
signature biométrique est extrément intéréssante, vu que la taille de l'information est
considérablement réduite (d’environ 97%).

La comparaison des signatures biométriques générées sera discutée dans le prochain et
dernier chapitre.

VI. Conclusion.

Nous avons présenté dans ce chapitre les différents algorithmes utilisés pour I'extraction
des éléments principaux de la rétine. Une transformation par LPE controlée par un marqueur
a été utilisée pour l'extraction du squelette du réseau vasculaire. Ensuite, nous avons
appliqué une transformation de voisinage sur ce squelette pour la détection des points de
bifurcation et de croisement des branches. Nous avons aussi présenté les méthodes
morphologiques d’extraction des centres de la papille et de la macula. Finalement, nous
avons constitué une matrice qui servira dans le processus de comparaison (matching).

Nous avons vu, a maintes reprises dans ce chapitre, que les algorithmes utilisés font face
a la majorité de problemes d’extraction des caractéristiques connus auparavant. Ces
algorithmes ont donné d’excellents résultats pour des images de bonne qualité, et des
résultats satisfaisants dans des images de qualité moyenne.

Cependant, nous n’avons pas évalué ces algorithmes d’une maniére indépendante pour la
simple raison que nous considérons la totalité des phases du systeme d’identification
comme étant un bloc d’algorithme, et qu’il est plus judicieux, dans notre cas, d’évaluer les
résultats obtenus a la fin de son exécution.

Cette évaluation fera I'objet de la derniere partie de notre prochain chapitre. Mais avant
cela, nous allons voir d’abord comment recaler les patterns obtenus pour pouvoir les
comparer et décider de leur correspondance a I'aide d’'une mesure de similarité.
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Chapitre 5

Comparaison & Evaluation
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Résumé

La derniére partie de notre travail concerne la comparaison entre les individus a travers leur
signature rétinienne. Dans ce chapitre, est abordée une étape intermédiaire entre la
génération et la comparaison des signatures : le recalage automatique des images. Ensuite,
on élucidera les détails de I'épreuve de comparaison en décrivant I'algorithme appliqué sur
une base d’images rétiniennes et on interprétera les résultats obtenus a l'issue de cette
étape. Finalement, une évaluation de notre systéme de classification par biométrie sera
évoquée et discutée en vue d’une éventuelle application dans les secteurs appropriés.
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I. Introduction.

Aprés avoir terminé la phase d’extraction des caractéristiques des images rétiniennes et
établi la signature biométrique, la derniére étape de notre systeme d’identification concerne
la comparaison entre ces caractéristiques. En d’autres termes, I’étude de correspondance de
deux images consiste a mesurer la similarité entre les caractéristiques extraites de chaque
image. Pour ce faire, il faudrait, tout d’abord, que ces images, ou plutot ces caractéristiques,
soient bien alignées pour pouvoir étudier leur similarité géométrique.

Cependant, des que I'on possede au moins deux images représentant une méme réalité
physique, leur analyse conjointe n’est pertinente qu’a la condition d’employer le méme
référentiel spatial pour les comparer. Cette tache connue sous le nom de recalage, constitue
une étape indispensable dans de nombreuses procédures de traitement d'images médicales.

De maniere quelque peu réductrice, le terme recalage est synonyme d’expressions telles
que alignement ou appariement, puisqu’il assure I'estimation d'une transformation
géométrique permettant la superposition spatiale des caractéristiques correspondantes
entre les images.

Le recalage des images est un sujet central en imagerie médicale, utilisé dans beaucoup
d’applications. Il consiste essentiellement a établir une relation géométrique entre les objets
représentés par deux images. Bien qu’il ait bénéficié d’'une attention particulieére de la part
des chercheurs, le recalage d’images pose toujours des problemes non résolus. La multitude
des applications touchées fait surgir de nouvelles questions, nécessitant le développement
de techniques appropriées. Entre autres, A. FEROUI a dédié sont travail [29] a I'étude de
cette technique et de ces méthodologies en vue d’une interprétation des clichés rétiniens. La
présentation du recalage et la description de la méthode utilisée dans notre algorithme
d’identification, seront le sujet de la premiere partie de ce chapitre.

Puis, nous entamerons la procédure de comparaison des patterns recalés. Cette
procédure connue sous le terme de « Template matching » consiste a mesurer un degré de
similarité entre deux patterns de la méme nature. Dans notre cas les patterns sont formés
d’un ensemble de points caractéristiques ; naturellement, leur degré de similarité va étre
calculé par rapport a la correspondance entre leurs points de bifurcation et de croisement.

Afin d’évaluer I'efficacité de notre systeme biométrique, nous allons tester notre
algorithme d’identification sur un ensemble d’images de la base rétinienne ARIA [100].

Nous pourrons, alors, considérer ce systéme biométriqgue comme étant un systéme de
classification automatique, et cette étape d’évaluation comme une phase d’apprentissage
supervisé du systéeme décisionnel. La base d’images va étre divisée entre deux, la premiere
partie servira a cette phase d’apprentissage et la deuxiéme au test du systeme de
classification. Nous discuterons par la suite les résultats expérimentaux.
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Avant cela, nous allons présenter cette derniére phase de I'algorithme d’identification en
commengant par la description de I’étape intermédiaire de recalage des images.

I1. Recalage d’images.

a. Définition.

Le recalage en imagerie médicale, semble avoir une importance considérable. Cela se
comprend aisément, étant donné le nombre d’applications qui nécessitent de comparer des
images médicales :

e La fusion d’information : des images de modalités différentes du méme patient
doivent étre recalées.

e La mesure d’évolution : des images de méme modalité du méme patient, mais
acquises a des instants différents, doivent étre recalées.

e La comparaison d’individus : des images de méme modalité, mais de sujets différents,
doivent étre recalées.

e La superposition d’atlas : des images de modalités différentes de sujets différents
doivent étre recalées.

La notion de recalage, telle que présenté dans [93], est associée a la définition d’une
correspondance point-par-point, entre les coordonnées d’un point dans un espace a celle
d’un autre point dans un autre espace (aussi appelé référentiel). Dans le domaine de
I'imagerie médicale, cette notion se trouve renforcée par le fait que ces points
correspondent tous a des points anatomiques.

Dés lors, un certain nombre de questions viennent a I'esprit :

Quelles informations utiliser pour guider le recalage ?
Comment déformer une image ?
Comment définir la ressemblance entre deux images ?

o O O O

Comment trouver la meilleure déformation ?

De ce fait, qu’elle s’inscrive dans le cadre d’une application interactive ou automatique,
une procédure de recalage suit généralement le méme schéma et réclame la définition de
certains criteres a savoir :

e Extraction des structures homologues (appelées aussi attributs ou primitives) : Ce sont
les caractéristiques, extraites des images, qui permettent de guider le recalage.

e Modele de déformation : Il conditionne la maniere dont I'image est géométriquement
modifiée.

e Critere de similarité : Il définit une certaine distance entre les attributs des images afin
de quantifier la notion de ressemblance.
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e Stratégie d'optimisation : Elle permet de déterminer la meilleure transformation au
sens d'un certain critere de similarité dans |'espace de recherche défini par le modéle
de déformation.

Considérons le recalage d'une image I,.., sur une image de référence I,.¢. Le probleme
de mise en correspondance des deux images consiste, a trouver la meilleure transformation
T qui, a chaque point M de I'image de référence I,..; associe les coordonnées T(M) dans

l'image I....tel que:
T(M) = M + u(M) (1.2)
avec u : le champ de déformation.

De nombreux articles, tels que celuide BROWN en 1992 [94] et MAINTZ en 1998 [95],
dressent des états de l'art des méthodes de recalage existantes, qui ont été complétés
récemment par ZITOVA en 2003 [96]. Ils s’attachent a réaliser une revue compléte et a
fournir une classification des méthodes et différents types de recalage employées dans le
domaine de I'imagerie médicale.

b. Types de recalage.

Les critéres cités auparavant, varient beaucoup en fonction de I'application recherchée.
Nous pouvons distinguer quatre principaux types de recalage dépendant de |'application
visée :

1. Recalage monomodal intra-patient.

Il correspond a un recalage d'images provenant du méme patient et de la méme
modalité. Les images sont alors semblables du point de vue des intensités et ne comportent
gue peu de différences anatomiques. Ce type de recalage est utilisé pour le suivi des
pathologies, des traitements, ou bien pour le contrdle postopératoire [97].

2. Recalage multimodal intra-patient.

Il vise a la mise en correspondance d'images de modalités différentes du méme patient.
Dans ce cas, les images sont alors différentes du point de vue des intensités, mais ne
comportent pas de différences anatomiques. Ce recalage est appliqué essentiellement pour
la fusion des informations provenant d’examens différents [98].

3. Recalage monomodal inter-patients.

Il concerne le recalage d'images de différents patients mais de méme modalité. Dans ce
cas, les images sont semblables mais comportent des différences anatomiques importantes.
Une telle application pourrait étre intéressante dans le cas des statistiques tenant compte
de la variabilité anatomique d’une population, dans la construction d’atlas de modeles
anatomiques ou méme pour I'étude de pathologie au sein d’une population [104].
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4. Recalage multimodal inter-patients.

Cette derniére catégorie comprend les méthodes ayant pour but de mettre en
correspondance des images de divers patients acquises selon différentes modalités. Les
images sont alors variées en intensité et comportent également des anatomies différentes
[105].

Le Tableau 1.1, présente quelques exemples d’applications rencontrées, nécessitant
I"utilisation de méthodes de recalage d’images en fonction de la dualité modalité/patient.

Dans notre cas, le recalage utilisé pour la comparaison des images rétiniennes est un
recalage de type monomodal, inter-patients : des images de la méme modalité (rétine) de
personnes différentes sont recalées.

| Monomodal | Multimodal |

Intra- e Suivi de pathologie. e Segmentation des Iésions.

patient e Suivi de traitement. o Complémentarité entre les sources des images :
e Controle post-opératoire. 0 Confrontation anatomique :
Anatomie/fonction.
0 Fusion des images provenant d'examens divers
(IRM, EEG, MEG, ...) afin de localiser les
différentes informations.
e Planning thérapeutique et chirurgie assistée par
ordinateur (recalage préopératoire).
Inter- e Statistiques sur la variabilité e Recalage d’atlas.
patients e anatomique d’une population: e Cartographie fonctionnelle du cerveau humain
- Recalage avec un atlas. (Humain Brain Mapping).
- Normalisation spatiale. e Normalisation anatomo-fonctionnelle.
e Construction d’atlas (modéles).
e Etude de pathologie au sein
d’une population.

e Reconnaissance biométrique

Tableau Il.1 - Classement des applications selon leur type de recalage.

c. Structures homologues.

Les structures homologues sont des informations extraites des images qui servent de
base pour le calcul de la transformation. Ces structures sont caractérisées par leur
dimensionnalité (dimension de leur espace de description, au sens paramétrique du terme),
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par la dimension de leur espace d’évolution (espace euclidien le plus souvent) et enfin par
leur nature.

Dans notre cas, nous avons proposé un algorithme de recalage automatique des images
rétiniennes (décrit dans une section ultérieure). Cet algorithme utilise comme structures
homologues les points de références extraits dans le chapitre 4 : la papille et la macula.

d. Le modele de transformation.

Différents types de transformations ont été proposés dans la littérature [106]; nous
distinguerons les transformations linéaires et les transformations non linéaires. Une
distinction peut aussi étre faite entre les transformations globales ou toute I'image est
transformée avec les mémes équations (par exemple pour une fusion d'informations), et les
transformations locales ou les différentes régions de I'image ne sont pas déterminées de la
méme facon (par exemple pour une étude d'évolution de pathologie).

Le recalage de deux images entre elles consiste a définir la transformation permettant de
mettre en correspondance un point d’'une image avec le méme point dans 'autre image.
Nous présentons par la suite un certain nombre de transformations, classées selon la
dimension de I'espace de recherche (qui correspond au nombre de parametres a trouver ou
encore au nombre de degrés de liberté).

Nous n’avons pas jugé utile de s’étaler sur ces transformations, une breve description,
telle que nous I'avons trouvé dans la littérature [29], [104], [107], va étre présentée dans ce
qui suit.

1. Les transformations linéaires.

Les notations des parameétres utilisés dans les définitions suivantes sont définies dans un
espace 2D comme suit :

Ax : la distance de translation sur I’axe des abscisses.

Ay :la distance de translation sur I’axe des ordonnées.
0 : I'angle de rotation dans I'espace 2D.

s : le facteur de redimensionnement ou mise a I’échelle.
i. La transformation rigide (isométrie).

T(M) = RM + t (11.2)

Cette transformation combine des rotations et des translations, elle préserve toutes les
caractéristiques géométriques (les angles, les surfaces et les longueurs, . . .) (Figure 1.1). On
ne fait que déplacer I'objet dans |'espace, en supposant qu’il ne se déforme pas (3
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paramétres en 2D : Ax, Ay pour la translation et I'angle 8 de la rotation). Elle peut étre
calculée avec 2 points de controéle.

r‘%
LR
t
(a) Image originale. (b) Transformation rigide = (c) Transformation de
Rotation + Translation. I'image.

Figure Il.1 - La transformation rigide (isométrie) [114].

Dans ce cas, T(M) peut s’écrire : RM + t ou R est une matrice 3x3 de rotation (matrice
de 9 éléments ne dépendant que des 3 parametres de rotation) et t, un vecteur de
translation.

il. La transformation de similitude.
T(M) = sRM + t (I1.3)

Il s’agit d’'une combinaison d’une translation, d’une rotation et d’un facteur d’échelle, elle
conserve les angles et les rapports de longueurs (Figure 11.2). (4 paramétres en 2D : Ax, Ay
pour la translation, I'angle 8 de rotation et s le facteur de la mise a I'échelle). Elle peut étre
calculée avec 2 points de controéle.

/"‘\
LR
(a) Image originale. (b)  Transformation de similitude = (c) Transformation de
Rotation + Translation + Mise a I’échelle. I'image.

Figure I1.2 - La transformation de similitude [114].

Dans ce cas, T(M) peut s’écrire : SRM + t oU s est le facteur d’échelle, R, une matrice
de rotation et t, un vecteur translation.
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iii. La transformation affine.
T(M) = AM + t (11.4)

On peut avoir ainsi des transformations de type : torsion, cisaillement. Le parallélisme, les
rapports de surfaces et de longueurs, les coordonnées barycentriques sont conservées
(Figure 11.3). (6 parametres en 2D: 4 pour la matrice de transformation linéaire non-
singuliere A (rotation, redimensionnement et inclinaison) et 4x, 4y pour la translation).
Trois points de contréle sont nécessaires pour la calculer.

(a) Image originale. (b) Transformation Affine = Translation + (c) Transformation de
Transformation linéaire Non-Singuliere. I'image.

Figure I1.3 - La transformation affine [114].
Dans ce cas, T(M) peut s’écrire: AM + t ou A est une matrice 3x3 quelconque (les 9

éléments de la matrice sont autant de degrés de liberté) et t est un vecteur translation.

iv. La transformation projective.
T(M) = P(RM + t) (1.5)

Cette transformation permet de prendre en compte les effets de perspectives dus a
I’éloignement de I'objet visé (images acquises avec une caméra : satellite, vidéo) (Figure 11.4).
On distingue les projections paralléles et les projections perspectives : le modéle le plus
utilisé est le modele sténopé.

800
400 00 =200 -100 0 100 X MG 400 800 500 -800 -300 -200 -100 0 100 200 300 400 500

(a) Image originale. (b)  Transformation Projective = (c) Transformation de
Transformation linéaire Non-Singuliére I'image.
générale.

Figure I1.4 - La transformation projective [114].
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Les droites sont conservées, mais pas le parallélisme (8 paramétres en 2D, sachant que le
nombre de parameétres dépend de la connaissance a priori du modele de la caméra). Elle
peut étre calculée avec 4 points de controle.

2. Les transformations non-linéaires.

Ces transformations changent les droites en courbes. Le nombre de parametres est
variable selon le type de transformation retenu et est potentiellement important. Ces
transformations peuvent étre globales ou locales.

i. La transformation polynomiale.

La transformation est exprimée comme une combinaison linéaire de polyndmes dont le
degré est fixe a priori. Le nombre de parameétres dépend des points de controle et des
nceuds. Si le degré N du polynéme vaut 1, on retrouve les transformations affines.

il. La transformation libre.
T(M) = M+ u(M) (1.6)

Les parametres gouvernant la transformation dans une région de I'image n’influent pas
sur une autre région de I'image. La transformation est définie par un vecteur u(M) en

chaque point (Figure I1.5).

(z,y) (2, y)

-500 -400 -300 -200 -100 O 100 200 300 400 500

(a) Image originale. (b)  Transformation géométrique libre. (c) Transformation de
I'image.

Figure 1.5 - Les transformations libres [114].

S’il est possible, mathématiquement, de définir des transformations quelconques
pouvant étre tres complexes, la difficulté va consister a trouver la meilleure transformation «
réaliste ». Ce réalisme consiste par exemple a ne pas avoir une transformation non linéaire
présentant de trés grandes déformations. Pour pénaliser celles-ci, on ajoute typiquement un
terme de régularisation de la transformation a la mesure de similarité a optimiser. Si ce
terme de régularisation provient de la théorie de [I'élasticité, on parlera alors de
transformation élastique, s’il provient de la mécanique des fluides, on parlera alors de
transformation fluide.
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Les caractéristiques qui seront utilisées pour le recalage ainsi que le type de
transformation a rechercher étant fixés, il nous faut trouver la meilleure transformation,
c’est-a-dire celle qui va réaliser la superposition des images. Cela suppose de savoir
comparer deux transformations entre elles, afin de pouvoir les classer. C’est le réle des
critéres de qualité, aussi appelés mesures de similarité.

Les algorithmes définis dans le paragraphe suivant, seront limités a la famille des
algorithmes de recalage géométrique de type point-a-point. Le critere de similarité d’'une
transformation dans ce genre d’algorithme est calculé a base de distance entre toutes les
paires de point des deux images.

e. Algorithmes de recalage.

Le recalage d’image est un probléme ardu, il a donc motivé de nombreux chercheurs. On
a ainsi une grande variété de méthodes utilisées, sur des applications trés différentes. La
premiere remarque qui s'impose est la trés grande spécificité des solutions trouvées : une
méthode sera efficace pour l'application a laquelle est destinée, mais elle s’applique
difficilement a un autre domaine sans une adaptation importante.

Différentes approches (manuelles/automatiques, gé¢ométriques/iconiques), plus ou moins
complexes, ont été employées pour recaler les images rétiniennes. La nature des images a
recaler ainsi que les contraintes de temps de calcul ont orienté les recherches vers des
solutions trés diversifiées. Les méthodes développées pour recaler les images de la rétine
peuvent étre classées en trois familles: les méthodes séquentielles, les méthodes point-a-
point et les méthodes élastiques.

Nous nous sommes contentés, dans ce mémoire, de présenter des algorithmes basés sur
des méthodes point-a-point. Il en existe trois sortes d’algorithmes de recalage d’images
rétiniennes dans la littérature ([29], [107]) :

1. Algorithmes de recalage manuel.

C'est une méthode dans laquelle un opérateur utilise une interface graphique pour
sélectionner quelques paires (quelconques) de points anatomiques similaires. Ces points
doivent étre sélectionnés avec le maximum de précision sur les deux images rétiniennes
pour les mettre en correspondance. L’algorithme de recalage utilisera alors ces paires
comme points de contréle.

2. Algorithmes de recalage semi-automatique.

Contrairement a un algorithme de recalage manuel, les points de controle sont choisis par
un opérateur parmi un ensemble de points anatomiques extraits automatiqguement. Nous
prenons comme exemple les points de bifurcation du réseau vasculaire. Ces points sont
extraits avec un algorithme automatique (comme celui décrit dans le chapitre 4), par la suite
I'opérateur sélectionne les paires similaires dans les deux images qui vont guider le recalage.
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3. Algorithmes de recalage automatique.

Les deux algorithmes précédents ne conviennent pas au recalage d’images dans un
systéme automatique d’identification. Ceci est di a la nécessité d’une intervention d’'un
opérateur tierce pour la sélection des points de controle. C'est pour cette raison que nous
nous sommes intéressés, particulierement, aux algorithmes de recalage automatique.

< Etatde l'art.

La plupart des travaux sur la rétine (ZANA [105], CIDECIYAN [106], PINZ [41] et
HART [108]) utilisent une hypothése de transformation rigide entre les images a recaler,
considérant que les principales sources de “distorsion” sont uniquement dues aux variations
relatives de la position des yeux par rapport a 'axe de la caméra (d’'une image a l'autre, les
angles de prises de vues ne peuvent étre reproduits de maniere précise). Récemment, des
modeles plus élaborés ont été développés pour prendre en compte les erreurs dues a la
projection de la rétine (surface sphérique) sur le plan [109].

Dans [91] les auteurs ont appliqué un algorithme pour le recalage des angiographies a la
fluorescéine. Cet algorithme appligue une transformation affine spéciale dite « des minima
carrés » et une transformation Bayésienne de Hough pour la comparaison des points.

Dans [16] et [20], ORTEGA ET AL. utilisent une méthode de recalage basée sur une
transformation de similitude en utilisant une combinaison de trois points de bifurcation
comme points de controle. Cette combinaison est sélectionnée en fonction du meilleur score
de matching des points obtenus parmi toutes les combinaisons (avec des restrictions pour
limiter le nombre de cas possibles).

Ces algorithmes de recalage, et beaucoup d’autres [18], [24], [92], basés sur la sélection
de la meilleure transformation parmi tous les cas possibles, sont trés robustes en matiére de
précision, mais sont trés onéreux en matiere de temps, surtout s’ils ne sont pas contro6lés
par des parameétres de restriction.

On notera qu’il est tres fastidieux, étant donné la quantité de combinaisons possibles (cas
d’application/algorithme), d’essayer tous les algorithmes de recalage qui existent dans la
littérature. Nous avons donc fait un choix fondé sur I'analyse de notre probleme et des
problémes voisins déja résolus, confrontés aux possibilités qui s’offrent a nous.

Cependant, nous avons proposé une nouvelle approche de recalage automatique qui
utilise des points de contrdle spécifiques. Cette approche a donné des résultats satisfaisants
en matiere d’efficacité et de colt dans notre cas d’étude.

< Approche proposée.

Deux images rétiniennes de la méme personne obtenues a différents moments seront
probablement différentes en raison des mouvements oculaires. Nous pouvons constater une
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variation de la géométrie des caractéristiques a l'intérieur de la rétine. Or, ces variations
géométriques sont trés modérées : les angles de rotations du globe oculaire sont tres faibles
lorsqu’un individu est face a la caméra d’acquisition et le facteur d’échelle varie légerement
selon la position de la personne vis-a-vis de 'objectif. La transformation considérée dans ce
travail de recalage est la transformation de similitude, qui est un cas particulier de la
transformation affine. La ST (« Similitude Transformation ») donne de bons résultats dans ce
genre d’images, c’est un modele tres efficace par rapport aux autres modeles de
transformation de plus haut niveau. Elle peut modéliser la translation, la rotation et
I'isotropie (la mise a I’échelle) en utilisant les 4 parameétres: Ax, Ay, 0,s. Elle est définie

(xb)_(Ax scos6 —ssin@) xl (11.7)
y,/ \dy ssinf scosf yr '

r

comme suit :

ou (xp,vp) et (x,,y,) sont, respectivement, les coordonnées cartésiennes des points dans
I'image de base et I'image a recaler.

Cette transformation a besoin de 2 points de controle pour calculer ces 4 parametres.

Nous proposons dans ce mémoire d’utiliser comme points de contréle du recalage
automatique par transformation de similitude, les deux points de référence extraits de la
rétine dans le chapitre 4 : les centres de la papille et de la macula (Figure I1.6 (a et b)).

Nous avons testé cet algorithme sur deux images de la base ARIA [100] provenant de la
méme personne a des moments différents (Figure 11.6). A priori, nous voyons bien dans la
Figure 1.6 (c) que cette méthode a donné des résultats trés satisfaisants. Nous verrons par la
suite, les résultats obtenus du calcul de similarité des patterns recalés avec cette méthode
(comme montré dans la Figure 1.6 (d)).

(a) Image d’une personne prise a (b) Image de la méme personne prise a
linstant t avec les points de contréle Vinstant t 4+ 1 avec les points de contréle
(petits points noirs). (petits points noirs).
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(c) Résultat du recalage des deux images (d) Résultat du recalage des patterns
(points de contréle superposés). superposé sur les images recalées.

Figure I1.6 - Exemples d'application de notre algorithme de recalage sur des images de [100].

III. Comparaison des signatures biométriques (Matching).

1. Principe.

Une fois que les patterns sont recalés, nous allons procéder a une comparaison de ces
patterns. Cette opération connue sous le nom: « Template matching (TM) » consiste a
mesurer le degré de similarité entre deux patterns.

Dans I'état de I’art, nous avons vu que la plupart des algorithmes de recalage sont basés
sur une méthodologie de « test-évaluation » des transformations possibles. Cette évaluation
se fait en calculant le degré de similarité dans chaque transformation. Ceci dit, I'étape du
calcul de critere d’évaluation du recalage est confondue avec celle de la comparaison des
sighatures.

Notre approche de recalage ne suit pas cette méthodologie (pour éviter le principe du
test des multi-combinaisons), elle s’appuie sur une idée de transformation avec des points
de contréle fournis. C'est la raison pour laquelle une étape supplémentaire de calcul du
degré de similarité est nécessaire afin d’étudier la correspondance entre les patterns.

2. Algorithme de matching.

Il existe plusieurs types d’algorithmes qui ont servi dans ce cas de figure. Nous avons
choisi d’appliquer un algorithme simple de parcours de voisinage, qui a été utilisé aussi dans
[23] et [24]. Le principe est de diviser chaque image en 8 x 8 sous-régions, puis, pour chaque
point dans chaque région de I'image a vérifier, trouver le plus proche voisin dans la région
correspondante ou une région voisine de I'image de référence. Cet algorithme procéde
comme suit :
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Template Matching (T, T;)

3. Initialiser la variable Totalmatched a 0.
4. Pour chaque sous-région S; dans le (Tamplate) T, et la région correspondante S, dans
T, appliquer les étapes de 3 a 8.
5. Initialiser la variable Matched a 0.
6. Pour chaque point d’intersection (bifurcation ou croisement) I; dans S; effectuer les
étapesde5a7.
7. Trouver le point d’intersection I, dans S, et ses sous-régions voisines, qui a la plus petite
distance D,y,;, avecl;.
8. Si Dpin < Dip! et I, n’est pas déja marqué, incrémenter Matched.
9. Marquer I, comme étant correspondu (matched).
10. Totalmatched = Totalmatched + Matched
11. Calculer le pourcentage de points d’intersections matchés avec I’équation :
2 X Total matched

PMatch = x 100
e P, + P,

ou P; et P, sont, respectivement, les nombre totaux de points d’intersection dans T1 et T2.

12. Retourner la valeur de PMatch.

Nous répétons l'algorithme précédant en inversant les templates, c’est-a-dire : Template
Matching (T,, T;).

Finalement, nous prenons le degré similaire le plus grand des deux TM:

Degré de similarité = max{TemplateMatching(T;,T,), TemplateMatching(T,,T,)}  (lIl.1)

Dans cet algorithme, la valeur D, a une grande importance. Cette valeur représente le
seuil de tolérance maximale de déplacement d’un point entre les deux images (I'image de
référence et I'image a vérifier). Par observations, nous avons fixé ce seuil a une valeur de 10
pixels.

Le degré de similarité (ou bien le Score) obtenu par I'’équation (l1l.1) représente le taux de
correspondance en pourcentage des patterns, variant de 0 %, pour les patterns
completement différents, a 100 % pour les patterns parfaitement identiques.

C'est a partir de ce taux, et selon un certain seuil, qu’on va décider, dans notre systéme
d’identification, si les deux images rétiniennes correspondent a un seul individu (taux de
similarité élevé entre les deux patterns) ou correspondent a deux individus différents (taux
de similarité bas).

1 , , . P .
Dy, représente la valeur de tolérance maximale de déplacement d’un point entre les deux patterns.
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IV. Evaluation du systeme biométrique.

A présent, nous allons évaluer notre algorithme d’identification des individus par les

images rétiniennes. Comme annoncé dans le chapitre 1, I’évaluation des systémes

biométriques se fait en tracant et étudiant des courbes spécifiques (ROC, DET et FAR Vs

FRR). L'efficacité du systéme est mesurée par rapport au taux EER défini dans le premier

chapitre. Cette évaluation nous permettra de déduire une bande de confiance qui pourra

nous servir pour fixer le seuil de décision du systeme (correspondance ou non

correspondance des patterns comparés).

Nous avions défini dans le premier chapitre les taux FAR et FRR comme suit :

FAR (False Acceptance Rate): taux de fausses acceptations, c’est le nombre en
pourcentage d’'imposteurs acceptés par rapport au nombre total d’'imposteurs pour
un certain seuil *.

FRR (False Reject Rate) : taux de faux rejets, le nombre en pourcentage de clients
rejetés par rapport au nombre total de clients pour un certain seuil.

La courbe FAR Vs FRR: c'est la représentation des probabilités de fausses
acceptations et des faux rejets par rapport au seuil. (Figure IV.1 (c))

Quatre parametres (deux courbes et deux valeurs) ont été retenus de I'état de I'art [110],

pour évaluer les performances d’un systeme biométrique :

La courbe ROC (Receiver Operating Characteristic): Cette courbe est utilisée pour
représenter les performances des systemes biométriques. Une courbe ROC trace, en
fonction du seuil de décision, le pourcentage des tentatives d'imposture admises (c.-
a-d. taux de fausses acceptations (FAR)) sur I'axe des abscisses, contre le pourcentage
des tentatives légitimes acceptées (c.-a-d. [1 — taux de faux rejet (FRR)]) sur I'axe des
ordonnées (Figure IV.1 (a)). La courbe ROC est indépendante du seuil, permettant la
comparaison des performances de différents systémes sous des conditions
similaires.

La courbe DET (Detection Error Trade-off) : Dans le cas des systémes biométriques, la
courbe DET est souvent préférée a la courbe ROC. En effet, la courbe DET trace les
taux d’erreur sur les deux axes (FAR sur I'axe des abscisses contre FRR sur I'axe des
ordonnées) en utilisant une normalisation de I’échelle (Figure IV.1 (b)). Elle distribue
les valeurs d’'une maniére homogéne et permet de comparer les performances de
plusieurs systemes de facon tres claire [111].

'Cestle degré de similitude a partir duquel une correspondance est validée.
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Figure IV.1 - Les courbes traditionnelles d'évaluation de performance des systémes biométriques

[112].

e EER (Equal Error Rate) : Le taux d’égalité d’erreurs représente le point o FAR(t) =
FRR (t) (Figure IV.2 (a)). En pratique, la distribution des scores n’est pas continue et
le point d’intersection entre la courbe FAR et FRR peut ne pas exister. Dans ce cas

(Figure IV.2 (a et b)), le EER est calculé comme suit :

FAR(t;) + FRR(ty)

EER =

2

FAR(t;) + FRR(t,)

2

,sinon

,si FAR(t;) — FRR(t;) < FAR(t,) + FRR(t;)

(IvV.1)

ou: t; = maXses{t | FRR(t) < FAR(t)} et t, = min.s{t | FRR(t) = FAR(t)} et S
est I'’ensembles des seuils utilisés pour calculer la distribution des scores.
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Figure IV.2 - La courbe FAR Vs FRR et les taux EER.
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e OP (Operating Point) : En pratique, les systémes biométriques opérent avec un taux
FAR tres bas au lieu du EER afin d’assurer une haute sécurité. Ce point OP est défini
en termes de pourcentage de FRR pour un taux FAR donné. La fixation de la valeur de
FAR dépend du niveau de sécurité requis par le systéme d’identification. En pratique,
le OP est calculé comme suit :

OP(rar=a) = FRR (top) | top = thlgsx{t | @ < FAR(t)}

(IvV.2)

ou S est I'ensembles des seuils utilisés pour calculer la distribution des scores.
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a. Expérimentation.

Pour évaluer la performance de notre systéeme, nous avons choisi d’utiliser des images
rétiniennes de la base ARIA [100] décrite dans le chapitre 3. Le choix de cette base reposait
sur la variété des images (de sujets seins), vis-a-vis de leurs caractéristiques (couleur,
contraste, luminance) et surtout sur la disponibilité de quelques échantillons pris de la
méme personne a des périodes différentes.

Nous avons pris une partie de cette base, pour cette phase d’évaluation, cet ensemble est
constitué d’un total de 25 images : 5 images provenant de 5 personnes différentes, 4 images
de 2 individus différents avec 2 échantillons de chacun, et pour augmenter le nombre
d’images similaires nous avons ajouté 8 images différentes et 8 autres obtenues par une
légere modification de ces derniéres (rotation, translation, variation d’échelle). Cela nous
donne, donc, un ensemble de 5 images différentes et 10 paires d’images similaires.

Afin d’évaluer le systeme, nous avons comparé ces images entre elles et calculé le degré
de similarité entre chaque paire d’'images. Nous avons procédé, alors, a un total de 25x25
itérations (ou plus exactement [(25x25-25)/2] en éliminant les combinaisons redondantes et
réflexives, ce qui nous fait un total de 300 itérations).

Pour ce faire, nous avons implémenté cet algorithme sous un environnement MATLAB
(qui est un outil tres puissant de calcul matriciel et de traitement d’images). Nous I'avons
executé sur un ordinateur portable équipé d’un micro-processeur Intel Core 2 Duo d’une
fréquence de 2 Ghz, et d’'une mémoire RAM de 3 Go. Le traitement a duré 1h, 12mn et 10s
pour une durée moyenne de 15s environ par itération.

b. Résultats et interprétations.

A la fin de I'exécution de l'algorithme d’évaluation, nous obtenons deux vecteurs de
scores : le vecteur Clients qui contient les 10 degrés de similarité entre les images
semblables et le vecteur Imposteurs pour les cas de non correspondance (un vecteur de
290 scores). Il faudrait noter que nous avons précisé a cet algorithme I'ensemble des
combinaisons d’images correspondantes.

A I'aide de ces deux vecteurs, nous avons calculé les taux FAR et FRR puis, nous avons
tracé les courbes. Les résultats sont représentés sur les courbes de la Figure 1V.3.

La premiere chose qui attire I'attention dans ces résultats, c’est la séparation parfaite
entre les deux classes : Clients, Imposteurs. En effet, dans la Figure IV.3 (a) qui représente le
FAR et le FRR, nous voyons bien que la probabilité d’avoir un seuil qui produit un faux rejet
et une fausse acceptation est nulle. En d’autres termes, nous pouvons obtenir un systéeme
d’identification parfait avec un seuil dans la bande de confiance représenté dans la méme
figure (de 22 a 23%).
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{a) La courbe FAR vs FRR.

——FAR Vs GAR
¢ EER

(b) Lo courbe ROC (GAR Vs FAR).
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Figure IV.3 - Courbes obtenues par I'algorithme d'évaluation.

De la courbe ROC (Figure IV.3 (b)), nous pouvons déduire que I'efficacité du systéme est
égale a 100% (100% d’acceptations légitimes pour 0% de faux rejets). Naturellement, si nous
choisissons un seuil dans la bande de confiance, notre systéme d’identification opére sans
aucune erreur,

Et enfin, la courbe DET (Figure IV.3 (b)) nous fournit un EER nul, et un point OP, pour un
FAR nul, égal a 100%.

Nous pouvons déduire de ces résultats que le systéme d’identification par la rétine est un
systeme tres fiable comparativement aux autres systéemes biométriques. Il permet une
parfaite séparabilité des classes clients et imposteurs. Ceci dit, malgré une bande de
confiance trés étroite par rapport a celles d’autres travaux de la littérature, nous
considérons les résultats obtenus comme satisfaisants. Cela est normal, les scores de la
classe clients sont un peu faibles, comparés aux résultats d’autres travaux, a cause de la
forte présence de faux positifs.

Il est possible d’optimiser cet algorithme en éliminant quelque faux positifs. Par exemple,
en redéfinissant les points de croisement des branches du réseau vasculaire rétinien, qui ne
sont souvent pas représentés en un seul point mais en deux. Ce phénomeéne est di au fait
gue I'axe médian des deux branches ne se croisent pas parfaitement sur un point, comme
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représenté dans la Figure IV.4. Donc, par I'algorithme d’extraction des points, au lieu d’un
seul point de croisement, nous obtenons deux points de bifurcation.

Figure IV.4 - La représentation réelle des points de croisement [16].

Pour remédier a cela, Ortega a proposé dans [16] une méthode de fusion des points de
bifurcation produits par un croisement de branches. L'idée est de fusionner deux points avec
les critéres suivants (Figure IV.5 (b)):

- Ladistance entre les deux points est inférieure a un certain seuil.

- lls possedent trois voisins au juste.

- Une circonférence, centrée sur le milieu du segment des deux points d’un
rayon donné, doit croiser exactement quatre branches.

[ ==
i

(a) Point de bifurcation normale. (b) Deux points de bifurcation
produits par un croisement.

Figure IV.5 - Détection et fusion des points de bifurcation produits par un croisement [16].

Les deux points sont alors fusionnés en un seul point positionné au milieu du segment de
la droite tracée par les deux points.

En effet, cette technique peut éliminer un grand nombre de faux positifs. Or, c’est une
approche point-par-point qui nécessitera un algorithme qui va parcourir tous les couples de
point d’'un pattern, ce qui va étre trés colteux en temps de traitement et va alourdir
I'algorithme d’extraction. Pour cette raison, nous n’avons pas jugé utile de I'essayer, et nous
nous sommes contentés d’un systéeme robuste en termes d’efficacité et de rapidité.
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V. Evaluation de I'approche de classification.

Partant de son principe, un systeme biométrique d’identification est un systeme de
classification des individus en deux classes distinctes : les clients et les imposteurs. Tout
procédé d’identification passe par deux étapes :

e L’enrdlement : cette étape consiste a la constitution de la base de référence, en
enregistrant le template du trait biométrique correspondant a chaque individu.

e L’identification : elle peut avoir deux formes :

- Vérification : ou on vérifie la correspondance entre la signature fournie, et
une autre signature de la base de référence, correspondant a l'identité
prétendue.

- Reconnaissance : une signature est fournie au systeme qui va devoir chercher
la meilleure correspondance entre cette signature et celles enregistrées dans
la base et déduire I'identité appropriée.

Les systemes de classification comportent deux phases d’évaluation: la phase
d’apprentissage qui permet d’optimiser les parametres, et une phase de test pour évaluer
les performances du systeme. L'évaluation de la performance des systémes de classification
est basée sur les quatre paramétres suivants (Tableau V.1) :

Client Imposteurs
Acceptation VP FP
Rejet FN VN

Vrais Positifs (VP) : Nombre de clients acceptés.
Faux Négatifs (FN) : Nombre de clients rejetés.
Faux Positifs (FP) : Nombre d’imposteurs acceptés.

O O O O

Vrais Négatifs (VN) : Nombre d’'imposteurs rejetés.
Tableau V.1 Tableau des paramétres de la validité intrinséque d’un systéme [113].

La validité d’un systeme de classification est déterminée a partir des deux mesures
intrinseques:

e Sensibilité (aussi appelée Fraction de Vrais Positifs): proportion d'individus positifs
effectivement bien détectés par le test. Autrement dit, la sensibilité permet de
mesurer a quel point le test est performant lorsqu'il est utilisé sur des individus
positifs (Clients). Le test est parfait pour les individus positifs lorsque la sensibilité
vaut 1, équivalent a un tirage au hasard lorsque la sensibilité vaut 0.5. S'il est
inférieur a 0.5, le test est contre-performant et on aurait intérét a inverser la régle
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pour qu'il soit supérieur a 0.5 (a condition que cela n'affecte pas la spécificité). La
définition mathématique est :
VP

(VP + FN)’
e Spécificité (aussi appelée Fraction de Vrais Négatifs): proportion d'individus négatifs
effectivement bien détectés par le test. Autrement dit, la spécificité permet de

Sensibilité =

mesurer a quel point le test est performant lorsqu'il est utilisé sur des individus
négatifs (Imposteurs). Le test est parfait pour les individus négatifs lorsque la
spécificité vaut 1, équivalent a un tirage au hasard lorsque la spécificité vaut 0.5. S'il
est inférieur a 0.5, le test est contre-performant et on aurait intérét a inverser la
régle pour qu'il soit supérieur a 0.5 (a condition que cela n'affecte pas la sensibilité).

La définition mathématique est :
VN

Spécificité = —————
pectf (VN + FP)
Dans notre cas, la phase d’apprentissage supervisé nous a permis de calculer une bande
de confiance et de fixer le meilleur seuil de décision dans cet intervalle de confiance (23 %
pour notre algorithme).

Nous avons alors procédé a un test du systéeme de classification avec la deuxieme partie
de la base d’image ARIA [100]. C'est un autre ensemble de 15 images (différentes des
premieres): 5 images différentes, 2 images d’'une méme personne, prises a différents
moments, et pour augmenter le nombre de clients nous avons ajouté, de la méme maniére
gu’en apprentissage, 4 images avec leurs 4 transformations (géométriques).

Nous avons implémenté un algorithme qui compare ces images entre elles et avons
calculé les paramétres cités précédemment (VP, VN, FP et FN). Pour un nombre total
d’itérations de 105 ((15x15-15)/2), I'exécution sur la méme machine de I'apprentissage a
duré environ : 16m 44s, avec une moyenne de 5s pour chaque itération.

Les valeurs obtenues sont représenté dans le Tableau V.2 .

VP VN FP FN Sensibilité Spécificité

5 100 0 0 100 % 100%

Tableau V.2 - Tableau des résultats du test de performance.

Les résultats sont trés clairs, pour un seuil dans la bande de confiance, notre systeme
d’identification par la rétine est un systeme de classification parfait. Il agit d’'une maniere
trés commode avec les clients (100% de sensibilité) et trés efficace contre les impostures
(100% de spécificité). Il assure une parfaite séparabilité des classes et préserve un rapport
maximal de sécurité/commodité.
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VI. Conclusion.

Nous avons décrit dans ce chapitre la derniére étape d’élaboration du systeme
d’identification rétinien. Nous avons abordé le recalage des images rétiniennes en proposant
une nouvelle approche basé sur une transformation de similitude avec comme points de
contréle seulement les deux points de référence extraits de la rétine, a savoir : les centres de
la papille et de la macula.

Par la suite, nous avons présenté l'algorithme de matching utilisé pour calculer le degré
de similarité entre deux patterns rétiniens, basé sur un parcours point-par-point des points
de bifurcation et de croisement.

Une évaluation de notre systéme a été effectuée sur une base d’images, et les scores
obtenus nous ont permis de tracer les courbes d’évaluation. Depuis ces courbes nous avons
pu déduire que le systeme opere avec une parfaite efficacité dans la séparation des deux
classes clients et imposteurs.

Certes, les algorithmes d’extraction ont donné de bons résultats, mais n’'empéche qu’une
simple analyse visuelle permet de constater une certaine différence entre les résultats d’'une
extraction automatique des caractéristiques et ceux d’une extraction manuelle par des
experts (les résultats fournis avec la base d’images). Nous concluons, donc, que le systeme
d’identification par la rétine est un systéme tres robuste, malgré les accumulations d’erreurs
durant les étapes du processus d’extraction.

Finalement, les résultats obtenus dans notre étude, ont été trés convaincants. Mais ces
derniers ont été réalisé en appliquant notre systeme d’identification sur une base d’images
« aménagée » et non pas une base totalement réelle. Ceci est dii au fait que nous n’avions
pas a notre portée une base d’images qui contient plusieurs échantillons d’un méme
individu; nous avons donc dG improviser en ajoutant des images transformées
manuellement (en gardant la similarité) afin d’augmenter le nombre de clients pour la
procédure d’évaluation.

Comme perspective a ce travail, nous proposons de tester cet algorithme sur une base
d’images réelle qui dispose d’une variété de plusieurs échantillons de la méme personne.
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Gonclusion et " Rerspectives

La biométrie par la rétine est une technique tres fiable mais moins répandue que les
autres a cause de son caractere invasif dans l'acquisition de l'image rétinienne, résolu par
les nouveaux dispositifs d’acquisition. Dans ce mémoire un systéeme d’identification
automatique basé sur le réseau vasculaire est présenté. Un modele biométrique est congu
et extrait, et un algorithme de matching est développé pour comparer les modeles. Les
résultats expérimentaux obtenus dans ce travail prouvent que le systéeme est performant
pour l'usage de cette technique biométrique méme dans des environnements de haute
sécurité.

La convenance de l'arbre vasculaire rétinien en tant que caractéristique biométrique a
été évaluée et examinée, depuis longtemps lors des études médicales, et l'utilisation d'une
premiere méthodologie d'authentification basée sur la structure arborescente du réseau
entier en tant que modeéle biométrique. Une fois que la convenance a été prouvée, un
modele plus compact a été congu, ce qui réduit les conditions de stockage et, en méme
temps, réduit le calcul de la correspondance. Au lieu d'employer une image de la structure
arborescente du réseau (plis), des points caractéristiques ont été extraits, c.-a-d. des
bifurcations et des croisements, et ont été utilisés en tant que nouveau modeéle. Ainsi, des
individus peuvent étre slirement caractérisés par un ensemble réduit de points
caractéristiques de leurs rétines.

Une approche morphologique a été proposée pour l'extraction des caractéristiques. Ces
algorithmes d’extraction ont donnés des résultats satisfaisants. Dans la phase de matching
un recalage est effectué sur les images a comparer, afin de pouvoir calculer la distance
entre les points similaires et déterminer le degré de correspondance. Nous avons proposé
une nouvelle méthode de recalage basée uniquement sur deux points de contréle: les
centres de la papille et de la macula. Cette méthode est plus rapide et a donné des résultats
aussi pertinents que ces prédécesseurs. L'algorithme de matching prend en considération
les facteurs d’atténuation externes dans l'acquisition des images (changement des
conditions d’illumination...). Il utilise une méthodologie des voisins locaux et I'information
topologique pour le calcul du degré de similarité. Cette méthode a obtenu une meilleure
performance que les approches précédentes. C'est, particulierement, important dans le
domaine de la biométrie, car la plus grande spécificité possible est exigée pour éviter de
une mauvaise classification des points, qui menera a une fausse acceptation ou a un faut
rejet.

Université Aboubakr Belkaid — Tlemcen | 2011 m

129




Caractérisation de la rétine pour l'identification biométrique des personnes

Une évaluation classique a été effectuée sur une base de données d'images rétiniennes,
afin d'examiner les performances de notre systeme d’identification. Elle nous a permis de
constater que ce systeme opere avec une efficacité totale dans un intervalle de décision
selon le score. Nous avions, par la suite, choisi le meilleur seuil dans cette bande de
confiance.

Ce systeme biométrique doté d’'un seuil de décision joue un role de classifieur
automatique. Nous avons jugé utile de tester sa performance dans la classification des
individus en deux catégories différentes : les clients et les imposteurs. Avec une sensibilité et
une spécificité de 100%, on ne peut que constater la robustesse de ce systeme biométrique
dans la séparation parfaite entre ces classes.

Certes, I'étude que nous avions faite s’est portée beaucoup plus sur I'aspect conceptuel
du systéme biométrique rétinal, que sur son application sur le terrain.

Comme perspectives, nous proposons d’étudier le comportement de ce systéeme dans une
application en temps-réel, c’est-a-dire sur des images rétiniennes acquises directement des
individus. Il serait tres intéressant aussi de tester des méthodes de parcours de la base de
données, dans le cas d’une identification par reconnaissance, afin de réduire le temps de
recherche dans la base (utiliser une technique d’indexation).

Dans le domaine de caractérisation de la rétine, il y a beaucoup d’alternatives
envisageable pour la conception du modeéle biométrique, telles que lutilisation des
coordonnées polaires des points de bifurcation au lieu des coordonnées cartésiennes, ou
bien, utiliser les angles entre les branches du vaisseaux au lieu des coordonnées des points,
ou, carrément, la fusion de ces modeéles,...etc. Une étude de ces techniques pourrait s’avérer
utile dans le but d’optimiser la précision de ce systeme.

Finalement, et comme tout systéme biométrique, la reconnaissance par la rétine a ses
propres limites. En effet, le long de notre mémoire nous avions supposé que les images sur
lesquelles nous appliquons ses algorithmes devaient provenir de sujets seins. Une étude de
I'aptitude du systeme a identifier des individus présentant une anomalie au niveau de la
rétine, due a une malformation ou a des rétinopathies, doit étre effectuée.
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Annexe A

Complément des outils
morphologiques

Dans cette annexe, nous présentons les outils morphologiques qui ont été utilisés au
cours de ce mémoire, en complément du chapitre 2, et qui sont assez généraux pour
pouvoir s’appliquer a d’autres domaines qu’au seul traitement des images rétiniennes. Nous
présentons I'ouverture par diameétre, telle qu’elle a été présenté par WALTER dans [30],
qui permet d’extraire d’une image des objets selon leur extension maximale. Ensuite, nous
présentons des algorithmes rapides pour le filtrage des squelettes applicables a des images
binaires et a des images a teintes de gris.

I. L’'ouverture par diametre.

Cette opération permet d’extraire, d’une image binaire, les composantes connexes avec
une extension maximale supérieure ou égale a un parametre A. Il s’agit d’'un opérateur
croissant qui, par conséquent, peut également étre appliqué a des images a teintes de gris.

L'ouverture par diametre est une ouverture par critére ; les opérateurs par critére sont
présentés dans la premiere partie de cette section. Le représentant le plus éminent dans
cette classe d’opérateur est I'ouverture surfacique

a. Les ouvertures binaires par critere.

L'ouverture surfacique qui peut étre considérée comme la premiére ouverture par critere
a été présentée et étudiée par LUC VINCENT [63], [117]. L'ouverture surfacique binaire
supprime toutes les composantes connexes d’une image binaire ayant une surface plus
petite qu’un paramétre A. Dans [63], I'auteur montre que cette opération peut étre
interprétée comme le supremum d’ouverture avec la classe d’éléments structurants ayant
une surface supérieur ou égale a A. BREEN et JONES généralisent le concept en
introduisant les opérateurs par critére [118], [119]. Selon les caractéristiques du critere,
I'opérateur résultant est une ouverture ou un amincissement. Cependant, les opérateurs par
critére ont été anticipés déja en 1988 par JEAN SERRA dans [71]. Dans cette présentation,
I'ouverture est appelée « ouverture triviale ». Mais comme la mise en ceuvre efficace par les
files d’attente hiérarchiques n’a pas encore été inventée, |'extension aux images a teintes de
gris n’était pas encore praticable.
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1. Les criteres.

Un critere assigne a un ensemble connexe A € E une variable booléenne: une
caractéristique (comme par exemple la surface) de I'ensemble est extraite, et cette
caractéristique est comparée avec une valeur de référence (le paramétre de I'algorithme).

DEFINITION 1.1

Soit E ¢ 7% et C(E) I'ensemble des sous-ensembles connexes de E. un critére K est une
application de C(E) dans {0,1} qui assigne a chaque ensemble connexe A € C(E) un
nombre K (A) € {0,1}. SiK(A) = 1 ondit que A remplit le critére XK.

Un critére K est dit croissant si pour deux ensembles connexes A,B € C(E) :

AcCB = X(A)<X(B) (1)

La surface d’un ensemble (le nombre de pixels contenus dans I'ensemble) permet la
contraction d’un critére croissant :

1 Si#A = A

0 sinon (1-2)

x(4) = {

Si dans cette définition, le > est remplacé par un = ou un <, le critere K n’est pas
croissant. Il est alors possible d’assigner a la méme mesure (la surface) des critéres différents
ayant des propriétés différentes.

Un critere croissant qui est rempli par I'ensemble vide, est forcément rempli par tous les
ensembles dans C(E). L'application d’un tel critere n’a aucun effet sur une image, et par
conséquent nous pouvons supposer que K (@) = 0 pour tous les critéres croissants.

2. Les ouvertures et fermetures par critere.

Considérons maintenant des images binaires X € X (E) et un critére croissant K. une
ouverture par critere enléve toutes les composantes connexes de cette image binaire qui ne
remplissent le critere K.

DEFINITION 1.2

Soit X © E un ensemble et K un critere croissant. Une ouverture yypar critére est
I'union de toutes les composantes connexes de X qui remplissent le critére K. avec Cy(X) la
composante connexe de X contenant x si x € X et @ sinon, I'ouverture par critére s’écrit de
la maniere suivante :

YieX) ={x € X | Cx(X) remplit K } (1.3)

La fermeture par critére se définit par dualité :

Pxc(X) = [Y%(XC)]C (1.4)
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Seules les composantes connexes du fond (« les trous ») qui remplissent le critéere K sont
gardées, ou autrement dit, toutes les composantes connexes du fond qui ne remplissent pas
le critére sont ajoutées a 'ensemble X :

D3 (X) = X U {x € XC| C,(X°) ne remplit pas X} (1.5)

Il peut étre démontré facilement que l'opérateur défini dans Définition .2 est une
ouverture, c’est-a-dire qu’il est idempotent, croissant et anti-extensif [119]. Il est bien connu
gue toutes les ouvertures algébriques peuvent étre écrites comme supremum d’ouvertures
morphologiques avec une classe d’éléments structurants. Le théoréme suivant montre le
lien entre le critere de l'ouverture et la classe d’éléments structurants de cette
représentation :

THEOREME 1.1

Soit E © 7% et K un critére croissant. L’ouverture par critére y; est le supremum des
ouvertures morphologique avec la classe d’éléments structurants (connexes) qui remplissent
le critére :

v = Jor1xem =1 (6

BEE

DEMONSTRATION 1

Selon un théoréme de MATHERON (voir [71], p.106), toute ouverture algébrique y
peut s’écrire comme supremum d’ouvertures morphologiques avec une classe d’éléments
structurants By:

Y = U{YB| B € By} (1.7)

Les éléments structurants B € B, sont invariants par rapport a I'ouverture y : y(B) =
B. B, s’appelle la base du domaine d’invariance B de y: toutes les images binaires
invariantes par rapport a y peuvent étre générées par translation et union a partir des
éléments B € B,.

L'ouverture par critere agit sur les composantes connexes, qui doivent remplir le critére
séparément pour étre gardé. Par conséquent, B, ne contient que des ensembles connexes ;
si un B € B, contenait deux composantes connexes, les deux rempliraient le critére
(nécessaire pour linvariance), mais dans ce cas, B pourrait étre écrit comme union
d’invariants translatés et ne serait donc pas dans B, mais dans B \ B,.

De plus,on a:
r=|Jom1sen 05)

Car By € B et pour tous les BEB et By €Byona B2By, (avech € E) ce qui
implique y2 € y 8o, Donc, le supremum d’ouverture est le méme pour B € B et B € B,
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Soit B’ 'ensemble de tous les ensembles connexes invariants par rapport ay. Il s’agit
donc de tous les ensembles connexes qui remplissent le critere K. Comme les ensembles
dans B, sont connexes, on a :

C B C
BySB ESB (.9)

Avec les équations (1.7) et (1.8), on obtient donc :

y = U{VBI B € B’} (1.10)

avec B’ I'ensemble de tous les ensembles connexes qui remplissent le critére X.

Le théoreme montre la puissance des ouvertures par critere: elle remplace tout un
ensemble d’opérations morphologiques. L'ouverture surfacique par exemple, ne garde que
les composantes connexes d’une image avec une surface supérieure ou égale a 4 :

v = (x € E | Surf(Cx(X)) = A} (1.11)

L'ouverture est le supremum de toutes les ouvertures avec des éléments structurants de
taille égale ou supérieure a A :

v = B (X) | Surf(B) = A} (112)

La fermeture par critére peut s’écrire comme infimum de fermetures avec les éléments
structurants qui remplissent le critére :

b = ﬂ{¢3| K(B) = 1} (1.13)

3. La mise en ceuvre.

La mise en ceuvre d’une ouverture par critere pour des images binaires est tres simple. Il
suffit d’étiqueter I'image binaire, c’est-a-dire d’assigner la méme valeur de gris t; a tous les

pixels appartenant a la méme composante connexe C; :

X=UC1
i

_ t; ,Six € Cyavect; #t; pouri #j
LEOIE) = { 0 ,Six & X

L'image L(X) permet de calculer facilement les criteres pour les composantes connexes

(1.14)

en paralléle : pour I'ouverture surfacique par exemple, il suffit de parcourir I'image étiquetée
une seule fois de plus pour trouver les surfaces des composantes connexes ; t; sert comme
index d’un buffer qui contient les surfaces des composantes connexes C;. Chaque fois qu’un
pixel x € C; est trouvé, la valeur du buffer indexé par t; est incrémentée’.

1 . T . oz
En effet, il y a des moyens d’améliorer encore I'efficacité en calculant la surface des composantes
connexes déja pendant I'étiquetage.
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b. Les ouvertures par critere pour des images a teintes de gris.

Soitf: Dy Z? — T < 7 une image a teintes de gris. Comme toute ouverture binaire,
les opérateurs décrits dans (al) peuvent étre appliqués également a f, en les appliquant aux

ensemble dits sections X} (f) = {x € E|f(x) = t} (comme cité dans le chapitre 2) au
niveau s et en empilant le résultat.

Par contre, le critere K peut maintenant dépendre soit uniqguement d’'une mesure des
sections (comme la surface par exemple) soit des valeurs de f. Dans le premier cas, on parle
d’un critere planaire, dans le deuxieme cas on parle d’un critere non-planaire.

DEFINITION 1.3

Soit f: Dy C Z?* — T c 7 une image a teintes de gris et K un critére planaire et
croissant. Une ouverture par critére K s’écrit de la maniéere suivante :

[V ()] (x) = sup{s < f(x)| Cx[XS (f)] remplit K } (1.15)

Et la fermeture par critére :
[P35 () = inf{s = f(x)| Cx[Xs (f)] remplit K } (1.16)

Si le critere n’est pas croissant mais planaire, il est quand méme possible d’appliquer la
Définition 1.3 aux images a teintes de gris. L'opérateur résultant n’est pas une ouverture,
parce qu’il n’est pas croissant, mais il est toujours idempotent et anti-extensif ; donc, il s’agit
d’un amincissement (voir [118]). Si le critére n’est pas planaire I'opérateur résultant n’est
méme pas forcément idempotent. L’arasement volumique proposé dans [64] par exemple
ne 'est pas.

1. Les fermetures par critéres et I'inondation d'images.

Pour mettre en ceuvre une ouverture par critére pour des images a teintes de gris, la
Définition 1.3 n’est pas adaptée. Il est préférable de travailler avec des inondations a I'aide
des files d’attente hiérarchiques.

| |
nivesu dinondetion s | S |
/\/\ | \
|
|

I [
v V.

Figure I.1 - l’inondation pour une image f au niveau s [30].
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Le concept est plus facile a expliquer pour des fermetures par critere. Soit f une fonction
numeérique. Elle peut étre interprétée comme un relief topographique dans lequel la valeur
de gris d’un point x correspond a son altitude. Ce relief est inondé a partir de ses minima
régionaux, la maniere a ce que le niveau d’inondation s soit identique pour toute I'image
(voir Figure I.1). Au cour de l'inondation il se forme des lacs partout ou f(x) est déja
inondée, c’est-a-dire ol f(x) < s. L’ensemble des lacs correspond a la section Xg (f) =
{x € E| f(x) <t} auniveau s et le lac qui contient x correspond a I'ouverture connexe
de la section Cx [ X5 (f)]-

L'algorithme part des minima ayant les niveaux de gris les plus petits. Pour ce premier
niveau d’inondation s, I'ensemble des lacs correspond alors aux minima globaux de I'image.
Le critere est évalué pour tous ces lacs ; si un lac remplit le critere, 'image résultat prend la
valeur s pour tous les points appartenant a ce lac (I'inondation « s’arréte » pour ce lac). Puis,
s est incrémenté, les lacs existants sont étendus, de nouveaux minima locaux ayant la valeur
s sont ajoutés, jusqu’a ce que tous les lacs Cx[Xs (f)] pour ce nouveau niveau s soient
déterminés. Si deux lacs se rencontrent, ils fusionnent, et le critére est évalué pour le lac
fusionné, comme s’il s’agissait d’un seul lac. Puis, le critére est évalué pour tous les lacs. De
cette maniere, toute I'image est inondée, jusqu’a ce qu’il n'y ait plus de lacs qui ne
remplissent pas le critere.

En pratique, des files d’attente hiérarchiques sont utilisées pour implémenter cette
opération. L'algorithme est tres efficace en termes de temps de calcul ; le seul point colteux
est I’évaluation du critere. Cela dépend essentiellement du critére lui-méme : si le critére
(comme la surface) est facile a recalculer quand un nouveau pixel est ajouté au lac,
I'algorithme est en effet tres rapide. Si par contre tous les pixels du lacs doivent étre
considérés pour recalculer le critére, la vitesse de l'algorithme baisse considérablement.
Dong, les criteres qui permettent une évaluation efficace sont d’un intérét particulier.

A partir de ces considérations, il est possible de définir I'ouverture par diamétre, ce qui
est fait dans la section suivante.

2. L’ouverture/fermeture par diametre.

Dans la segmentation d’image, beaucoup de caractéristiques peuvent étre utilisées pour
trouver des régions d’intérét. Une caractéristique trés importante est la taille des éléments a
trouver ; elle est a la base de beaucoup d’opérations morphologiques. Par contre, on peut
imaginer de nombreuses méthodes pour mesurer la taille, par exemple la surface,
I’épaisseur ou la longueur.

i. Lediameétre d’'un ensemble.

La notion de diametre d’'un ensemble est liée a un cercle ; pour I'appliquer a un ensemble
pas forcément de forme circulaire, il faut considérer soit le cercle extérieur minimal (le plus
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petit cercle qui contient I'ensemble), soit le cercle inferieur maximal (le plus grand cercle
contenu dans I'ensemble), soit une approximation de I'ensemble par un cercle.

Une ouverture morphologique par reconstruction avec un élément structurant circulaire
peut étre considérée comme une ouverture par critere avec comme critere le diamétre du
cercle inferieur maximal (seules les composantes connexes qui peuvent contenir I'élément
structurant sont gardées). Cette opération enléve toutes les structures qui ont une épaisseur
inférieure a A (avec A le diametre de I’élément structurant).

Parfois, il est pourtant justement intéressant de pouvoir caractériser des ensembles par
rapport a leur extension maximal ; notamment, si I'opérateur est censé distinguer des objets
minces de forme allongée des petits objets. Il y a plusieurs méthodes de définir un diametre
approprié. Nous avons utilisé I'extension maximale d’un ensemble A :

af A)

Figure 1.2 - Le diamétre a(A) [30].

DEFINITION 1.4

Soit X < 72 un ensemble connexe de points. L’extension maximale (ou diamétre) de X
est définie comme la plus grande distance entre deux points appartenant a X :

a(X) = \/ llx — ylI (1.17)

x,YEX
Dans cette définition, ||-|| est une norme quelconque. Pour des raisons de simplicité
(surtout pour la mise en ceuvre efficace de I'algorithme), nous considérons la distance
discrete entre deux points x = (x1,x;) et y = (y4,¥,) qui s’écrit :

lx =yl = |x, — 1l V |x2 — yal (1.18)

Cette interprétation du diamétre d’un ensemble est illustrée dans la Figure 1.2. Ce
diametre a le grand avantage qu’il permet la construction d’un critére croissant,
contrairement a la longueur géodésique et qu’il peut étre calculé efficacement.
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ii. L’ouverture par diamétre.

L’ouverture par diametre garde les composantes connexes dont le diamétre est supérieur
ou égale a A; elle équivaut au supremum des ouvertures morphologiques avec les éléments
structurants ayant un diameétre égal ou supérieura A :

[v; 1) = {x | a(Cr(X)) > A}
= U{VB(X) | a(B) = 2} (1.19)

L’ouverture par diametre enleve toutes les composantes connexes d’une image binaire
dont le diametre (I’extension maximale) est plus petit que A. Dans la Figure 1.3, cet opérateur
est illustré : contrairement a une ouverture par reconstruction ou une ouverture surfacique,
I'image résultante contient toujours tous les éléments de forme allongée, méme les
éléments les plus minces, alors que les éléments de petit diametre sont enlevés. En effet,
I'opérateur enléve toutes les composantes connexes, qui peuvent étre contenues dans un
carré de longueur d’aréte A.

iii. La fermeture par diamétre.

La fermeture par diametre est l'infimum des fermetures morphologiques avec des
éléments structurants d’extension maximale égale ou supérieure a 1 :

(67 (X)](x) = X U {x | a(Cx(X)) < 4}

= ﬂ{¢3(x) | a(B) > A} (1.20)

Pour des images a teintes de gris, l'ouverture/la fermeture par diameétre est
respectivement :

2 (f) = sup{s < f()| a(Cx[X5 (D) =1} (1.21)
¢z (f) = infls = fF()] a(Cx[Xs (N = 4} (1.22)

(a) Image binaire (b) L’ouverture par diamétre de
I'image binaire
Figure 1.3 - L’ouverture par diamétre d’une image binaire : tous les éléments avec un diamétre
inferieur ou égal a 15 sont enlevés [30].
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L'effet de cet opérateur sur des images a teintes de gris est illustré dans la Figure 1.4 (la
fermeture par diametre est montrée pour garder I'idée de I'inondation de I'image.) dans la
Figure 1.4(b) les petits trous isolés sont enlevés, les tranchées par contre (qui seraient
également enlevées par une fermeture par reconstruction) sont conservées. Dans l'image
résultante, tous les minima ont un diameétre supérieur ou égal a A (ici A = 20). La ligne tres
mince en haut de I'image serait également enlevée par une ouverture surfacique (si le
parameétre est choisi de maniére a ce que les petits trous soient enlevés).

En effet, la fermeture par diamétre « bouche » tous les trous qui pourraient étre compris
dans un carré de longueur d’aréte 4 ; elle est I'infimum de toutes les fermetures avec des
éléments structurants ayant une extension maximale supérieure ou égale a A.

-

Pl

> —

(a) Une image a teintes de gris (b) la fermeture par diamétre de
I'image a teintes de gris

Figure 1.4 - La fermeture par diamétre d’une image a teinte de gris : tous les trous de diamétre plus
petit que 2 = 20 sont remplis [30].

Les ouvertures et les fermetures par diameétre sont appliquées dans le cas ou des objets
sont caractérisés par leur extension maximale, plutét que par leur épaisseur. Dans [30], la
fermeture par diameétre est appliquée a la détection des micro-anévrismes qui
correspondent a des « petits trous » dans la surface topographique elle permet donc de
distinguer entre ces petits trous et les vaisseaux qui correspondent a des tranchées.

I1. Les squelettes.

Les squelettes peuvent étre calculés par des amincissements successifs avec un couple
d’éléments structurants adapté et ses rotations. Le probléme est le temps de calcul, surtout
pour des images a teinte de gris. Dans notre mémoire, nous avons utilisé la LPE pour calculer
I’axe médian de I'arbre vasculaire. Nous allons nous contenter de présenter un algorithme
pour le filtrage d’un squelette; il s’agit d’'un ébarbulage sélectif, dans lequel toutes les
barbules qui ne dépassent pas une certaine longueur sont enlevées [30].
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a. L’ébarbulage des squelettes.

Les squelettes obtenus par les algorithmes présentés auparavant contiennent souvent
des branches qui sont dues a des petites irrégularités du contour de I'ensemble initiale et
non pas a des propriétés de |'objet qui puissent étre utiles pour une analyse de forme. Il est
intéressant de modifier le squelette pour garder que les branches essentielles. La méthode
classique est I’ébarbulage ; nous présentons ici une mise en ceuvre efficace a 'aide des files
d’attente. Ensuite, nous présenterons une méthode d’ébarbulage plus sophistiquée pour
enlever toutes les barbules ayant une longueur trop petite tout en gardant les autres
entieres.

Pour pouvoir expliquer le concept de cet algorithme, il faut d’abord définir quelques
points caractéristiques du squelette, ce qui est fait dans le paragraphe suivant.

1. Les points caractéristiques d’'un squelette.
Un squelette S(A) d’un ensemble A a quelques points caractéristiques :
- Les points de bifurcation,

- Les points finaux,
- Les branches.

Les points de bifurcations marquent I'endroit ou deux branches du squelette se
rencontrent. Comme au niveau des branches, I'épaisseur du squelette vaut 1, les point de
bifurcation sont définis de la maniere suivante :

DEFINITION II.1

Soit S un squelette sur la trame hexagonale. Tous les points x € S qui ont plus de deux
voisins y € Ng(x) avecy € S sont appelés points de bifurcation :

BIF(S) = {x €S I #(Ng > 2} (11.1)
Une composante connexe BIF;(S) de BIF(S) est appelée bifurcation.

Selon cette définition, I'endroit ou deux branches d’un squelette se rencontrent ne
consiste pas forcément en un seul point : il peut s’agir également d’un ensemble de points,
comme il est montré dans la Figure Il.1 en effet, une bifurcation peut contenir jusqu’a 7
pixels pour la trame hexagonale.

Le deuxieme groupe de points caractéristiques d’un squelette sont les points finaux : ils
peuvent également étre définis par le nombre de voisins qui appartiennent au squelette :
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Figure Il.1 - Un ensemble de trois de bifurcation [30].

DEFINITION I1.2

Soit S un squelette. Tous les points x € S qui ont un et seulement un voisin y € Ng(x)

avecy € S sont appelés points finaux FIN(S) :

FIN(S) = {x € S | #(N; = 1} (11.2)

En partant de la définition des points de bifurcation, les branches peuvent étre définies
facilement :

DEFINITION 11.3

Les branches F = {F;(S)} d’un squelette S sont les composantes connexes de I'ensemble
S\ BIF(S). La branche qui contient le point x est désignée F,(S) :

F.(S) = Cx(S\ BIF(S)) (11.3)

Les branches finales d’un squelette sont les branches qui contiennent au moins un point final
du squelette.

2. L’ébarbulage classique.

Pour enlever les « barbules » d’un squelette c’est-a-dire toutes les branches dont la
longueur est trop petite, il existe une méthode classique : I'ébarbulage des squelettes qui se
sert du couple d’éléments structurants B qui est montré avec ses rotations dans la Figure
II.2. Les points finaux d’'un squelette sont enlevés par un amincissement avec ce couple
d’éléments structurants By et ses rotations, et ce processus est itéré n fois. S'il est itéré
jusqu’a l'idempotence, I'opérateur est appelé I'ébarbulage complet d’un squelette, et il
donne comme résultat le squelette minimal. Avec o(B4, B,) la séquence d’amincissements
par le couple (B4, B;) et toutes ses rotations, I'ébarbulage s’écrit de la maniére suivante :

EB™(S) = (S o(By, B))"

EB:(S) = (So(B1, B2))” (11.4)
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Figure 1.2 - Un couple d'éléments structurants homotopiques (Bg) dans la trame hexagonale et ses
rotations. B, contient seulement le centre (larqué en noir, les pixels de B,sont marqués en gris.
L’élément structurant (le E de I'alphabéte de Golay) est utilisé pour trouver les points finaux d’un
squelette [30].

Remarque : selon la Définition 11.2, des points finaux sont les points d’un squelette qui ont
exactement un voisin. L'amincissement avec le couple d’éléments structurants By peut
enlever aussi des points qui ont deux voisins. En effet, ce sont des points qui correspondent
a des points de bifurcation dans le squelette non ébarbulé. Ces points doivent étre enlevés
malgré tout, bien qu’ils aient plus d’un voisin.

Le temps de calcul de cet algorithme peut étre réduit considérablement en utilisant des
files d’attente. La stratégie est exactement la méme que pour un algorithme de
squelettisation (voir [30]) : I'algorithme n’agit que sur les points qui sont susceptibles d’étre
enlevés par I'ébarbulage.

La file d’attente est initialisée avec tous les points finaux du squelette. Aprés
I'initialisation, un pixel virtuel est mis dans la file d’attente : comme dans I'algorithme du
calcul du squelette ([30]), ce pixel indique la fin de la file d’attente au moment de
I'initialisation. Les pixels sont sortis I'un apres I'autre dans la file, puis I'image est modifiée
dans x, si les conditions d’un amincissement sont toujours remplies. Ensuite, les voisins sont
considérés, et le voisin susceptible de subir un changement est mis dans la file. Quand le
pixel virtuel est sorti de la file d’attente, toutes les barbules ont été raccourcies par 1 pixel. Si
le nombre de pixels a enlever de chaque barbule n,,,, est supérieur a 1, le pixel virtuel est
remis dans la file d’attente : le nombre de fois qu’il est sorti de la file d’attente correspond
au nombre de pixels enlevés.

Dans la Figure 1.3, des résultats de I'application de cet opérateur a des images binaires et
des images a teintes de gris sont montrés. L'inconvénient de |'ébarbulage est qu’un certain
nombre de pixels est enlevé de toutes les branches qui contiennent un point final. Méme si il
s’agit d’'une branche qui n’est pas due a une petite irrégularité, mais a une propriété
importante de l'’ensemble considéré, n pixels seront enlevés. Cela est souvent sans
importance, mais notamment dans la détection des vaisseaux, des détections correctes sont
enlevées du résultat, ce qui n’est pas satisfaisant.
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(a) Le squelette d’une image a teints de gris (b) Le squelette de I'image a teintes de gris

(c) Le squelette d’une image binaire (d) Le squelette ébarbulé d’une image binaire

Figure I1.3 - L'ébarbulage des squelettes [30].

3. Une nouvelle méthode d’ébarbulage sélectif de squelette.

Un algorithme qui n’ébarbule que les branches ayant une longueur inférieure a 1,4y
pixels tout en gardant les autres doit d’abord étre capable de distinguer les uns des autres.
Intuitivement parlant : pour distinguer entre la branche principale et « barbule a enlever ». Il
va falloir se placer sur un point de bifurcation et considérer les branches de longueur
n < Nyqe qui se dirigent vers les points finaux de squelette. Parmi ces branches, nous ne

garderons que les plus longues (voir Figure 11.4).

s Branche principale

( A

T, e

Barbules (a enlever)

Figure 1.4 - La branche principale (en noir) et les barbules (en gris) [30].
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i. L’algorithme de Pierre Soille.

Dans [120], l'auteur propose une méthode pour enlever toutes les barbules d’un
squelette S qui ne font pas plus de n,,,, pixels de longueur tout en gardant les autres
branches du squelette. La technique est la suivante : le squelette est ébarbulé de n,,,, pixels
(voir la Figure 11.5 (b)), puis, les points finaux du squelette ébarbulé sont déterminés. Ensuite,
toutes les parties du squelette qui ont été enlevées par I'ébarbulage et qui sont connexes a
un point final du squelette ébarbulé sont reconstruites et ajoutées au squelette ébarbulé.
Soit F I'ensemble des point finaux du squelette ébarbulé RET "max)(S), le squelette filtré
Y (S) se calcule de la maniere suivante :

Res(S)

Y(S) = RET"max) (S) U Rpes(syur (F) (11.5)

S\R ET(nmax)(S)

L’idée derriere cette méthode est qu’une barbule qui a une longueur de n < n,,,, n'est
pas connexe a un point final du squelette ébarbulé, ou autrement dit : si une barbule est
plus longue que n,,,, pixels, elle serait raccourcie par un ébarbulage supplémentaire de
taille 1, alors qu’une barbule de longueur inférieure ou égale a n,,,, est déja entiérement

enlevée par RET ("max) (5), et un ébarbulage supplémentaire de taille 1 ne la raccourcit plus.

Dans la Figure I.5, un exemple est donné pour n,,, =4: les barbules ayant une
longueur de n < ny,,, sont enlevées, alors que les autres sont reconstruites et gardées
entierement. Par contre, I'algorithme ne donne pas toujours le résultat souhaité. Si en
ébarbulant I'image, une bifurcation du squelette original est enlevée, toutes les branches qui
y débouchent sont reconstruites. Si par exemple dans la Figure 1.5, I'algorithme est appliqué
pour n,,,, = 6, la barbule a gauche dont la longueur est n = 3 est gardée. Le probleme est
alors la reconstruction des barbules qui ne remplissent pas elles-mémes les criteres de
longueur, mais qui sont connexes a des branches qui elles, remplissent le critére.
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Figure I1.5 - Le principe de I'algorithme proposé par PIERRE SOILLE [30].
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ii. Une nouvelle méthode d’ébarbulage sélectif.

Soit § un squelette binaire, et B le couple d’éléments structurants pour enlever les
points finaux d’un squelette (Figure 11.2). Nous définissons d’abord une fonction X(S) qui
assigne a chaque point X € S le nombre n de séquence d’amincissement (avec le couple
d’éléments structurants By et ses rotations) qui doit étre effectué pour I'enlever de S. Pour
les points finaux par exemple, cette fonction vaut 1, car aprés une séquence
d’amincissement, ils sont enlevés. Pour tous les points x € S, qui ne sont pas enlevés par
Nyax aMincissements, la fonction X(S) prend comme valeur n,,4, + 1.

n si x€[S 0B Vetx g[S oB]™ avecn < nyuy,
XS(X) =\ ey +1 si x €[S 0 By]Mmax)

. (11.6)
0 si x&S§

D’un point de vue algorithmique, cette fonction peut étre en ceuvre trés facilement en
modifiant I'algorithme de I'ébarbulage : chaque fois qu’un point x est enlevé du squelette,
nous assignons a XS(x) le nombre n + 1, avec n le nombre de séquence d’amincissement
effectués (le nombre d’apparitions du pixel virtuel).

Cette fonction X(S) permet de distinguer entre les parties a enlever et les parties a
garder. Evidemment, les pixels x avec XS(x) > n,q, sont a conserver, puisqu’ils
correspondent a des points du squelette qui n"ont pas été ébarbulés et qui appartiennent
alors a des branches trop longues (ou des boucles).

Considérons maintenant les pixels avec XS(x) < Ny qx : SUppPOsoONs que dans un point
de bifurcation deux barbules de longueurs différentes mais inférieures a n,,4, se rejoignent.
L’ébarbulage qui est a la base de la construction de X(S) est un processus paralléle. Donc,
c’est la branche la plus courte qui « arrive en premier » au point de bifurcation. La branche a
été enlevée entierement par I'ébarbulage et puisqu’il n’y a plus de point final dans le
voisinage du dernier pixel enlevé, I'ébarbulage s’arréte pour cette branche. De ce fait, les
valeurs de X(S) varient par 1 pour tous les pixels situés sur la branche principale BP :

Vx,y EBPCS, y€N(x): |XS(x)-XS()|<1 (11.7)

alors que sur des branches plus courtes il y a au moins un pixel dans le voisinage qui varie
par plus de 1 par rapport a la valeur assignée au dernier pixel enlevé. Nous enlevons alors
tous les points du squelette pour lesquels max, ey {XS(y) — XS(x)} > 1; de cette

maniére, les barbules qui sont a enlever peuvent étre déconnectées de la branche
principale.

P S={xeS|VyeNK), XS(y)—%S(x) <1} (11.8)

Cela est illustré dans la Figure 11.6 (a) : le point E est le dernier point enlevé de la branche
en bas a droite, t la différence par rapport au prochain point de la branche principale
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est 7—4 = 3. Le point E est alors enlevé par l'algorithme. Le point B fait partie de
I'ensemble de points de bifurcation ; néanmoins, il a un voisin A pour lequel Il prend la
valeur 5, dongc, la différence est 2, et il doit étre enlevé, et de cette maniére la branche sur
laquelle il est situé (de longueur 3) est déconnectée de la branche principale. Le point C par
contre est gardé.
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(a) La fonction X(S) pour un squelette (b) Ici, les branches qui correspondent a B
binaire S. Les branches qui et C ont la méme longueur, et elles
correspondent a B et E sont enlevées. peuvent étre enlevées dans une prochaine

étape de I'algorithme.

Figure I1.6 - X(S)pour deux squelettes S [30].

Il reste un petit probléeme a résoudre : les branches qui débouchent dans une bifurcation
peuvent avoir la méme longueur. Dans ce cas nous pouvons soit laisser toutes les branches,
parce gqu’elles représentent la méme « importance » selon nos termes, soit choisir I'une des
branches au hasard'. Nous avons cette derniére possibilité afin de ne pas alourdir
I'algorithme apres avoir déconnecté toutes les barbules comme décrit auparavant, nous
considérons de nouveau les pixels x avec leurs voisins y € S du squelette et s’il y a plus
d’un voisin avec XS(y) = ¥S(x) — 1, nous enlevons un au hasard :

Y,S =9 S\{y€eyY;S | 3x,y avecy,y' € N(x), y' €,S et

XS(x) =%XS(yY)+1=%S(y) + 1} (11.9)

Nous constatons que ce deuxieme pas ne peut étre effectué que si le premier est déja fait
(sinon, par exemple, dans la Figure 1.6 (a), le point D serait éventuellement enlevé, parce
que XS(b) = X5(d) = XS(c) — 1 et le résultat ne serait donc pas correct ; il est important
alors d’enlever B d’abord).

1 . . ~ . . i N .
Nous pourrions bien sGr aussi appliquer d’autres criteres dans ce cas, mais a ce moment, I’algorithme
devient plus sophistiqué qu’un simple ébarbulage et par conséquent, plus lourd.
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Annexe A : Complément des outils morphologiques

(a) La fonction X(S) pour un squelette binaire S.  (b) Ici, les branches qui correspondent a B et C

Les branches qui correspondent a B et E sont ont la méme longueur, et elles peuvent étre
enlevées. enlevées dans une prochaine étape de
I'algorithme.

Figure I1.7 - Le résultat de I'ébarbulage sélectif pour n,,,,=100 [30].

Dans Y, (S), toutes les barbules a éliminer sont déconnectées de la branche principale, et
le résultat peut se calculer par une simple reconstruction de I'ensemble de tous les points x
avec XS(x) = Nypgx + 1 sous Y, S :

E(S) = Rlpzs (T[nmax: nmax"'l]%s) (||.10)

Dans la Figure 1.7 (a), une image binaire est montrée avec le squelette superposé. Dans la
Figure 11.7 (b), I'application de I'opérateur proposé est montrée. Toutes les barbules ayant
une longueur inférieure a n,,,, = 100 sont enlevées, par contre, les autres branches sont
gardées entierement. Le résultat contient les axes principaux du squelette initial. Cette
réduction d’information peut étre utile dans la description de forme et pour le filtrage des
images binaires.
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Annexe B

Méthodes d’amélioration par
augmentation du contraste

Dans cette annexe, nous allons présenter quelques techniques d’amélioration du
contraste du canal vert dans les images rétiniennes. Ces améliorations sont basées,
notamment, sur les modifications de I'histogramme pour augmenter le contraste et la
luminosité globales de I'image. [29]

I. Expansion de la dynamique.

L'expansion de la dynamique est une technique basée sur la modification de
I’histogramme. Elle permet d’élargir I'intervalle des niveaux de gris de I'image sur tout
I'intervalle disponible [0 a 225], [31] dans le but d’améliorer le contraste (Figure 1.1).

10000 -
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(a) Image en niveaux de gris (b) Histogramme de I'image en niveau de gris

400 | -

000 - | -

w0l n i
I

L Il ‘H L | I 1L | [T

o ] 0 m =

15

(c) Image améliorée (d) Histogramme de I'image améliorée

Figure I.1 - Expansion de la dynamique.
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Dans |'histogramme de l'image en NG (Figure 1.1 (a et b)), apparaissent deux pics
importants. L'un correspond au fond sombre de I'image, et I'autre correspond a toutes les
informations utiles de la rétine.

Par contre, dans I’histogramme de I'image améliorée (Figure I.1 (c et d)), on constate qu’il
y a un accroissement de la dynamique de I'image en étendant les valeurs des pixels sur
I'ensemble des NG, par conséquent, le contraste est augmenté et le contenu de I'image
devient plus visible.

II. Egalisation de I’histogramme.

On peut améliorer I'image d’une meilleure fagon, en utilisant la technique d’Egalisation
d’histogramme. Celle-ci est obtenue en appliquant une transformation ponctuelle
d’intensité qui consiste a rendre I’histogramme le plus plat possible [31], ce qui correspond

a une répartition idéale des niveaux de gris dans |'image (Figure 11.1).

00+

o0}

|
T
I
o

0 =)

(a) Image améliorée (b) Histogramme de I'image améliorée

Figure Il.1 - Egalisation de I’histogramme.

La dynamique a été diminuée autour des NG peu représentatifs, et augmentée autour

des NG tres représentatifs.

Cette méthode permet de s’affranchir de certaines variations d’éclairage pour

permettre de comparer visuellement des images.

L'inconvénient de cette méthode est qu’elle ne prend pas en compte la répartition
spatiale des niveaux de gris dans I'image, I’extraction du réseau vasculaire devient difficile

sur les bords de I'image.
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III. Egalisation adaptative.

Pour tenir compte de toute la répartition spatiale des niveaux de gris dans I'image, on
fait appel a une autre technique issue de I'égalisation. L'idée consiste a subdiviser I'image
en des régions rectangulaires non-chevauchantes, pour ensuite leur appliquer une

égalisation locale d'histogramme (Figure I11.1) [116].

(a) Image améliorée par I'égalisation (b) Image améliorée par I'égalisation
d’histogramme adaptative

Figure Ill.1 - Egalisation adaptative.

D’apres la Figure 1ll.1 (b), on constate que le contraste des gros vaisseaux, prés de la
papille et dans la région centrale de I'image, ainsi que les petits vaisseaux, aux bords de
I'image, est augmenté par rapport au contraste de la Figure Ill.1 (a), et le réseau rétinien

apparait mieux.

IV. Seuillage.

Une étape clé du traitement de I'image est le seuillage, c'est a dire le passage de I'image
en niveau de gris a une image binaire ou les pixels a 1 correspondent aux objets et les
pixels a 0 au fond de I'image.

Les traitements binaires sont destinés a définir, le plus précisément possible, les objets a
analyser qui intéressent l'opérateur.

Dans les images couleur (réseau noir sur un fond sombre), il n’y a que les gros
vaisseaux qui apparaissent, clairement, alors que les petits vaisseaux ne sont pas visible
car ils ont un faible contraste et ils sont souvent corrompus par le bruit, en plus il existe

une forte ressemblance des niveaux de gris de I’arbre vasculaire avec celle du fond de
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la rétine (Figure IV.1 (a)), ce qui pose un probléme lors de la localisation d’un seuil

optimal.

D’apres I'histogramme de I'image couleur améliorée du canal vert présenté dans la
Figure IV.1(c). Une opération de seuillage (S = 40) permet de sélectionner les niveaux de

gris correspondant au réseau vasculaire (Figure 1V.1 (c)).

(a) Canal vert de I'image (b) Image améliorée par (c) Seuillage de I'image
I’égalisation adaptative améliorée

Figure IV.1 - Le seuillage sur I'image en niveaux de gris améliorée.

On constate que les vaisseaux des images obtenues par rétinographie sont difficiles a
extraire par une simple opération de seuillage, car il y a beaucoup de fausses détections

(des régions qui ne correspondent pas au réseau apparaissent sous formes de bruit).

La cause principale de cette mauvaise extraction du réseau rétinien provient de
Iillumination non uniforme a cause de la géométrie de I'ceil, qui rend la séparation entre

les différents objets de I'image tres difficile.

Pour résoudre ce probléme, nous avons présenté dans le chapitre 3 une méthode qui

permet de corriger l'illumination non uniforme de I'image, en augmentant leur contraste.
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Annexe C

La représentation de la couleur
dans le traitement d’images

Dans cette annexe, on donne une introduction a la représentation de la couleur dans le
traitement d’images. On va décrire brievement les espaces couleur utilisées dans ce
mémoire, tels que présentés dans [30].

I. L’espace RVB.

La vision humaine est trichromatique ; i.e. la perception d’une couleur correspond a une
superposition des trois stimuli provenant des trois types de cones dans la rétine, dont les
maxima de sensibilité se trouvent dans le rouge le vert et le bleu dans I'espace RVB, on
utilise un codage de la couleur a partir de trois couleurs premiéres dont la sensibilité
correspond approximativement aux sensibilités des cones. Une couleur C est représentée
dans I'espace RV B par un vecteur de trois composantes, le rouge, le vert et le bleu :

R 1 0 0
C=(V>=R.(0>+V.<1>+B.<O>=R.5R+V.V+B.B (1.1)
B 0 0 1

Les trois vecteurs R, V et B définissant un espace tridimensionnel. Comme R, V et B ne
peuvent varier qu’entre 0 et 1', toutes les couleurs que I'on peut représenter dans ce
systéme sont comprises dans un cube dans I'espace RVB (voir Figure 1.1).

Dans ce cube, le point 0 correspond a la couleur qui est caractérisée par I'absence des
stimuli ; il représente le noir. Les points (1,0,0), (0,1,0), (0,0,1) correspondent au rouge, vert
et bleu respectivement. Le point (1,1,1) correspond au blanc. En effet, sur la diagonale que
I’on peut tracer dans ce cube entre le point 0 et le point 1, on ne trouve que des couleurs
pour lesquelles R =V = B. ce sont des teintes de gris. On parle aussi d’axe achromatique.

La représentation de couleur dans I'espace RVB découle directement du mécanisme
dans la vision humaine, et c’est probablement pour cela qu’il est I'espace le plus répandu. Il
est utilisé entre autre dans les caméras et dans les écrans vidéo. Par contre, il n’est pas
forcément le plus utile quand il s’agit de traitement de couleur. En effet, il existe une

! Dans la plupart des applications, on travaille avec des images couleur de profondeur 24 bit, i.e. 8 bits par
canal. Or, R, V et B varient entre 0 et 225, mais ceci ne change rien dans les considérations suivantes.
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multitude d’espaces couleur, qui découlent d’autres considérations que la proximité a la
réalité physique. Ici, on ne donne pas l'introduction aux espaces les plus courants, on se
limite a expliquer brievement ceux qui sont utilisés dans ce mémoire. Pour plus
d’information sur les espaces couleur, on consultera [121] et [122].

I | ___75.--

Figure I.1 - Le cube de couleurs dans I’espace RVB [30].

I1. Les espaces de luminance, teinte et saturation.

Bien que I'espace RVB découle du captage rétinien des couleurs, il n’est pas toujours
adapté a la perception d’une couleur, i.e. bien que la couleur soit une superposition de trois
couleurs primaires, ce n’est pas comme cela qu’on décrirait une couleur. Les concepts de
luminance, teinte et saturation sont des décrypteurs plus « humains » :

- Intuitivement, une couleur peut - indépendamment de sa chrominance — apparaitre
plus claire ou plus sombre. La luminance (ou clarté) décrit cette caractéristique.

- La teinte est 'une des caractéristiques chromatiques. Elle est la longueur d’onde
dominante, i.e. la longueur d’onde de la couleur pure qui, mélangée avec du blanc, donne
la couleur donnée.

- La saturation est la deuxieme caractéristique chromatique de la couleur ; elle décrit la
pureté d’une couleur. Elle est maximale si la couleur est pure donc s’il n’y a pas de blanc
qui est mélangé avec la couleur pure. Plus on ajoute du blanc, plus la couleur devient
« pastel ».

Le grand avantage de ce genre d’espace couleur est la séparation de deux informations
complémentaires : d’un c6té, on a la luminance, donc une information achromatique, et de
I'autre coté la teinte et la saturation comme caractéristiques chromatiques. Cette séparation
est trés avantageuse pour des manipulations de I'image qui ne doivent pas introduire des
fausses couleurs, pour la visualisation des images couleurs sur des écrans noir et blanc et
pour des interfaces homme/machine.
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Luminance

Vert Jawie

— Teinte

Cyan Rouge

Noire

Figure Il.1 - La pyramide de couleurs dans I'espace HSV[30].

III. L’espace HSV.

A partir de I'espace RVB, on peut définir I'espace HSV (hue, saturation, value) de la

H
= <S> (11.1)
%4

max(R,V,B) —min(R,V,B)

maniére suivante [122] :

Avec :

V(C) = max(R,V,B)

S(C) = =0 c—0
© max(R,V,B) pour
( non défini siS$=0
— [ R = R,V,B
max(R,V,B) —min(R,V,B) si R =max(R,V,B)
O = 5K ; (111.2)
2 V = R ’V,B
max(R,V,B) —min(R,V,B) + St max( )
R-V
+4 . B = R’V‘B
\ max(R,V,B) —min(R,V,B) St max( )

On obtient H en degrés en multipliant H avec 60°: H = 60° X H’.

On a vu dans les paragraphes précédent que sur 'axe achromatique, qui est la diagonale
du cube de couleur dans I'espace RVB, il n'y que des couleurs achromatique, i.e. des teins
de gris. On assigne alors a tous les points sur cet axe une luminosité V. Le pont critique est
maintenant le choix de points dans le cube RVB auxquels on assigne également cette
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luminosité. Avec la définition dans I’équation(lll.2), les plans d’isoclarté sont les trois plans
d’un subcube du cube RV B, qui ne touchent pas le point 0. Pour pouvoir visualiser le nouvel
espace couleur, on projette ces plans sur un plan perpendiculaire a I'axe achromatique. On
trouve un hexagone'. Si on parcourt maintenant I'axe achromatique et si on empile les
hexagones correspondant a toutes les valeurs de luminance, on obtient une pyramide de
base hexagonale (voir Figure 11.1).

La saturation est une mesure de distance entre la couleur donnée et I'axe
achromatique, la teinte est définie comme angle (I'expression dans les équations (l11.2) est
une approximation)’: la teinte, la saturation et la luminance constituent un systéme de
coordonnées cylindriques.

IV. L’espace HLS.

L’'espace HLS est défini a partir de I'’espace RV B de la maniére suivante :

max(R,V,B) + min(R,V,B)

L(C) =
© y
0 si max(R,V,B) =min(R,V,B
max(R,V,B) —min(R,V,B) ] (R.V.B) = min(R,V,B
S(C) ={ max(R,V,B) + min(R,V,B) st max(R,V,B) = min(R,V,
L max(R,V,B) —min(R,V,B) ) (R.V.B) = min(R V. B
2 —max(R,V.B) —min(R,v.p) °b maxR,V,B)=min(R,V,
( V-5 i R = R,V,B
max(R,V,B) —min(R,V,B) st R =max(R,V,B)
B—R
H'(C) = 2 siV= R,V,B
©O=1 nax@ VB —min@VvE > SV=max )
R—V
+4 siB= R.V.B
\ max(R,V,B) —min(R,V,B) st B =max( )
H = H' x 60° (IV.1)

Le solide de cet espace qui découle de I'équation (IV.1) est montré dans la Figure V.1.

En travaillant sur les trois canaux teinte, luminance et saturation on rencontre deux
probléemes majeurs :

Yl ne s’agit pas de l'intersection du plan perpendiculaire avec le cube RVB, qui, elle, ne serait pas un
hexagonale ; il s’agit de la projection des plans d’iso-clarté sur le plan perpendiculaire a I'axe achromatique.
En effet, la raison principale pour laquelle on fait cette approximation, est le temps de calcul. Les
définitions dans I’équation (l11.2) datent des années 70. Aujourd’hui, les ordinateurs sont suffisamment
puissants pour que cette simplification du calcul ne joue plus vraiment un réle : on va travailler sur la teinte
exacte (voir paragraphe I.V), comme il a été proposé dans [123]
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- La teinte est une mesure angulaire donc le traitement de ce canal doit prendre en
compte le caractére angulaire. Le travail d’ALLAN HANBURY montre des possibilités
de traitement morphologique de données angulaires, notamment de la teinte [125],
[123], [124].

- Les pyramides de base hexagonale ne sont pas adaptés a un traitement numérique,
car soit l'intervalle sur lequel la saturation est définie dépend de la luminance soit
I'expression pour la saturation dépend de la luminance (comme dans les expansions
cylindriques des pyramides qui donnent parfois des résultats surprenant (voir [125])

V. TYS - Un espace amélioré.

Ici, on présente un espace amélioré par rapport aux espaces HLS et HSV. Il a été
introduit par ALLAN HANBURY dans [123], et on se limite dans ce paragraphe a donner
les définitions, sans approfondir le sujet.

a. La définition de I'espace couleur TYS.

Partant des inconvénients mentionnés dans le paragraphe précédent, on définit tout
d’abord la teinte exacte qui est I'angle entre le rouge et la couleur donnée, et qui est
calculée en projetant le vecteur de la couleur et celui de la couleur rouge sur le plan
perpendiculaire a I'axe chromatique contenant le point 0.

Figure V.1 La double pyramide de couleur dans I'espace HLS.

On obtient :
R—-2V-=B
2 2

T' = arccos

VR2 +V2+B2—RV—-RB—-VB

T = {3600 —T'si B>V (V.1)
T' si B<V
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Pour la luminance, on choisit la moyenne des trois canaux R, V, B :

Y—1R+1V+1B (V.2)
3 3 3 '

Les plans d’iso-clarté sont alors des plans perpendiculaires a I’axe achromatique.

Pour la saturation, on choisit la définition également proposée dans [123] qui a I'avantage
d’étre indépendante de la luminance et d’éviter justement les erreurs qui sont introduites
par I'usage des cylindres au lieu des pyramides :

1
S =2sin(120°—-T") §(R2 +V2+B2—-RV—-RB-VB

T* =T — %(C) . 60° (V.3)

avec

o

si R>V =B
si V=R>B
si V>B=R
si B2V >R
si B>R=V
si R=zB>V

(

x(C) = {
I
\

(V.4)

Ul b W IN =

b. Travailler avec la teinte.

Pour travailler avec la teinte, il faut prendre en considération le fait qu’il s’agit d’une
donnée angulaire. Le probleme principal dans le traitement de ces données, est la
périodicité : 359° et 0° différent de 1°, et non pas de 359°. Dans [36t], I'auteur propose de
prendre l'angle le plus petit entre les directions indiquées par les deux angles. La
distance A4 entre deux angles a; et a, peut s’écrire alors :

= T o2
1 2 1 21 =

Un probléme survient quand on calcule des moyennes de teintes. En effet, il ne s’agit pas
de la moyenne des valeurs angulaires, ce qui est encore une conséquence de la périodicité
des données angulaires : la moyenne entre 0° et 350° n’est pas 175°, mais 355°. Ce probleme
a été traité dans [126]. La moyenne des données circulaires est la direction moyenne qui
résulte d’'une superposition des vecteurs de longueur 1 ayant les directions données. Par la
géomeétrie du probleme on obtient les relations suivantes. Soient a,, a; ... a, des angles a

partir desquels on veut calculer la moyenne, et soit :

A= z cos a; B = Z sin a; (v.6)

n n
1=0 1=0
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L’angle moyen u, peut s’écrire de la maniere suivante :

( B
arctanz si B>0, A>0
t 5 | A<O0
arc anA si
B
Mg = arctanz si B<O, A>0 (V.7)
T
5 si A=0, B>0
3 o
k? si A=0, B<O

On utilisera cette définition de la moyenne dans cette théese.

VI. L’espace Lab.

Une limitation des espaces présentés auparavant est le manque d’une métrique
pertinente, car la sensibilité d’un observateur humain par rapport aux différences de couleur
dépend non seulement de la différence elle-méme, mais aussi des couleurs (de la position
du stimulus dans |'espace).

Pour faire le lien entre les différences couleur et les différences dans leur perception, on a
défini la variation minimale différentiable (Just noticable difference, [ND) pour un
observateur humain. Elle sert comme unité de base pour des espaces uniformes Lab et Luv.

Le grand avantage de cet espace couleur est alors le calcul des distances de couleur : en
effet, 'espace est construit de maniére a ce que la distance euclidienne corresponde a la
distance dans la perception. Par conséquent, la distance de deux couleurs c; et ¢, s’écrit de
la maniére suivante :

d(cy,2) =/ (L — Ly)? + (ag — a3)? + (by — by)? (VI.1)
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