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Abstract__Medical equipment technologies produce a vast runob images that
are stored in large databases; efficient indexilggprahms are required to access these
databases. In this thesis, we propose a novel dhybgorithm for medical image indexing.
The hybridization of Wavelet transform based oting scheme and Principal Component
Analysis has been used in some image processiagoatehey have not been used for image
indexing. Wavelet transform is used to decomposagesn, then Principal Component
Analysis method is applied to extract pertinent ponents. The extracted features are used to
create image signature .Finally, image is retrielbgdcomparing the signatures of query
image and all images databases using Euclideaandist We haves tested our algorithm on
the retinal image, Cerebral and melanoma databasesresults obtained by our algorithm
are compared with several published methods crigtie literature and shows an efficiency
of 95%, which is significantly higher than recergthods in CBIR domain.

Keys words CBMIR, melanoma data bases Texture, PCA, liftifggatures

extraction., retinal images, Euclidean distanceay@et Transform.

Résumé_Le développement technologique des équipementscanedia engendré
I'accroissement de nombre d’'images qui sont staxkiéas de grandes bases de données; des
algorithmes d'indexation efficaces sont exigés pmoéder a ces bases de données. Dans
cette these, nous proposons un nouvel algorithgi@ide pour l'indexation dimage
meédicale. L'hybridation de la transformée en ortteelbasé sur le schéma de lissage et
I'Analyse Composante Principale a été utilisée daamsin domaine de traitement d'image
mais n'a pas été utilisé pour l'indexation d'imdgetransformée en ondelette est utilisé pour
décomposer les images, ensuite l'analyse en Comgo$xrincipale est appliquée pour
extraire les composantes principales pertinentes. dernieres sont utilisées pour créer la
signature de l'image. Finalement, I'image est v#e en comparant les signatures de l'image
requéte et toutes les signatures de la base dedésren utilisant la distance Euclidienne.
Nous avons testé notre algorithme sur la base gémétinienne, cérébrale et mélanome. Les
résultats obtenus par notre algorithme sont corsparéc plusieurs méthodes publiées citées
dans la littérature et montre une efficacité de¥®5qui est significativement meilleur que
d’autre méthodes récentes dans le domaine CBIR.

Mots de clés: CBMIR, bases de données de mélanome, Texture, HEAg,
Extraction de caractéristique, des images rétivéenla distance Euclidienne, Transformée

en Ondelette.
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Introduction générale

L’évolution de la technologie a touché plusieurstesears dont le secteur médical
d’ou l'apparition de dispositif permettant de produun nombre trés important d'images
chaque année. Ces images sont stockées dans degtmses de données, cependant I'acces
rapide a ces bases énormes nécessite des algaithimgexation efficaces. Les systemes de
recherche d’images par le contenu « CBIR » en As@zontent Based Image Retrieval) sont
I'une des solutions pour gérer efficacement ceadga bases. Le principe de ces derniers est
de représenter I'image en utilisant seulement ¢emtenu visuel numérique tel que la forme,
la couleur ou la texture. Ces caractéristiques sairiaites en utilisant des techniques de
traitement d’image. Mais la question qui se pose emielle caractéristique représentera
mieux le contenu de l'image? Plusieurs travaux mmuuvé que la combinaison de ces
caractéristiques est celle qui donne une bonneriggsn de I'image ; cependant c’est assez
complexe d’avoir une signature composée de plusiaformations hétérogenes. Afin de
réduire la complexité ce de dernier nous nousesgans a des caractéristiques globales des
images plus exactement a la texture qui ne néegsaf de segmentation ni d’extraction de
caractéristiques particulieres (de type forme auaar).

La texture est définie comme un ensemble de prigsti(de pixels semblables)
arrangées selon des regles particulieres de plaxte@e peut s'en approcher en disant qu'une
texture est une zone de l'image qui présente nedaaractéristiques d'homogénéité qui la
font apparaitre comme une zone unique. Plusieuthadés d’analyse de la texture ont été
proposées dans la littérature, telles que les rdéthatatistiques, les méthodes a base de
modéle et les méthodes fréquentielles. Dans dedt®et nous nous intéressons aux méthodes
fréquentielles, plus exactement a I'analyse paretaitk qui présente I'avantage de fournir
une information fréquentielle et temporelle d’'uratpet de compresser I'information d’autre
part. La transformée en ondelette est utilisée patmaire les coefficients de I'image qui vont
contribuer a la construction de la signature dedie.

Dans cette Thése, nous proposons un nouvel algwithybride basé sur la
transformée en ondelette et 'analyse en composamteipale. L’analyse en composante
principale a été utilisée dans quelques axes dkertrant d'image mais n’'a pas été utilisée
pour I'indexation d’image médicale. L’algorithmeopiosé débute par une décomposition des
images par ondelette, ainsi des coefficients derdasformée sont obtenus, Nous nous
retrouvons avons une matrice de coefficients daedgalimension, la taille de la signature
doit étre inférieure a la taille de I'image. Poerfaire, nous utilisons I'analyse en composante

principale (ACP). L’objectif de 'ACP est de séliectner les composantes principales les plus

1



Introduction générale

pertinentes et le plus représentatives qui vonsttome notre signature. Plusieurs familles
d’ondelette ont été testées, les résultats montpemt’ondelette bi orthogonale 9/7 basée sur
le schéma de lissage (lifting), donne le meillegsulttat avec une précision de 95%.
L’algorithme proposé a été testé sur plusieursddsmages médicales. Les résultats obtenus
par notre algorithme et comparés avec plusieursatra de la littérature sont tres

encourageront.

Cette these est divisée en quatre chapitres. [@aokdpitre 1, nous présenterons le
principe geénéral d’indexation. Ensuite nous déteolhs [|'architecture des systéemes
d’'indexation d’'images. Nous rappellerons brievenmrlques systemes médicaux existants.
Ensuite nous présenterons le processus d’évaludgi®systemes de recherche suivi des bases
de données utilisées. Un état de I'art des pritegpanéthodes d’indexation d’image par
contenu est donné dans le chapitre 2. Nous présestées méthodes fréquentielle. Nous
détaillerons ensuite la construction de la sigreafpar ondelette. Ensuite nous présentons
'analyse en composante principale. Ensuite damh#pitre 3, nous présenterons le principe
de la transformée en ondelettes, on s’intéresse gptactement a I'ondelette Biorthogonale,
ensuite nous parlerons de la structure du liftipgis nous détaillerons l'ondelette Bi
orthogonale CDF9/7 lifting. Suivi du chapitre 4 asit le coeur de cette thése. Il est divisé en
deux sections. Dans la premiére section, nous migrems les résultats des principaux
algorithmes testés sur nos bases d’'images meédid¢atssite dans la deuxieme section, nous
proposerons un nouvel algorithme hybride. Nous uléggons les résultats suivis d’'une

comparaison avec d’autres méthodes citées daittetature.
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Chapitre 1 : Indexation et recherhe d'images par contenu

l. Introduction
Le développement technologique a permis I'accroiesd en nombre et volume des
images numérique qui nécessite des bases de doém@ese pour le stockage. Les systemes
de recherche par le contenu permettent de géreraegimnent ces grandes bases. Nous
rappelons dans ce chapitre tout d’abord le pringgeéral de I'indexation et de la recherche
d’'information. Nous nous intéresserons ensuite particulierement au cas des images. Ceci
nous amenera a présenter en détail la recherchegkis par le contenu, ainsi que leurs
applications dans le domaine médical. Nous disontede I'évaluation des méthodes de
recherche d’information. Finalement nous présentesi®ases de données utilisées dans cette

these.

Il. Principe général de I'indexation et de la recherchd’information

L’indexation d'un document dans une base de donpéasiste a lui donner une
signature qui va permettre de le retrouver facil@me’utilisateur donne un document en
requéte et le systéme cherche les documents lessphilaires. Les méthodes d’indexation
comprennent en général les éléments suivants [1,17]

-Une signature ou index du documentqui sert comme caractéristique pour le
reconnaitre et le comparer avec les autres. Danadede la recherche par caractéristiques,
celles-ci ou bien des dérivées de ces caractérestigsont prises directement comme
signatures. Quant a la recherche par I'exempléaut déterminer les signatures les plus
appropriées pour décrire le contenu des documéme dacon approchant le mieux possible
les criteres de 'utilisateur.

-Une métrique de similitude(ou de distance) qui permet de comparer les sigesit
et d’associer les documents similaires.

-Des algorithmes de recherchequi sont, basées sur les deux outils précédents,
permettent de retrouver rapidement les objets rebks. Une approche itérative est parfois
proposée : a partir d’'une premiere sélection deithents, on précise les critéres, on relance
la requéte, et ainsi de suite.

-Une interface utilisateur, qui rend transparente la procédure de recherclagibte

l'introduction de la requéte.
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La figure 1, illustre le processus recherche d’information

Svsieme de Recherche d’Information SRI

Document
(Texte/Image/Vidéo)

h | Indexation
[ Interprétation J Collection des

[ Interface Requéte ]4—}

données

Analyse des
données

Calcul de
correspondances

Reformulation de requéte
Langage de requéte

T

Muodéle de Recherche d’ Information

[ Modéle de Requete J [ Modéle de Documents J

Yy

Calcul de
correspondances

Figure 1-1: Processus de recherche d’'information |

Les experts humains sont les mieux placées poustmmre la signature de
documents. Cependant, cette opération est treeusmitet difficilement rdisable, étant
donnée la taille énorme des bases d’'images. Dioiétét d'indexation automatiqt

lll. Les systemes de recherche d’'imac

Depuis le début des années 90, les chercheursldatsmaine de la vision p
ordinateur se posent le probleme de I'xation automatique des images par leur content
permet la recherche d’'images par le contenu (etaisngConter-Based Image Retrievi-
CBIR). La premiére utilisation du terme “recherci@mages par le contenu” dans
littérature a été faite par Kato [3]. Il s'agissait de rechercher des imagebaile de
caractéristique bas niveau tel que la couleur &{ture ou la forme. A partir de 13, le term
été utilisé pour décrire le processus de rechalth®ges dans une base de données a |
de toutes caractéristiques (telles que la coulauexture et la forme) pouvant étre extra
automatiqguement des images emémes. Les caractéristiques utilisées pour la rebb

peuvent étre numeériques ou sémantiques, mais tegsos d’extractn doit étre de maniel
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automatique. La recherche d’'images par les mots-aéfinis manuellement n’est pas de la
CBIR telle qu'on I'entend généralement -méme sinests-clés décrivent partiellement le

contenu de I'image. La CBIR se simplifie lorsquenl’'travaille dans des bases d'images
spécialisées (par exemple des bases médicales)it&rs les images de la base de référence
ont été interprétées par un expert, nous pouvofisirddes classes, par exemple le stade
d’évolution de la pathologie étudiée, et éjectesiqiie image a une classe. Ceci a plusieurs
conséquences. En premier lieu, cela permet de romestdes signatures d’'images plus

spécifiques, contenant des informations trés cébléear conséquent, la précision des
meéthodes d’indexation proposées peut étre consildén@nt améliorée par rapport au cas

général [17].

IV. Les principales approches pour I'indexation d'image

Plusieurs techniques d’indexation ont été présenté@es la littérature. La premiére
approche d’indexation d'images consiste a décdredntenu visuel en utilisation des mots-
clés. Ces mots-clés servent comme index pour ac@cedonnées visuelles associees. La

figure 1-2 montre I'architecture des anciens systediindexation d'image.

H
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! { Y i
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\______’7?\ ______ 4
ar
[
A
Annotatio R g
1 1
1 1 Y
man?JeIIes .......... > BD i Systeme de Recherche de
: ; : i images | 1ére génération
Off-ligne i i
N =" 4

Figure 1-2 : Architecture des systémes de Recherdbd ére génération.

L’avantage de cette approche est qu’elle permebdsulter les bases de données en
utilisant les langages d'interrogation standarty tgile SQL. Mais elle nécessite une grande
guantité de traitement manuel. De plus la desoripties données est subjective et dépendante

6
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de la langue utilisée (anglais, francais, espagnete..).Afin de pallier ces lacunes,
systemes d’indexation par le contenu sont intradaies systémes sont baseésl’extraction
de caractéristigues numériques, ou les index sepemr encoder le contenu des imag
Nous nous intéressons plus particulierement a tage basée sur I'extraction
caractéristiques Numériques. Nous développons dorparagraphe suivt I'architecture des

systemes d’indexation par conte

V. Architecture des systémes d’indexation par conter

Un systeme d’indexation se compose de deux étapesigale: la premiére, en
mode hors ligne pour les prétraitements, I'orgaiigaet la gestiorde la base d'images «
référence (sousystéme d’indexation), et la deuxiéme, c’est lasphde consultation en lig
pour les traitements propres a chaque nouvelleéteqde I'utilisateur (so-systeme de
recherche). Les deux sosgstemes ont en commles deux traitements suivan

L’extraction de descripteurs caractéristiques desgies, que ce Soit pour une im;
de la base durant la phase en mode autonome omnage requéte proposée par l'utilisat
lors de la phase en ligne.

La construction d¢ index est effectuée principalement a partir descrijgeurs

extraits de I'image.

| Sous —systémes d’indexation ;

‘Base

d'image ‘
| Extraction de des :_B“e
—— i d’indexe
caractéristiques i
Hors ligne “% e ARG _l

En ligne
Descripteur de I'image Mesure de
R — w5 fip i
requéte csimilarita :
-

N » Image requéte : = ,
¥ o] | Sous—systémes de recherche

Figure 1-3 Architecture d’un systéme d’indexation par conte
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La phase d’indexation contient les opérations rssiess pour organiser les
descripteurs de maniére a accéder rapidement auxéds. Indexer une image consistera a
calculer une signature depuis ses descripteurs.d@&lux signatures sont proches au sens de la
métrique utilisée, plus les images associées somthps au sens de l'utilisateur. La
complexité de la comparaison des images est adotgtra la comparaison de leur signature
d’'indexation Pendant la consultation de la bas@alEment, le systéme sélectionne et

présente a l'utilisateur les images les plus sineitaa la requéte.

VI. Principales techniques d’indexation par contenu
Plusieurs techniques d’indexation par contenu ¢tdtpéoposées dans la littérature,

elles peuvent étre regroupées en deux catégories :

VI.1. Indexation d'images a I'aide de caractéristigies bas niveaux
Une caractéristique bas niveau est un ensemblealirirg et qui sont extraites
directement de I'image qui permet de la caractérisextraction des caractéristiques de bas
niveau représente une premiere abstraction parrappimage brute, le but est que cette
caractéristique soit discriminante par apport aumtités visuelles que l'on cherche a
caractériser. Ces descripteurs bas niveau peutrentitdisés pour I'image entiere comme ils
peuvent étre utilisés pour une partie de I'imaggofv parle alors de signature globale ou

locale de I'image.

a) Couleur

La couleur est I'une des plus importantes caretigues et la plus attirante dés la
premiere vue de I'image, c’est pour cela quelldaptus utilisée en recherche par le contenu.
Il existe plusieurs espaces colorimétriqgues poprésenter la couleur tels que RGB, HSL,
LAB [8].Quel que soit I'espace de couleur utiliiéexiste plusieurs facons de caractériser la
couleur tels que : I'histogramme couleurs, les mustatiques, les angles de couleur ...etc.
L’histogramme couleur a été proposé pour la premieis par SWAIN [9]. Cette méthode
consiste a calculer I'histogramme couleur de chamage c’est-a-dire le nombre de pixels
pour chaque intensité lumineuse (couleur), endaitemilarité entre les images est calculé a
partir d’intersection entre histogrammes, le grammbnvénient de cette méthode est que les
histogrammes occupent une place importante en espamoire ce qui alourdit I'algorithme
de recherche. Pour résoudre ce probleme, ew die calculer la distribution compléte,
dans les systemes de d’indexation dimages,calcule seulement des caractéristiques

de couleur dominantes tels que I'espérance, |laneei et d’autres moments.
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b) Texture
= Définition de la texture

Plusieurs chercheurs ont essayé de donner uneatidéfide la texture mais aucune
n'est générale et formelle; La texture est la tiépé spatiale réguliere d'un motif
géomeétrique constant (appelé texton) qui respeatentertain ordre. Exemple : Le sable,
I'eau, I'herbe, la peau. L'aléatoire joue un gadiculier dans les textures. Nous pouvons la
définir aussi comme étant une région d'une image |amuelle il est possible de définir une
fenétre de dimensions minimales, telle qu'une ofasien au travers de celle-ci se traduit par
une perception (impression) visuelle identique poutes les translations possibles de cette
fenétre a l'intérieur de la région considérée. @ut glistinguer deux types de textures, entre

lesquels se positionnent toutes les textures.

= Texture réguliére (périodique)

On parle de texture réguliere, dans le cas ou fadiéité du motif est évidente
exemple : grilles, murs, tissus, alvéoles. Cetténdi®n ne convient qu'a des textures
parfaitement régulieres que I'on ne rencontre quemrent dans la réalité. Elles peuvent étre
décrites par des approches fréquentielles (sped&dsourrier, ondelettes de Gabor) ou des
approches structurelles dans lesquelles on asasnaieotif et des regles de placement sur un

pavage régulier.

= Texture aléatoire (anarchique)

Une texture aléatoire est composée de motifs difitSrappartenant a une population

dont seules les propriétés statistigues sont @éfirgt dont la répartition spatiale suit
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également une grille irréguliere exemple : sableage, herbe, foule. Elles peuvent étre
décrites par des lois statistiques sur les didiohs.

Figure 1-5 : Exemples de textures stochastiquesunalies [11].

Les méthodes proposées pour caractériser la tepéuneent étre classifiées en deux
catégories[12] ,la premiere étant les méthodesqsts qui caractérisent les relations
statistiques entres les différents niveaux de giés pixels utilisant une fonction de
corrélation, la méthode la plus connue c’est lariceatde co-occurrence ,et la deuxieme
concerne les méthodes spectrales basées suttdenieat de signal ,tels que le filtre de Gabor
, les moments de hérmites ,et aussi on peut traldiaetre méthodes de caractérisation de la
texture tels que: modélisation markovienne quitpewodéliser les interactions entre
pixels .Les principales méthodes de caractérisat®la texture sont bien détaillées dans le
chapitre 3 (Voir chapitre 3).

c) Forme

La forme est une autre primitive qui sert a caris®é le contenu d’'une image ; deux
méthodes de description de la forme peuvent éstinduées [13], d’'une part les méthodes
basées sur le contour tels que : descripteur EQiggBrientation Histogram) qui consiste a
extraire les contours d’'une image et de calculestogramme de I'angle des gradients sur les
contours. Et d'autre part la méthode basée surréggons: tels que les moments
géomeétriques.

VI.2. Indexation d'images a I'aide de caractéristiquast haveaux
Une caractéristigue haut niveau, généralement épperactéristique sémantique,
représente le contenu sémantique qui se définitegaattributs abstraits de I'image tels que :
les scénes sémantique (exemple : bord de merchammp d’oiseaux, etc.), comportement

10
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sémantique (par exemple la performance, agressiemn,Jémotion sémantique (calme,
I'harmonie, l'inspiration, etc.). Cependant la ségae de I'image est la caractéristique la
plus complexe, floue et abstraites est difficileextraire de I'image ; Généralement, les
caractéristiques hauts niveaux dépendent des éasdicfues bas niveaux. [14]

VII. Larecherche d'images par contenu dans le domaineédical

La recherche d'image par le contenu est beaucoup gilaptée pour le domaine
meédical, car elle aide considérablement les médedans leur diagnostic, la plupart des
systemes appliquent plusieurs restrictions aux lobiseages utilisés (généralement on se
limite a une seul base) ou aux images d’entréasepample sur type, la modalité), Peu de
systeme ont été développée, cela est di a pludaatesirs [15] comme :

Les images médicales sont généralement de basseati@s et avec beaucoup de
bruit. C’est difficile de les analyser automatiquernpour extraire des caractéristiques.

Le diagnostic automatique des images médicaledeeptus souvent impossible
aujourd'’hui (sauf dans certain cas rares et pédis), car linterprétation des images
médicales est souvent difficile, méme pour lesalagues.

Les images médicales acquises avec différents @ifgjpanéme en utilisant la méme
modalité peuvent avoir des propriétés différentes.

Dans la plupart des cas, les images médicales dmmtimages d'intensités qui
transportent moins d'informations que les imagesec.

VIII. Quelques systémes CBIR médicaux existants

Nous présentons dans cette section, quelques gsgsigsnes médicaux [16] :

e ASSERT (Automatic Search and Selection Engine with Rettiéh@ols): Le
systéme ASSERT utilise I'approche « physician-ie-Hop » pour la recherche
des images du poumon. C’est une approche par rdgionédecin délimiter les
régions portant la pathologie et d'identifier cexdarepéeres anatomiques pour
chaque image. Ce systeme extrait des caractémstide la texture, de la forme,
des bords, et d'échelle de niveau gris des régiortant la pathologie. Une table
multidimensionnelle de hachage est construite puexer les images. Cet outil
a été développé dans l'université de Purdue, Busité d’Indiana, et I'hopital
universitaire de Wisconsin, USA.

e Caslmage Le systéme Caslmaga été intégré dans un environnement PACS
(Picture Archiving And Communication System). Intient une base de données
pour I'enseignement ainsi que le moteur de recleercbdGIFT. Le systeme de

11
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recherche medGIFT extrait les couleurs (globales ragionales) et les
caractéristiques de texture, y compris les 166eawoal dans l'espace de couleur
HSV et les réponses des filtres de Gabor dans ejdatections chacune a trois
échelles différentes. Les combinaisons d'étiquettiextuelles et les
caractéristiques visuelles sont utilisées pourddkation et la recherche des
images médicales. Ce systeme est développé paitBhdiniversitaire de suisse
a Geneve.

* IRMA (Image Retrieval in Medical Applications)Le systeme IRMA est
implémenté comme une plate-forme pour la rechedineages par le contenu dans
des applications médicales. Ce systeme divisedeegsus de recherche d'images en
sept étapes consécutives, y compris la catéganmsatenregistrement, I'extraction
des caractéristiques, la sélection des caractprest l'indexation, l'identification et la
récupération. Ce systeme est développé par : égité de technologie de Aachen,
Allemagne.

* NHANES Il (The Second National Health And Nutrition Examination Survey)
Ce systeme contient I'outil « the Active Contoug®entation (ACS) », qui permet
aux utilisateurs de créer un modéle par les palatsnarquage autour des vertebres.
Si la segmentation d'un modéle est accepté, I'A@ib estime la localisation de la
vertébre, et places le gabarit sur I'image, pusemente. Dans la représentation des
données, un processus d'approximation polygondleamsiqué pour éliminer les
caractéristiques de formes insignifiantes et ré&llérnombre de points de données.
Les données obtenues dans le processus d’intéguoladlygonale représentent la
forme d'une vertebre. Puis, la courbe approchda dertébre est converti en espace
tangent a la mesure de similarité. Ce systemeéiabpé par : la librairie national
de médicine, USA.

IX. Evaluation des méthodes de recherche d’'information

L’évaluation des algorithmes de recherche est é@obet tres complexe. Elle doit
prendre en compte les performances qualitativesédestats fournis a I'utilisateur, mais aussi
le temps de recherche ou la taille de la signgbareexemple. L'évaluation des méthodes
s’appuie sur deux étapes principales. Il faut d'dbdéfinir avec précision le critere
d’évaluation, puis la mesure d’évaluation assoéi@® critere. La qualité d’'une méthode de
recherche d’information peut étre jugée par un graombre de criteres différents. Ces
critéres peuvent étre groupes en plusieurs clg&ges

12
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» L’effectivité : la pertinence, la capacité de discriminationstibilité par rapport a
des changements de la requéte, I'intégrité dedtagsula complexité de formulation
de la requéte, etc.

» L’efficience : le temps de recherche, le temps pour donneslédtat de la recherche,
le temps pour la génération des index, le tempsséition, I'espace de stockage des
index, le temps pour la génération d’'une requéte, e

» Laflexibilité : la convenance pour les applications, I'adapitébiétc.

» Autres : la présentation des résultats, etc.

Chaque classe posséde plusieurs sous-criterea@irche ces sous-criteres doit étre
évalué individuellement pour obtenir une évaluatigiobale de la méthode. Mais ce n’est
malheureusement pas aussi simple pour la majoesécdteres cités. Pour les systemes de
recherche d’'image, les mesures couramment utissée la précision et le rappel [18] (en

anglais : Recall and Precision).

»= La précision
La précision est le rapport entre le nombre d’insggertinentes dans I'ensemble des

images trouveées et le nombre d’'images trouvées.

Nombre d'images pertinentes retrouvées

Precision = — y
Nombre d’ images retrouvées

» Le rappel
Le rappel est le rapport entre le nombre d'imggesinentes dans I'ensemble des
images trouvées et le nombre d’'images pertinergrs & base d'images.

Nombre d’ images pertinentes retrouvées

R 1= ; ?
appe Nombre d images de la base de donnée

Dans les systemes de recherche dimage, pour déinune information est
pertinente ou non, on a besoin d’experts dansreadie, la figurel-6, expliquent la précision

et rappel pour une requéte [19].
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Figure 1-6: Le rappel et la précision pour une requé

La précision et le rappisont reliés entre elles. Donc on décrit souverieaedation

par une courbe de rappel /précis La précision et le rappel sont les mesures imptesa

mais si on voitseulement une paire de valeurs de précision/rapptie paire de valeurs

peut @ms indiquer la performance du systéme. C’est pairgun donn souvent une

distribution de rappel et précision sous en formeaurbe La figure 7 donne un exemple

courbe précision /rappel. Pour dessiner cette epuob doit calculer plusieurs pairde

rappel et précision.
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Figure 1-7 : Courbes de précision-rappel.

L'intérét de cette représentation graphique estelt’permet d’avoir une vt
d’ensemble du comportement du modéle dans un dentbx CBIR. Plusieurs courbes
précisionrappel sont présentées sur la figu-7, chacune étant associée a une methoc
recherche. La méthode la plus performante est delt¢ la courbe est le plus a droi pour

toutes les valeurs de rappel les valeurprécision sont les plus élevées.

X. Description des bases de Données utilis

Afin d’évaluer les méthodes proposées, plusieusebde données médicales ont
utilisés. Ces dernieres aident considérablemerndhiescheurs pour évaluer et de compare
meéthodes développées papport aux travaux reportés dans la littératur@ndcette sectiol

nous présentons les différentes bases de donnksSestdans cette the

X.1 Based’images «MESSIDOR>

La base de données Messidor contient 1200 imageleuwrodu fond d'ceil. Ce
images ont été acquises a I'Hopital Lariboisiere asP&iFaculté de Médecine Si-Etienne
CHU de Brest (France).En utilisant un rétinograpbe mydriatique de type Topcon TF
NW6 .Les images ont une taille de 1440 * 960 en if@&&yes, 2240 * 1488 en 4limages et
2304 * 1536 en 212 images. Toutes les images sordgistrées en format TIFF ni
compresseé. Pour chaque image, le grade de la RDristque d'cedeme maculaire (EM)
fourni par des experts. Quelques exemples d'imdgda base de donnéestt illustrés dans
la figure 1-8.
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Figure 1-8 : Exemples d'images de la base de dormgH=SSIDOR

X.2 Base d’images cervicale
La base d'images cervicale est acquise a I'hopitas-Senia d’Oran (avec l'accord
du propriétaire et dans le but des recherches tda@ees).ll s’agit d’images IRM de
différentes coupes de sujets sains et pathologiporedérées en T1, T2 de taille (512 x 512),
Les images sont en format JPEG [20].

Figure 1-9 : Exemples d’'images de la base de dorm€ervicale.

X.3 Base d’'images mélanome
Nous avons utilisés autour de 60 images, qui ost \@lidé avec plusieurs
dermatologue au CHUT (Centre hospitalier Univenstale Tlemcen, Algérie). Ces images
sélectionnées présente des Iésions de la mélanbeseimages sont couleur et de taille 512 x
486 avec une résolution spatiale égale a 0.038260nm. [21]
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Figure 1- 10 : Exemples d'images de la base de degmMeélanome.

Xl. Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre le princige systémes de recherche
d’'images. L'accent a été mis sur les systemes derehe par le contenu (CBIR) qui ont été
utilisés dans cette these. Les systémes CBIR smdtslsur I'extraction de caractéristiques de
l'image telle que la couleur, la forme et la tegtult existe plusieurs méthodes d’extraction de

BN

la texture a partir de l'image. Nous présentonssdin chapitre 2 un état de l'art des
principales méthodes d’indexation d'image a paita texture.
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Chapitre 2 : Etat de l'art

l. Introduction
La recherche d'images par le contenu, a partir e'immage requéte, s’appuie sur la
comparaison d’'images, et donc la définition d’'unesore de distance entre deux images. Ce
travail peut étre simplifié en associant aux images signatures, ou index, qui les
représentent de maniére plus compacte que leurceale pixels. Diverses méthodes ont été
proposées pour construire ces signatures. Nousmioés dans ce chapitre un panorama des
principales méthodes d’indexation d'images pamlactéristique de texture.

Il. Principales méthodes de caractérisation d'images p#a texture

L'analyse de la texture permet la déterminatios dignatures qui caractérisent
limage. Plusieurs méthodes caractérisation de eldute ont été présentées dans les
littératures. Le choix d’'une méthode est étroiteniiéna I'application visée. Les principales
meéthodes de caractérisation de la texture peuvemtrégroupées dans trois catégories. On
distingue : les méthodes statistiques, les méth@ddsase de modéle et les méthodes
fréquentielles. Ces méthodes peuvent étre étudidetoute I'image ou bien sur des régions

précisées.

II.1 Méthodes statistiques
Les méthodes statistiques sont basées sur desatwahl quantitatives de la

distribution de nivaux de gris. Elles étudierd lelations entre un pixel et ses voisins et
définissent des parametres discriminants de laitexn se basant sur des outils statistiques.
Parmi ces méthodes on peut citer la méthode dendépee spatiale des niveaux de gris
(SGLDM : Spatial Gray Level Dépendance Method) owatribes de cooccurrences,
caractéristiques de Tamura, la matrice de longdeylage), ou dans un domaine transforme
telle que (densité spectrale, méthode des extréotasix, méthodes de transformation de
Fourier, Karhunen Loeve, etc) [22] [23][24]

[1.1.1 Matrice de cooccurrence
La matrice de cooccurrence et une méthode pririgahs la caractérisation de la
texture. Elle a été proposée par Haralick et al,[2ans les années 70. Cette approche
consiste a explorer les dépendances spatialegexteises en construisant d’abord une matrice
de cooccurrence basée sur l'orientation et la wigtantre les pixels de I'image. De chacune
de ces matrices Haralick a défini quatorze parssétaractéristiques de texture, comme le

contraste, I'entropie ou la différence inverse oesnents [26]. La réussite de cette méthode
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repose sur le bon choix des parametres qui soat taille de la matrice sur laquelle

s’effectuent la mesure, et la distambgui sépare les deux pixels du motif.

[1.1.2 Longueurs de plage

Les longueurs de plage ou iso segments. On appati@lage un ensemble de pixels
consécutifs et dans une direction donnée ayantéimenniveau de gris. La longueur d'une
plage est alors le nombre de pixels pour une pliageée. L'objet qui caractérise les textures
dans cette méthode est alors un ensemble de nsaB@(i,j)).Chaque cas (i,j) de la matrice
Py contient le nombre de plages de longueur j et deani de gris i dans la directién Il est
nécessaire d'en extraire quelques attributs [29jiee :

Nombre de longueurs de plage, qui est dodaés la formule (2.3):

SLP = Y2072 Py (o)) wovvevveviiiiiiiiiiiiiiiiiein o (2.3)

Ou | le nombre de niveaux de gris dans I'imaggta longueur de corde maximale

dans la région étudiée et dans la direction

Proportions de petites plages données dans la ferfau4):

_ 1 yi-1yne Po (L))

Proportions de grande plage est donnée dans laifei(2.5):

1 — . PR
RF2 = — 2005217 Pg(if) v+ ve oo e (2.5)
» Heétérogenéité des niveaux de gris est donnée ddomule (2.6):

1

RF3 = — SiZ0(Z721 Po (D) oovsoreieiiiis s (2.6)

» Hétérogénéité des longueurs de plage est donmédaléormule (2.7)

1 — ..
RF4 = — i 0(Bi2 Po (i ))®  wvves ot i, (2.7)

* Pourcentage de plages est donné dans la form@le (2.

Avec K le nombre total de pixels dans la région.
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Tout comme pour les matrices de cooccurrencess ae¢thode permet une bonne
caractérisation des textures des régions. CeperelBnteste relativement lente et est efficace

sur des images comportant peu de niveaux de B8§[29].

Il.2 Méthodes a base de modele
Le principe de ces méthodes et de décrire latexiar un probabiliste. Celle-ci est

alors caractérisée par les parametres de ce m@@IB1].on peut citez :

Il.2.1Modeles Fractals
Ces méthodes permettent de synthétiser des imeggeproches de la réalité. En
analyse de texture, la dimension fractale, quuastmesure du degré d'irrégularité d'un objet,
décrit une certaine propriété de la texture. Le @odractal est basé essentiellement sur
I'estimation par des méthodes spatiales de la diloeriractale de la surface représentant les
niveaux de gris de l'image [27].

[1.2.2 Le modele autorégressif
Le modéle autorégressif (AR) considere une intemacéntre l'intensité de chaque
pixel de limage et la somme pondérée des intensiéeses voisins. En prenant l'image |

comme un champ aléatoire, le modele AR se définigpormule (2.9)
I(X)=pu+2rep0MIx+1r)+(X) coiiiiiiiiiiiiiine e (2.9)

Ou x est un point de l'image, D définit un voisieage(x) est une variable
Gaussienne de moyenne nuliegst le biais (inutilisée pour la segmentationgsto (r), reD
sont les parametres du modéle. Les différentesirextsont caractérisées par les différentes
dépendances de voisinage, elles-mémes représgatékes différents parametres du modéle.
[29].

I1.3 Méthodes fréquentielles
Ces méthodes sont souvent utilisées en traitemesighhal, permettent d’analyser
une texture en identifiant les différentes fréquengui la composent. Parmi elles, on retrouve
notamment la transformée de Fourier, les filtresGador ainsi que les ondelettes. De fagcon
générale, la transformation linéaire d’'une image f est obteanealculant la corrélation de f
et d'une fonctiony donné dans la formule (2.10) :

L7200 YA y)AXAY e, (2.10)
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Avec ) un ensemble de parameétres proprealetcomplexe conjugué de la quantité
en argument.

Ces méthodes, préservent a la fois les informatglobales et locales. Elles sont
bien adaptées aux signaux périodiques. En effat, tdxtures sont des signaux quasi
périodiques qui ont une énergie fréquentielle iséal [27]. Ces méthodes permettent de
caractériser la texture a différentes échelles.lysea une texture par son spectre fréquentiel

nous donne beaucoup d'informations sur celle-ci.

» La transformée de Fourier (TF) permet de passeedeaprésentation de l'image
dans le domaine spatial a sa représentation dalmriaine fréquentiel. [32]

» Transformée Cosinus Discret (DCT) La Transforméeasinus discréte ou TCD
(de I'anglais : DCT ou Discrete Cosine Transforst)ume transformation proche
de la transformée de Fourier discréete (DFT). Leanogle projection est un
cosinus et génere donc des coefficients réelsraiogent a la DFT, dont le
noyau est une exponentielle complexe et qui gémkmec des coefficients
complexes. La DCT posséde une excellente propdétéregroupement” de
I'énergie : l'information est essentiellement pertgar les coefficients basses
fréquences.

e Filtre de gabord [33].

» La transformée en Ondelettes, contrairement a €Quest beaucoup plus précise
et riche en informations et en pertinence [32]. rPiaire face aux difficultés
d'analyse des textures naturelles, l'outil espé@euence et temps-échelle qui
semble le plus approprié est la transformée en lettde. Celle-ci permet de
prélever des parametres locaux dans le domaingalspdans le domaine
fréquentiel, a des résolutions multiples ainsi das parametres inter-échelles. De
plus, son mode d'investigation, du global vers d&aifl posseéde une similitude
avec le systeme visuel humain. Pour ces nombremssastages ; nous nous
intéressant, dans cette thése, a I'analyse dexlaréepar la transformée en

ondelette.

lll. Indexation des images a partir de la transformée eandelette : Etat de 'art

Dans les années 1990, apres l'introduction et Hli&sement de la théorie de la
transformée en ondelette, beaucoup de cherchewrsromencer a I'utiliser pour I'analyse de
la texture. Le principe et d’appliquer la transféemen ondelette sur I'image afin d’extraire

les coefficients d’ondelettes de l'image ; ensudesignature est calculé a partir de ces
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coefficients. Plusieurs méthodes de constructiofadggnature a partir des coefficients de la
transformée en ondelette ont été proposés daiitsélature, on peut les regroupées en deux
principales catégories : les approches énergiesapgiroches basées sur les modéles

statistiques, la figure 2-1 illustre les difféerentgpproches de caractérisation de la texture par

ondelette.
[ Approches J
| I
[ Approches énergies] [ Approches a bases de modélﬂ
I I
I |
, ) Gaussienne Mixture de
[ Varlance] [ Moyen”e] [ Energie ] généralisée Gaussienne

Figure 2-1: état de I'art des méthodes d'indexatipar ondelette.

lll.1 Les approches énergies

Le principe de ces approches consiste a calculerrdesigurs globales de I'image a
partir des coefficients d’ondelette. La méthodeplas simple et la plus populaire est de
former un vecteur d’énergies pour chaque sous baruatir des coefficients de transformé
en ondelettes [34].Lieu et al [35], propose dewalcla moyenne et la variance pour chaque
sous bande en utilisant la transformée en paqumtddiette. Smeulder et al [36], utilise
'analyse multi résolution et crée la signature atip des valeurs absolus des coefficients
d’ondelettes. Dans leur article, Jacobs et al. [Biisent I'analyse multi-résolution pour
créer un index généré a partir des valeurs les@xges (en valeur absolue) des coefficients
d’'ondelettes. Mandar et al. [38], quant a eux, @aipose une autre technique basée sur le
calcul de moments a partir des coefficients d’'oettes. De leur cote, Idris et al [39]
proposent une technique de quantification vecterielans laquelle la comparaison est
effectuée sur des vecteurs quantifiés issus deffictemts d’ondelette. Saif 1Zahir [40], a

développé un algorithme d'indexation d'image mddicefficace, la signature est construite
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en utilisant la corrélation des coefficients d’etedte. Rajakumar [41] propose une nouvelle
signature pour les images médicales construitestéiment a partir des énergies coefficients
d’'ondelette. Hivashankar [42] proposent de calcldematrice de cooccurrence, ensuite la
'analyse composante principale (PCA) et I'AnalyBescriminant Linéaire (LDA) est

appliguée pour sélectionné et réduire la taillevelcteur caractéristique.

l1l.2 Les approches basées sur les modeles statigies

Le principe de ces méthodes est de tracer desghastones des coefficients de la
transformée en ondelette et de les modéliser paloiestatistiques. La signature est calculée
a partir d'une estimation des paramétres du modtdéstique. On distingue deux type
distribution: la gaussienne généralisé et la mextle gaussienne généralisé.

Do et al [43] propose une méthode de caractérisadi® la texture basé sur la
distribution globale des coefficients d’ondeletta, signature est construite a partir des
parameétres d’échelle et de forme de la gaussigbwénole [44] a appliquer la gaussienne
généralisé aux images médicales rétiniennes etnmogmaphie. Allili [45], propose d'utilisé

la mixture de la gaussienne généralisé.

IV. Méthodes de réduction de dimension des données

La réduction de dimension permet de transformedtmées représentées dans un
espace de grande dimension en une représentatisnuda espace de dimension inferieur.
Plusieurs méthodes de réduction des données ss@niées dans la littérature. Elles peuvent

étre regroupées en deux principales catégories :

* Les méthodes linéaires telles que (I'Analyse en @msantes Principales
(ACP) [46], la factorisation non—négative de masi¢NMF) [47], '’Analyse
en Composantes Indépendantes (ICA) [48] et 'Arasscriminante Linéaire
(LDA) [49].

* Les méthodes non linéaires telles que (Kernel P8@, [multidimensional
scaling (MDS) [51]), Locally Linear Embedding (LLE52].

La réduction de dimension est utilisé dans de nembrdomaines ; telle que la
compression données de grande dimension.la étasigih. Dans notre cas, la réduction des
données est utilisée pour réduire la taille desdga signatures en utilisant I'’Analyse en

Composante Principale.
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IV.1 Analyse en composante principale [56]

L’Analyse en Composantes Principales (ACP) [53sawconnue sous le nom de
transformée de Karhunen—Loéve [54] est une méth@deutilisée en statistique. Introduite
par Pearson [54] puis plus tard par Hotelling [4€4, principale idée est de réduire la
dimension d’'un jeu de données tout en gardant uimen d’informations. Cela est réalisé

grace a une projection qui maximise la variancd &u minimisant I'erreur quadratique
moyenne de la reconstruction.

Hotelling définit TACP comme une projection orttmtale maximisant la variance
dans I'espace projeté. Etant donné n échantilloasR etu ¢R° tel que :

lull=uTu=1
Soit un vecteur orthonormal de projection.d¢hantillon xest projeté sur u par :
a; =ulx;

La variance de I'’échantillon peut donc éstrece :

2 1 \ =
S =n—1z(xi_x)
i=1

oux est la moyenne des projetés des échantillons lokeska

d’ou a=u’

x|

Ainsi la variance du projeté est donnée péoraule (2.11) :

S = W i(@ = @) v (2.11)
= ﬁ Pl —u™) (2.12)
=uUT CU e e (2.13)

C € RP*D = ﬁZ?:l((xi —0)(x; — %))
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est la matrice de covariance e =[xy, ... ... . cce cee oo e Xy] € RPX™. Le probléme de

maximisation de la variance dans I'espace prgjeté donc s’écrire :
maxu’Cu avecuTu=1
Le calcul de la solution optimale peut étre réafjse au multiplicateur de Lagrange :
fu, ) =uTCU+ A1 —uTu)
LD —2Cu-2u=0

Par dérivation partielle selon u On obtient : Qu=

Ainsi, le maximum pour le multiplicateur de Lagrangst obtenu i est une valeur
propre et u un vecteur propre de C. Ainsi la vargadécrite par le vecteur de projection u est

donnée pak.

Pour la mise en ceuvre de méthodes batch, il egosapque le jeu de données
d’entrainement est disponible en entier. Ainsi nausns un ensemble deobservationsi ¢
RD organisés sous forme matriciebe =[x;....... %] eR°* " . L'estimation de la base de
projection de I’ACP revient donc a estimer les ééts propres de la matrice de covaria@ce
deX. Le calcul requiert d’abord I'échantillon moyen :

X =-— X

FV1:

i=1
Puis les échantillons sont normalisés paragg@la moyenne

Xmoy : X=X, =x;—X

Pour former la nouvelle matric& = [%4, ... ...., X,]

La matrice de covariance&l € RP*P est ensuite calculée par :

1
C= 737
n_lxx

La recherche des éléments propres de C condwbtefition de la base de vecteurs

hY

propres u e RP, pour lesquels, & chacun deux, est associée uwaeurv propreli.
Généralement triés par ordre décroissant de valepre associée, les premiers vecteurs
propres forment alors une base dans laquelle lpapiwe l'information du jeu de données

d’entrainement est gardée. L’algorithme du calieul ACP est donné par:
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Algorithme:

Entrée: matrice X

Sortie: vecteur moyemw, base de vecteurs propres U, valeurs propresiassag

Calcul du vecteur moyen

Si Données de grande dimension alors

1 ..
M = XTX
n—1
Calcul des éléments propres de M :
E =[€] e cee it iee it s e e e e e e B
o e e
Calcul des éléments finaux
U = Xej, UT U oo e e e e e e e e Uy
Sinon
1 .
C = XXt
n—1

Calcul des éléments propres de C
U= [Ug e e e e e e e e e e e Uy
A= AL cor e e e e e e e e e e Ay
Retourner x, U, A.

IV.2 Choix du nombre de composante principale
Le choix du nombre de composante principale a ireésh une étape trés important
dans une analyse en composante principale, car ilsse peu de composantes on risque de
perdre beaucoup d’information .Et si beaucoup r@mg beaucoup de composantes, il y a le

risque d’'avoir des composantes redondante ce ¢umassirable. Pour cela plusieurs critere
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de sélections ont été développé dans la littézatia plupart sont heuristiques et donnent un

nombre de composantes subjectif.

IV.2.1 Critéres Heuristiques
Dans cette catégorie de critéres on peut citer :

a) Pourcentage cumulé de la variance totale (PCV)

On considére que chaque composante principalepsisentative d’'une portion de
la variance. Le choix du nombre de composanteenirefL) est déterminé en fonction du
pourcentage de la variance totale qu'on veut cers¢b6]. Donc le nombre de composantes
est le plus petit nombre pris de telle sorte gaeigpaurcentage soit atteint ou dépassé; les
composantes sont choisies successivement dangel'atds variances décroissantes. Le

pourcentage de variance est donné par la formuld)2

Zjm1d
PCV(L) = <Zm_/1]) X100, o (214)
j=1

Le pourcentage de la variance expliquée est uraf@traire. Sa capacité a fournir le

nombre correct de composantes principales dépémdeanent du rapport signal sur bruit.

b) Critere de Keiser

Le critere de Keiser conserve que les composanteg bbs valeurs propres
supérieures a leur moyenne car seules jugées ipligshatives” que les variables initiales ;
dans le cas d’'une ACP réduite, ne sont donc retequie celles plus grandes que 1. Toutefois,

ce critére a tendance a surestimer le nombre dpasantes pertinentes.

c) Moyenne des valeurs propres

Si les observations constituent un échantillontaléad’individus prélevés dans une
population normale & m dimensions, on peut teségalité des (m-L) dernieres valeurs
propres. Si cette hypothese est acceptée, on eerngsrL premiers axes et on néglige les (m-
L) derniers axes. Cependant l'utilisation de ce temduit souvent a considérer un nombre
élevé de composantes, dont certaines risquent daésenter aucun intérét pratique. Des
regles empiriques peuvent également guider I'atidisr. Une de ces régles consiste a ne
prendre en considération que les composantes psquelles la valeur propre est supérieure

a la moyenne arithmétique de toutes les valeunsresd56].
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IV.2.2 Critére de validation croisée

La validation croisée est un critere tres populgoar le choix du nombre de
composantes dans un modéle ACP. Le principe estimier les mesures d’un jeu de données
de validation a partir dun modéle qui a été calcadl partir d'un jeu de données
d’identification et de comparer ces estimationscdes valeurs mesurées. Ce critére tente de
minimiser de la quantité PRESS. Cette quantitgrésente comme la somme des carrés des
erreurs entre les données observées et cellesguédi estimées par le modele obtenu a partir

d’un jeu d’identification différent. [56]

Press(L) =ﬁ2%=12ﬁ1(9@-m(k) — x; (k))2(215)

N étant la taille du jeu de validation.
Une version simplifiece de [lalgorithme permettarg talcul du nombre de

composantes principales par la validation croistéaesuivante :

1. Diviser les données en un jeu d’identificatiomie jeu de validation,

2. Réaliser une ACP avec L composantes (L = Im).sur le jeu d’identification et
calculer les criteres correspondant sur le jeu dédation PRESS(1), ...,
PRESS(m),

3. La L°™ composante pour laquelle le minimum de PRESS afipsera la derniére

composante a retenir et L sera le nombre de compassprincipales retenu.

Malgré le colt de calcul important, le critére ldevalidation croisée en ACP
n'apporte pas une regle de décision plus objediie les technigues heuristiques [57]. Pour
cela nous avons choisi d'utiliser les criteres tstigues, dans cette thése, pour sélectionner le

nombre de composante que nous allons développsraguitre 4.

V.  Conclusion
Nous avons présenté dans ce chapitre les priesipa¢thodes d’indexation d’image
en utilisons la texture. Dans cette thése nous muasessons aux méthodes fréquentiels et
plus exactement a [l'utilisation de la transformée endelettes pour I'extraction de
caractéristiques numeériques des images. Dans fteh&rois nous développons la théorie de

la transformée en ondelette.
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l. Introduction

L’analyse en ondelettes a été introduite au délmst ahnées 1980 [58]. L'ide
originale sur laquelle sont basées les ondeleeamparue vers les années les 1940 G
au physicien Denis Gabor. La transformée en oréekstt un outil d’analyse puant et
complexe. Leur application en imagerie médicales di 1992. lls ont démontré leur fol
dans plusieurs domaines d’application tels : Le débruitage, I'indexation, la compressi
le codage...ect.

Dans ce contexte les Ondelettes sont utiliséer I'indexation d'images, ou enco
la description de textures ou nous pouvons comstdiiectement la signature des images.
elle permet de concentrer l'information pertinegtéelles contiennent d’ou son utilisation
compression, dans la norme .G-2000 [59]. Nous rappelons dans le chapitre trog

eléments principaux de la théorie des ondel

Il. La Transformée de Fourier (TF)

La transformée de Fourier permet I'analyse frétjgka d’'un signal. Elle repose s
le fait que toute fonction pwdique peut étre représentée comme la somme daéme de
sinus et de cosinus dont on fait varier d’'une pestamplitudes en les multipliant par «
coefficients, et d'autre part les phases en lesldat de maniere a ce qu’elles s’additionr

ou secompensent. Le principe de la Transformée deer est donnéans la figure (3.:

Amplitude
Amplitude

1

Fréquence

Figure 3-1 : La Transformée de Fourier.

La définition de la TF est donnée par la formuleaote (3.1) .
) =7x@®.e™7Edt (3.1)

Limitations de transformée de foui: son calcul nécessite la connaissance de

I'histoire temporelle du signal. De plus, dans tna@sformée de Fourier, I'information sur
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temps est présente (la transformée inverse dorsibp@s mais elle est cachée dans les phases
. elle est en pratique impossible a extraire. Oregtndonc réduit a étudier un signal soit en
fonction du temps, soit en fonction des fréquenges contient, sans possibilité de conjuguer

les deux analyses. La définition de la TF invergadennée par la formule (3.2) :
x® =77 x(F.e™FTE df s (3.2)

Le passage a une transformée bidimensionngligéomné par I'équation ci-dessous :
x(FLf2) = [T777 x(t1,£2). e 2mUNL2D) G142 ... (3.3)

On peut utiliser la transformée de Fourier pourrase des informations
fréquentielles d’une image, toutefois le principabbleme de la transformée de Fourier est
son manque de résolution temporelle. Cela sigsifigplement que si on est effectivement
capable de détecter toutes les fréquences quiappant dans un signal, on est en revanche
incapable de déterminer a quel moment elles seuect dans le signal. Il existe une
transformée de Fourier plus «locale» donnant desnrations mieux localisées, il s’agit de la

transformée de Fourier Fenétré (STFT).

lll. Transformée de Fourier Fenétrée (STFT)

Une nouvelle méthode d’analyse est donc introdpibeir pallier le manque
d’'information sur le temps dans la transformée derier: elle utilise une « Fenétre glissante
». Cette méthode, pouvant étre adaptée aux signamstationnaires, est tres proche de
'analyse spectrale : on définit une fenétre guastilisée comme masque sur le signal, et
dans laquelle on considére que le signal est lowaié stationnaire, puis on décale cette

fenétre le long du signal afin de I'analyser emineent.[60]

Fenftre

Amplitude

Fréquence

— = e

Time
Temps

Figure 3-2 : Transformée de Fourier fenétrée.
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Chapitre 3 : La transformée en ondelette

La transformée de Fourier fenétrée remplace lassiiole de la transformée de
Fourier par le produit d'une sinusoide et d'unétfenlocalisée en temps. La définition de la
STFT est donnée par la formule suivante :

STFT = [ [x@®.g" @t —s).e?tdt]......cceiiiin . (3.4)

(s.1)
Ou:
X(t) étant le signal lui-méme

g(t) est la fonction fenétre gt son complexe conjugué.

f représente la fréquence.

s représente I'échelle.

Comme l'indique I'équation, Pour chaque valeuf elede s, on calcule un nouveau
coefficient de la STFT. On constate que la fen§test indépendante de I'échelle s, ce qui
signifie que I'enveloppe de la fenétre glissant@ s®nstante : on aura donc une résolution
fixe sur toute la durée du signal. Ainsi, I'étudien signal avec la STFT permet d’obtenir a la
fois une information sur le temps et sur la frégqaemais la résolution d’analyse est fixée par

le choix de la taille de I'enveloppe :

» Sila fenétre est trop petite, les basses freqeemgeseront pas contenues.

Si la fenétre est trop grande, I'information sws lautes fréquences est noyée dans
linformation concernant la totalité de I'intervaltontenu dans la fenétre.

Donc la taille fixe de la fenétre est un gros ingament. L’outil idéal serait une
fenétre qui s’adapte aux variations de fréquence tiasignal a analyser. Cet outil existe, il

s’agit de la récente analyse en ondelettes.

IV. Transformée en ondelettes

La transformée en ondelettes est une des soluggnglus utilisées pour surmonter
les problemes temps-fréquence de la transforméeodeer d’'une part et le probleme de la
taille de la fenétre de la transformée de Fouraréfré d'autre part .Dans l'analyse en
ondelettes, l'utilisation d’'une fenétre moduléeéehelle résout le probleme de découpage du
signal. La fenétre est déplacée sur le signal et ploague position, le spectre est calculé. Puis
le processus est répete plusieurs fois avec ur@réelégerement plus courte (ou plus longue)
pour chaque nouveau cycle : c’est I'analyse tentpelée. A la fin, le résultat est une
collection de représentations temps-fréquence duoaki a différentes résolutions. Nous
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Chapitre 3 : La transformée en ondel

parlons alors d’analyse multsolution. La transformation en ondelettes est im&ressant
en traitement du signal. Cetteansformation produit une représentation a deuxnpeiras
(tempséchelle) d’un signal. L'échelle permet d’obtenireumouvelle notion de caractéristig
“frequentielle” dépendant du temps. transformée en ondelettes pétite percue comme 1
intermédiaie entre la transformée de Fourier a fenétre glissainla transformée de Wigr-
Ville [61] [17].

IV.1 Définition d’'une ondelette
Une ondéette est une forme d'onde quiune valeur moyenne zéro et une dt
limitée. En regardant des images des onds et des ondes sinusoidales, on
intuitivement que des signaux avec les changenmitgus pourraient mieux étre analy:

avec une ondelette irréguliere qu'avec une sinesiddce

nusoida tdette db 10

Figure 3-3 La Différence entre une onde sinusoidale et unedelette.

La transformée en ondelettes est un outil mathéumatijui décompose un signal
fréequences en conservant une localisation spatisesignal de départ est projeté sur
ensemble déonctions de base qui varient en fréquence et paces Ces fonctions de be
s’adaptent aux fréquences du signal a analysere @anhsformation permet donc d’avoir L
localisation en temps et en fréquence du signdysé

Fehelle

Amplitude

Temps Temps

Figure 3-4 : La Transformée en ondelettes.
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Chapitre 3 : La transformée en ondelette

L'analyse en ondelettes adopte une fonction detyfe d'ondelettes connue sous le
nom de Ondelettes merg. Cette Ondelette mére génére un ensemble deidosatle base
connues sous le nomOndelettes enfantespar des translations et dilatations récursives. L

définition de 'ondelette mére est donnée par tenfide suivante :

1 t—1
‘P(T,s)z—‘P(
S

=¥ ) ot vt e (3.5)

Ou:
7 : Facteur de translation.

S : Facteur de dilatation « Echelle ».
¥ (t,s) : Ondelette mere.

'g (t_—r) : Ondelette enfants.
S

L
Vs
énergie a toutes les échelles.

: Facteur de normalisation de I'énergie pour qusideal transformé air la méme

< Parameétre de translation

Le sens du terme translation est celui qu'il adaihs la STFT, il est lié a la
localisation de la fenétre, a mesure que cettetfergst décalée sur I'étendue du signal. Ce
terme correspond évidemment a une information psedans le domaine de la transformée.

Nous n'avons pas cependant de parametre de fraguemme nous l'avions avec la
STFT, il est remplacé par un parametre d'échelfenidéomme 1/fréquence. Le terme

fréquence reste réservé a la STFT (ou a la TF).

< Parameétre d’'échelle

Le parameétre échelle, utilisé en analyse par ottdsleest treés similaire a la notion
d'échelle pour les cartes. Comme dans le cas dies ckes grandes échelles correspondent a
des vues globales (du signal) non détaillées. aidels valeurs d'échelle correspondent a des
vues détaillées. En termes de fréquence, de fagoitaise, les basses fréquences (grandes
échelles) fournissent une information globale swifjnal (habituellement sur tout I'étendu du
signal) alors que les hautes fréquences (faibleslés) donnent des informations détaillées

sur un motif caché dans le signal (généralemefaitke duré).
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Chapitre 3 : La transformée en ondelette

V. Transformée en ondelettes continue CWT62]

Cette transformation consiste a des translatiode®dilatations d’'une seule fonction
- 2 . : X
fixée, I'ondelettIL°(R). Dans la transformée en ondelette continue, leanpetres de

translation et de dilatation varient continimerglaGsignifie que nous utilisons les fonctions :

1 (x-b
YanlX) :ﬁw[Tj Avec a0R={0}, BOR ... (3.6)

. . < , 2 .
Ces fonctions sont mises a I'échelle de telle sque leur norme dar L (R soit

indépendante da La CWT d'une fonctior f OL* (R) est défini par :

............................................................ (3.7)
En utilisant I'identité de Parseval, on peut alissrire sous forme :
W(ab)=——<F,¥,, > (3.8)
W, (@)= —— e Wlag)
Oou ab \/H PP ¢ ) |

On notera que la CWT convertit une fonction a uaeable en une fonction a deux
variables. La représentation d’'une fonction parC88T est redondante et la transformée

inverse n'est donc pas toujours unique. De pluste® les fonctionsW (a.b)ne sont pas

forcément la CWT de la fonctidn Si 'ondelette? satisfait la condition d’admissibilité

1 +o0+00 d db
(=2 T fwla (922 —
Y —oco—co
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D'aprés la condition d’admissibilité, nous observomue W(0)=0et par

conséquent? doit osciller.

Cette transformée est souvent représentée parmagei ® (en couleurs ou en

niveaux de gris) correspondant en module et phada ttansforméW (a.b) . |’avantage de
cette caractérisation par rapport a la transforrdéeFourier est qu’elle ne donne pas

seulement une information sur le type de sing@anais aussi sa localisation dans le temps.

Transformée en ondelettes discréte DWT62], [63]

La transformée en ondelette continue est trés datdn. Il suffit en pratique de
quelques coefficients pour couvrir entierementlngemps échelle. Les paramétast b
sont fondamentalement continus. Leur discrétisatiee s'effectue pas selon un critére bien
défini. Quant & la transformée en ondelettes discte concept est différent. En effet,
numériquement nous devons savoir comment discrétette transformée de telle maniére a
conserver les propriétés intéressantes. Nous dsrshamc que les parameétres de dilata@)n

et de translatiorb puissent étre discrétisés sans perte d'informatitmus pouvons donc

formuler le probleme de I'existence d'une faniéﬂam,bh} dénombrable, formant une base de

L2 et permettant une reconstruction exacte du signajjuestion. Cette famille redondante
d'ondelettes discretes, a été introduite dans dieecdes frames ou structures obliques par
Ingrid Daubechie$64]. La redondance d'informations contenues dans tatisformée peut
étre généralement intéressante dans le cadre mybe des signaux. En effet, elle est
intéressante dans la mesure ou les conditions giverd vérifier les ondelettes ne sont pas
trop contraignantefs5]. La reconstruction numérique du signal est stdblautre part, avec
l'introduction des bases orthonormées d'ondel¢d@ls la théorie des ondelettes a pris un
tournant décisif dans le sens ou cette notionade lmrthonormée constitue un outil clef en
traitement du signal ; elle a des contraintes gédit® nécessitant le minimum de données
possiblg63].

Dans la cadre de la théorie des frames, |. Débasichiproposé une discrétisation

des facteurs d'échel@et de translatio P telle que :

an=2ay MO0Zet@>1 o (3.12)

by =nbpag', n0Zetbo>0 (3.13)

37



Chapitre 3 : La transformée en ondelette

Alors la famille d'ondelettes est de la forme:

Une telle discrétisation permet a la famille, aogre échell@m, de couvrir tout le

support de signal sans trop de redondance, chagladette étant essentiellement concentrée

sur I’intervalle[agnb),a(r)n(n+1)bo[. Par contre la transformée ne sera plus inviarian

translation comme la transformée continue, raiserladdépendance des parametres. Pour

. .. . . N m
exprimer les coefficients de la transformée en tmitiediscréte, nous les notons dp,

dr :<‘/lm,n' f>:agrgjw(agmx—nbo)f(x) [0 ) TP RUEPUSPRS ¢ 15 1)

Nous montrons dans la littérature spéciali€® que si la famille{¢mn MmN DZ}

est une frame, alors nous aurons :

boLoglay) , T o uloolan) g -

Ou A et B sont deux constantes positives d'une frame donnée.

Cette expression nous montre simplement que la ittomdd'admissibilité est

vérifiée et l'ondelette¥’mn est analysante. Dans ce cas, la construction lgesitames

, . . . . .. m
numériquement stable pour reconstruire le signadriir de ses coefficients ondeletdp

est possible:
2
=15 B;fwm,m FO)>Wrn ¥R (3T
Avec :

B
LE O(Z ‘1j|| f(x)|, il exprime un terme d'erreur.
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Si la base est orthonormée alors le terme R sdr&Cependant, il est préférable de

réduire au maximum la redondance de cette repisamtDans ce cas, on choisit des valeurs

de@o :Z,bo =1 pour lesquelles les ondelett‘//aobo constituent une base orthonormée.
Nous concluons que l'orthonormalité est une comdlitnécessaire pour le passage de la
transformée en ondelettes continue vers la tram&feren ondelettes discréfé8] Aprés ces
guelques définitions sur la théorie des ondelettesis allons maintenant nous intéresser a
lanalyse multi résolution (AMR), qui permet de lidar de maniere concrete la

décomposition du signal.

Analyse multiresolution :

L’analyse multi résolutionAMR) est un formalisme mathématique qui permet de
construire aisément des bases orthonormées d'dtedelee principe consiste a décomposer
le signal a analyser en une suite de coefficiergppdoximation et de détails, chaque suite
d’approximation se décomposant a nouveau en appetiin et détail. A chaque niveau de
cette décomposition, les coefficients de détailsespondent aux coefficients en ondelettes

du signal a une échelle donnée. [2]][69]

On appelle 'analyse multi résolution toute st(V}) 0z décroissante de sous espace

emboités : Vs DVo0OV, ... e *(R) qui vérifie les propriétés suivantes :
i) I'intersection de:V] est nulle soi ﬂ?‘f—ij :{¢}
I \V/ 12 (R) L Vo= (R)
i) 'union desVj est dense dar SOit Yj=— Vj

iii) f(x) est dan<V; si seulement si sa version contracte par un fadeast darVj,

c’est-a-dire . f(X) V) = f(2x) LV = f(zj X) LV,
iv) Si f(x) et danV, , Ses translates ‘entiéres’ sont Vv, ) f(X)DVj < f(x_k)DVj

v) Il existe une fonctior #x) deVo, telle que la famille{@{x~k);kDZ} est une base

orthonormée cVo.
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Chapitre 3 : La transformée en ondelette

Les espacer constituent des espaces d’approximation. La ptiojeci’'une fonctiorf(x) de

2 . . . p —j
L*(R)sur ce sous espace constitue une approximatié)del'échelle2™ .

e . 2 R .
La condition (iii) assure gue toute fonction L (R) peut-étre approchée dans cette analyse.
La derniere condition implique qu’'une base orthom&e deV; peut se déduire de la basga/
partir d'une seule fonctionl(x) appelée fonction d’échelle, en construisantfdamule :

@, () =27"2¢27 x~k), kDZ

—12
Est une base orthonorméerVj =L (R) On adopte la convention d’indexation de

Danbechieg[70] pour I'AMR : V;[! LZ(R) quej - ~%®, Dans cette convention, le signal
échantillonné appartient ap\ét I'échelle de I'ondelette croit avec j. quandpasse d&/; a
V;.1, on dilate I'ondelette par un facteur de deuxretivise sa bande fréquentielle par deux.

Les coefficients d’approximation au niveau de réSoh j sont obtenus par projection du

signal sur les éléments de la fam{¢j,k’ j’kDZ} :

A= [ 100G (UK e (3.20)

La différence d’information entre deux résolutiecngcessives conduit a introduire
les coefficients de détail de sorte que les cdeffis d’approximation a une résolution donnée

se retrouvent a partir ceux d’approximation et éi@aifla la résolution suivante.

Si I'on attribue aux détails un espace d’existWV Jeon aura a un niveau de

résolution j :

Via =V,

J

OW, e (3.21)

Ce qui signifie queW, est le complémentaire orthogonal Vi danVi1. Par

. . 2
construction, leWj sont orthogonaux entre eux et leur somme directereL (R) .
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Chapitre 3 : La transformée en ondelette

De facon similaire av , lesW, vérifient un certain nombre de conditions :
) 0w ={d
iy 0w =R
iy TOJOW, = f(2x)0W,,
) FX)0V, < f(x-k)Ov,,0k0Z

Le probleme suivant est celui de savoir si 'orpdise d’'une base orthonormée danWVi de

sorte qu’une collectio{‘/’j,k(x) :2-1/2¢,(2-J' x=K); (j,K) DZz}.........................(3.23)

constitue une base orthonormé: LZ(R). Pour cela, il suffit d'avoir une foncticlﬂ(x) de W

telle que la famille{w (x — k), k 0 Z} soit une base orthonorméeWW: Cette fonction sera
donc appelée ondelette. Nous avons donc mainteleamt fonctions : une fonction d’échelle
et une fonction d’'ondelette. Des propriétés intgmages propres a ces deux fonctions rendent

leur utilisation aisée.

% Fonction d’échelle : La fonction #x) est appelée fonction d’échelle. L'analyse

multi résolution lui confirme des propriétés intEsantes. PuisqLVo V. alors

n'importe quelle fonction darVo peut s’écrire comme combinaison linéaire des

fonctions d\V .

On considere don@x) dansVoet #(2x-k) Ok 0 Z danV.,, reliées selon :

dx)=+2 Zn:hn e (3.24)

Les Mhsont les coordonnées #x) dans la bas{x/z ¢(2x— k),k O Z}.
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Pour une base orthonormée les coordonnées vérifient

La transformée de Fourier de I'équation (19) condui

1 v —-mvn
ov)=~2) hnaq’(gje .................................................. (3.27)
\/E —275m
On pos'H (V) :72 h, e qui est une fonction complexe périodique
1 1
o)=H| = || =
(v) @ @ e (3.28)

« Fonction d’Ondelette :

On peut de la méme fagon que la fonction d’éclegtactériser rondeleti® (x) qui

est dano UV en introduisant le filtre discrig(n) tels que :
p=V2 g dox-n) o (329)

En produisant de méme que la fonction d’échelle@it :

‘P(V)=G(%j¢(%j e (3.30)

2 =2mvn
Avec : G(V):gz g.e”’

< LesfiltresHet G : ] 71]

L’équation (111.23) se développe o) = ‘D(O)HmH(Z_mV)-. Il faut que ©(0) soit

non nul pour éviter d’avoil®(0)=00 (1. Pour 1=0, on :®(0)=H(0)(0). Ce qui
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. 1 "
implique queH(0)=1et qU(HLEJ =0. Ces conditions donnent un comportement [-bas

au filtre H. De la méme fagon, on peut montrer G a comportement d’un filtre pas-haut
qui est I'image miroir du filtre pas-bas.H et G sont appelés les filtres miroir en quadrat

(FMQ), ils sont présentés sous la figur-dessous (Figure 3-5).

En résumé, le filtre correspondant a la fonctioéchelle est de type pas-bas, il
donne donc une version grossiere ou approximativeighal. Le deuxien ; correspondant a
'ondelette mére, son role est de donner les coames les plus fines ou ce qu’on appelle

détails.

1.5 ' - . -
T .
H v G (v
(=g o
0 : 2 . 2
0 0.1 0.2 0.3 0.4 Q.5

fréquence réduite v

Figure 3-5 : Filtres miroirs en quadrature.

VIIl. Transformée en ondelette 2 |

Les modeles d’Ondelettes peuvent se généralisemaarte quelle dimension n>(
., . 2 P .
L’analyse multi résolution d L (R®) est obtenue en la définissant comme une suite
. V2 L2 R2 . . . . g s ..
espaces vectorie Vj de (R) qui satisfont une simple extension des propriédest ((ii)
dans le cas 1D. L'approximation du sigt f (X, ¥) a la résolutior | s’obtient toujours e

2
projetant orthogonaleme f (X, ¥) sur le sous-espaVj . Dans cette section on peut mon

qu'il existe une unique fonction d’échel®X.¥) dort I'ensemble des versions dilatées

translatées forme une base orthonormale de chamls-espacvi [71].
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La famille des fonctions

{(oj,k,l (X! Y) =2 ¢(2_j x—k2y-l ) (k,I)DZZ}

est une base orthonormée VY La construction de I'analyse multi résolution
(Viz)jDz de LZ(Rz) peut se faire en particulier par produit tensodieine AMR (Vil)jmz de

2 _\/1 1
LZ(RZ) . Vi =V UV] | a fonction d’échelle@x. y) est alors également définissable sous

forme d’un produit :

@ Y)= @)Y oo (3.32)

1
Ou #X) est la fonction d’échelle '(Vj )jDz . L’analyse multi résolution de

2[p2 . . T Lo . .
L (R ) est alors dite séparable et elle a la partidélale mettre en évidence les orientations
de direction verticale, horizontale et diagonaleest & noter également que la séparabilité

adoptée par Mallat permet d’avoir un calcul plysda.

Les coefficients d’approximation s’obtiennent pasjpction sur la base des fonctions

d'échelle :

Al f =< f.0. > :” f(X,y)Z‘quZ_jx—k)AZ"j y_l)dXdy...................(3.33)

De méme, on peut définir les échantillons de detald résolutionj comme les
coefficients résultants de la projection du sigsij, le complément orthogonal Vi et

Via. On peut de cette fagcon définir une base orthoaterdeVi en translatant et dilatant

trois fonctions d’ondelettes 2D définies comme suit

wr(x,y)=o(xp(y).
v (x,y)=w (e(y).
w2 (x,y)=w(xpw(y)

Ces fonctions sont vérifiées, ‘/’},m (X1Y):2_j‘/’i(2_jx_k’2_jy_l). Alors

(41/,-1,k,| Wi W )(k,I)D22 est une base orthonormée W et (wilyk:' ’wizyk" ’wik,' )( j k)22 est

une base orthonormée LZ(RZ)
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La figure (36) donne un exemple de décomposition de I'imageifilRéne"via une

AMR, par la transformée en ondelettes de H

] léf' v\: ." ':. 1
b8 3HL )

¥

ﬂx.g ~ 3HH

e

Figure 3-6: Transformée en ondelette d’'urimageschéma de décomposition pyramidi

Cette représentation est obtenue de la manierargei

» a chaque niveau n, la s-bande de basse fréquence du niveau préced-1)LL,
est decomposée ligne par ligne et colonne par neld@LL est en fait Image de
départ). on obtient alors quatre nouvelles -bandes nLL, nLH, nHL et nHF

» nLL regroupe les coefficients de basse fréqueniman daxe vertical et selon I'ax
Horizontal.

= nHL regroupe les coefficients de haute fréquence d&me vertical et de bas:s
fréquence selon 'axe horizon

= nLH regroupe les coefficients de basse fréquentmn daxe vertical et de hau
fréquence et selon I'axe horizon

» nHH regroupe les coefiients de haute fréquence selon I'axe vertical letnskaxe

Horizontal.

Un tel schéma de décomposition est dit pyramidalaufdes schémas so
envisageables [17La partie Il du format JPE-2000 [72] permet de spécifier n'importe q
schéma de décomptien. Il en propose notamment quatre schémasgeptés sur la figur
3.7:

—la décomposition pyramida

— la décomposition SPACL (Signal Processing And Cgdimab, Universit’e

d’Arizona).
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— décomposition en paquets d’ondelettes.

— la décomposition FBI (Federal Bureau of Investigga pour la compression
d’'images d’empreintes digitales).

Pyramidale Paquet d’ondelette SPACL FBI

Figure 3-7 : Differents schémas de décomposition.
IX. Transformée en ondelette rapide 2D [71]
Le but de l'algorithme d’analyse multi résolutiost €le calculer les coefficients de

détails O T ou coefficients d’ondelettes, a partir des diffées approximations.

Les espacer étant emboités, toute information contenue dVisest également
contenue daiVi1.Le signal des détails discret (f(xy) ala résolutionj est alors
caractérisé par le produit scalaire f(x y) avec 'ensemble des vecteurs de la base définie
par la relatio Wi (xy)=2"¢/ (Z_jx_k’z_j y_l). En particulier si on considerix |

2 3 . , . ez . . -1 '
Uii et ¥i séparément, on voit que la différence d’informatentre A7 ot AT est

donnée par les trois images de détails suivantes :

DM =(< F(x V)b () >) (3.34)
Djzf = (< f(X, Y)’sz,k,l (X’ Y) >) ............................................ (3.35)
DX =< Fx Y)W Y)>) (3.36)

Qui mettent en évidence les détails dans les dirext horizontale, verticale et
diagonale respectivement.
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Décomposition

Filtrage Lizne Filtrage Colonne
Irage

Source s @ £ : Ajf
H

_ Filtr
A

e Colonne

D.f
' ot Filtrage Colonne
il e = ©® -
'z ltrace Colonne
oy

: Convolution (ligne ou colonne) avec le filixe

1, 2 | :Conserverune ligne sur deux

211 | ¢ Conserver une colonne sur deux

Figure 3-8 : Schéma de décomposition d&™f enA’f ,D;f ,D’f et D;'f

Il est clair que le signal approché et les diffésesignaux des détails a la résolutjon

1 en 2D se calculent par filtrages séparables chabigla résolution suivant les deux axes

N N -1
De plus leur taille est CEXE chacun si le signiA' T est de taill NxN .

L'introduction des filtresH et G permet d’aboutir a partir les produits scalaires
précédents, aux formule d'implémentation de I'asalg’une image.

AT = Z Zh(2k n)h(2l -m) ALl

+00 +00

DL, f =3 Y h(2k-n)g(2a -m)Allf

D2, f = Z Zg(Zk n)h(2 —m)Aj L f

> e, (3.39)
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D, f =2 > g(k-n)g@-mAlLf (3.40)

n=-00 M=-co

On remarque que l'algorithme de décompositioneesaéme que dans le cas 1D. En
effet, I'algorithme unidimensionnel est appliqué&sessivement sur les lignes et les colonnes

de I'image pour chaque type de coefficient (FigBr8). Cette constatation nous aide a

1
comprendre la notion de détail vertical, horizomaldiagonal.Dj,k,|f , par exemple, est

obtenu par approximation sur les lignes, puis déleupartir de coefficients d’ondelettes sur
les colonnes. Ce sera donc le détail horizontal.

Reconstruction

Filtrage Colonne

A f
{3 FE' Filtrage Lizne
1 Filtrage Colonne }—@—-—
Dy 8 ﬁ g

DZ f- Filtrage Colonne 6
J _@7 i Filtrage Ligne
Filtraze Colonne 'é;_@i FB Ay

oy : ﬁ

Image
reconstrute

X : Convolution (ligne ou
112 - insérer une colonne de zéro entre
211 : insérer une ligne de zéro entre

Figure 3-9 : Schéma de reconstruction dd/* f 3 partir de I’approximationAj f et des signaux des

détailsD; f ,D*f et D’ f
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Comme dans le cas unidimensionnel, la reconstructitu signal se fait

récursivement. Nous additionnons l'interpolationsignal approché A' f & la résolutiorj

avec l'interpolation de chaque signal des détfsf ,Djzf ethf a la méme résolution pour

obtenir le signal approché a la résolutjdn Ce processus est ensuite répété jusqu’a arriver a

A f qui estle signal discret originale. Les filtres interp@ats sont H et G, nous avons a la

formule de synthese suivante :

+00

Al :n;o H:Z;h(k—Zn)h(l—Zm)Aj,lf £ (3.41)

+00 +o00

> 3 [h(k-2n)g (i -2m)D?, , f + g(k - 2n)h(i - 2m)D?, , f + g(k - 2n)g (i - 2m)D3, ]

Nn=-00 N=+0co

X. Propriétés Fondamentales d’une Ondelette [67], [62]73]

De nombreux criteres peuvent intervenir dans leixclidtune ondelette, tels que
I'orthogonalité, son support et l'oscillation. Ceg@nt en ce qui concerne la propriété
d’orthogonalité, celle-ci est implicite puisquegdeojection du signal discret de I'image pour
obtenir les signaux des détails ne s’est fait quedss bases d’ondelettes orthogonales. Nous
allons en particulier nous intéresser aux troiees les plus significatifs dans le choix d’'une

ondelette : support compact, oscillation et régidar

» Support compact: Une fonction d’échelle est une ondelette a suppampact
qui permet d’avoir des filtres H et G qui sont @agse impulsionnelle finie.
Nous aurons donc des sommes finies au niveau d®plémentation avec
I'algorithme pyramidal de calcul rapide de la ti@nsée en ondelettes.

* Oscillation : Ce critere est lieé au nombre de moments nulatelélette, en effet
le nombre de moments nul conditionne le degré dlason de I'ondelette. Plus
le nombre de moments nul est grand, plus on petirende coefficients a zéro
sans nuire a la qualité de I'image reconstruiepdéhdant il faut faire attention a
la taille des filtres choisis, en effet celle-ct psoportionnelle au nombre nul de
'ondelette et la complexité en temps de calcul'agorithme augmente avec la
taille des filtres.

» Reégularité : Une ondelette est dite réguliere d’ordre n de est n fois
continlment dérivable, i.e. elle appartient a lasse € . Par ailleurs, la

transformée de Fourier d’'une fonction sommablecestinue et tend vers 0 a

I'infini donc présente un comportement au moins ]e/ﬁya linfini. Or la
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dérivation temporelle d’ordre n revient a multiplla transformée de Fourier du
facteur v *. Ceci impose donc une décroissance An"1' de la transformée de
Fourier si I'on veut que la dérivée énieme de leertte soit sommable. Il en
résulte que plus une ondelette est réguliére, gpusspectre décroit rapidement a
I'infini. Par conséquent, si I'on prend le cas irseed’une ondelette peu réguliere,
la décroissance spectrale sera lente, introdudasitfréquences élevées dans le

signal ce qui est cohérent avec une certaine iligrgu

En revanche, ce critere est tres important damqghése de synthése/reconstruction
car un manque de régularité de I'ondelette faitaagipre des effets de blocs. A I'opposé un
degré de régularité élevé aboutit a des effetsode uivi d’'un lissage trop important. Il faut
remarquer que l'aspect phase linéaire des filtaeaatérisé par la symétrie des coefficients est
important en traitement d'image. La recherche dwefia phase linéaire ayant conduit au
développement des ondelettes bi orthogonales qui &ola fois a support compact et
symétriques, est nécessaire ce qui n'est pas ledeasondelettes a support compact de

Daubechies.

Ondelette bi-orthogonalité

Les ondelettes bi orthogonales oatiiroduites par Cohen et al. [74] dans le but de
fournir un choix plus vaste d’ondelettes permettare reconstruction parfaite avec des filtres
a réponse impulsionnelle finie (RIF) ; pour celaa été nécessaire de relacher la contrainte
d’orthogonalité et d’envisager des bancs de filthié&rents pour I'analyse (let g,) et pour la
synthésen, et g, . Les filtres biorthogonaux sont tout de mémeisibale facon a préserver
la linéarité de la phase ; en d’autres termes,onate qu’ils n'induisent pas de distorsion
fréquentielle. Les bases d'ondelettes biorthog@natmt construites a partir de deux bases

d’ondelettes mereg,, ,,, et’@n,m obtenues par dilatations et translations; ellegerdrent les

espaces,, et @,,. Les fonctions d’échelle correspondantgs etg,, , constituent une base

non orthogonale des espaces d’approximabjpret v, .Les espaced/, etv, ne sont pas
orthogonaux a leur complément, mais au complémentespace dual V,,~ @&,,. et
V.t wn

Les conditions de bi-orthogonalité se tiseot sur les ondelettes meres par la

relation :

(l/)n,mr ) All’n,nl) = 8mmibnns
ol 0, le symbole de Kronecker.
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Les ondelettes barthogonales ne sont pas isométriques ; la conséquia plus
importante est la perte d’optimalité des algoriterd&llocation de débit les plicouramment
utilisés. De plus, dans certains cas, il est ptessie construire des filtres-orthogonaux qui
vérifient « presque » les propriétés d’orthogogalDans le cas général, Vetterli a moi
dans [75, 76] queek conditions nécessaires et isantes pour qu’'un banc de filtrbi
orthogonauxsoit & reconstruction exacte sont les suivantesoganti(w) la transformée de
Fourier de h(t) :

[él%(w )+ glw)glw)=2. | (3.42

lh(u Jf}[w + T )+ ,é(w:)‘;}(w +mT)=2

Il reste cependant diicile de construire un banc de filtres uniquemepair de ce:
conditions [77].Tout signal peut se décomposer lsure ou l'autre des deux bases,
maniére duale.

XIl. Le lifting

Comme pour la transformée en ondelette classiqaeprincipe du lifting es
d’exploiter les corrélations présentes dans leadigour aboutir a un ensemble d’'informat
plus compact et ainsi diminuer I'entropie du signdhvantage de schéma lifting réside d
la possibilité de mettre au point des tformées en ondelettes sans passer par le doma
Fourier. Le processus est simple, rapide et rédversie schéma lifting est constitué de d
phases l'une pour l'analyse ou la décompositionl'stitre pour la synthése ou
reconstruction, et chacunies phases est constituée de trois étapes deodivie prédictior

et de mise a jour. Trois étapes essentielles ¢oastila forme de schéma lifti :
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» Transformée polyphasé (divisio)) : La transformée polyphasé en deux bat
est une opération trile. Son mécanisme est simple. Elle prend un signi
entrée, qu'elle sépare en deux composapolyphaségspaire et impaire. PlL
exactement, l'application de la transformpolyphaséau signal original [k] va
simplement partitionner[k] en deux sougnsembles disjoints [2k] (I'
ensemble des échantillons apparteng[k] d' indice pair) et ;[2k+1] (I’
ensemble des échantillons apparteni[2k] d' indice impair) . voir (Figure -
10)

E .. v :
i —
H - Split . P U ' Mel'ge‘_*(:;lk]

: : | i
g
@, 2+ 1] i i
spitg | Lithg lSalgl L T
Tlansfmmee -"ﬂ) _

polyphase

Figure 3-10 : Structure en lifting a) analyse ;b) Synthés

« Lifting: Dans cette étape, Dans cette étape, I'opératigmédiction P est utilisé

pour estimera; [2k + 1] a partir deq;[2K], le résultat est le signal d'erre

d}’ﬂ[k] qui représente le détail du signal original, oypent définir un opératel

P tel que :

dj1lk] = a; [2k + 1] — p({a; [2K]}k€z) .............................. (3.43)
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On met ajoud}’ﬂ[k] en lui appliquant l'opération de mise a jour Uessifgnal résultant est
combiné avea;[2K] pour obtenir le signaij-’ﬂ[k] qui représente I'estimation de la partie

lisse du signal original. Le signd}?ﬂ[k] peut s’écrire sous la forme suivante :

aly1[k] = aj [2k] + U({dj.’+1[1(]} ) PPN (< I ¥ )

kez

« Scaling est une opération de normalisation appliqué ad,,[k]let d},[K]
respectivement. En ce qui concerne les échantitlxari‘rsaj-’ﬂ[k] est multipliée

par un facteur de normalisation. our produire la sous-bande en ondelettes

aj.1[K] . De méme, dans la partie impaire, le signalreler d}’ﬂ[K] est

multiplié par K afin obtenir la sous-bande en ondelettgs[K]. Dans le cas

d’'ondelettes de Daubechies (5,3), on g&lk=1 , tandis que kK1/K,; avec
Ko=1.23017 pour les ondelettes de Daubechies (9/7).

XIl.1 L’ondelette Bi orthogonal Cohen-Daubechies-Fauveau CDF 9/7

L’algorithme proposée dans cette thése est basBosulelette biorthogonale CDF
9/7 ;acronyme de Cohen-Daubechies-Feauveau, cdslettes sont historiquement les
premieres famille d’ondelettes bi orthogonales tepdpulaire par Ingrid Daubechies. [74]
[70] . La biorthogonale CDF 9/7 a un grand nombee moments nuls pour un support
relativement court. Les filtres basse haut et pdsa® associés a l'ondelette ont des
coefficients p=9 dans l'analyse, p=7 s coefficigmsir la synthése, comme décrit dans le
tableau 3-1. Elle est plus symétrique et tres mech l'orthogonalité. Ceci est une
caractéristique importante dans le codage qui asgue l'erreur de reconstruction est trés
proche a l'erreur de quantification en termes elgrmoyenne. Elle est utilisée par le JPEG-
2000 codec [78]. Antonini et Barlaud étaient lempier [79] a montrer la supériorité de
'ondelette biorthogonal CDF 9/7 pour le decoriélatdes images naturelles. Elle a aussi

donné de tres bon résultats pour la compressiomagies meédicales [80].
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a) Analyse
Coefficients du filtre d’analyse
[ Filtre passe bas Filtre passe Haut
0 0.602949018236357 +1.115087052457000
+1 + 0.266864118442875 +0.591271763114250
+2 - 0.078223266528990 -0.057543526228500
+3 - 0.011686411844287% -0.09127176311425%0
+4 + 0.026748757410810Q

b) Synthese

Coefficients du filtre de synthese
i Filtre passe bas Filtre passe Haut
0 +1.115087052457000 0.60294901823635Y9
+1 - 0.591271763114250 -0.2668641184428715
+2 - 0.057543526228500 -0.078223266528990
+3 +0.091271763114250Q +0.0168641184428Y5
+4 +0.02674875741081(Q

Tableau 3-1 : Coefficients du filtre de la CDF 9./7

Le schéma de lissage de I'ondelette biorthogo®@leasse par quatre étapes : deux

opérations de prédictions et deux opérations dearjuar comme indiqué dans la figure 3-11
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X(n) . l} + fff{"\_’ Y(2n)

Z" ARl

L
,g .g) .mmu

Figure 3-11: Implémentation du lifting Dans la CDF 9/7(analy3¢

Du c6té de la synthése, I'échelle s’inverse etdferdes opérations des mis a jou

de prédictions change. La figur-12, montre I'implémentation de lifting pour la $yase

Y(2n) " ”K a :? ) ?2
b

Y(2n + 1) _.I-K_ - N 12 X(n)

Figure 3-12 :implémentation du schéma de lissage de la CDF9§h{kese)

XIll.  Propriétés du schéma de lifting [8C
* Calcul « sur place » : Le lifting permet d'exécuter lekwa « sur place ». E

d’autres termes, le signal de sortie est codé esumé@éme emplacement méne
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que le signal d'entrée. Cette méthode permet de daie économie importante au
niveau de la mémoire.

» Efficacité : Dans la plupart des cas le nombre d'opératicnsedsait par rapport a
un filtrage indépendant des deux sous-bandes. Hat, d& lifting calcule
simultanément les bandes basses et haute fréquendes sous-expressions sont
réduites du fait qu'elles soient réutilisées.

» Réversible: La réalisation du schéma lifting inverse estiate. Quels que soient
les opérateurs de prédiction et de mise a joursé@s) la transformation par
schéma lifting est inversible et on peut retroueesignal a; original a partir de
ses composantes,; . En effet, La phase de reconstruction constituéssi de
trois étapes : prédiction inverse (undo predictsena jour inverse (undo update)
et fusion (merge),(voir figure 3-9).

* Mise a jour inverse (undo updat¢ : si nous avonsd;,,[K] eta;[2K]on peut

récupérer les échantillons pairs par la soustnactas informations de mise a jour

: a;[2K] = a}’H[k] - U({dfﬂ[k]}kez) .................... (3.45)
» Prédiction inverse (undo predict): pour récupérer les échantillons impairs.
ai[2K + 1] = dPy 1 k] + p{ @j[2K Dkes) oovvveeennnnn (3.46)

* Fusion (merge): maintenant, nous avons les échantillons paiimpairs, nous
pouvons reconstruire le signal original en défiamd’ opérateur de fusion merge :
* aj = Merge ( a;[2K], a;[2K + 1]) S (4|
XIV. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les notmpseriantes sur la théorie des
ondelettes. Nous rappelons aussi les principaleleties utilisées dans l'indexation des
images. Nous avons opté dans cette thése pourshtittn de la transformée en d’ondelette
par le schéma lifting dont nous allons choisir delette CDF9/7 pour sa structure, son
support et sa simplicité dimplémentation dans exatomaine d'ou indexation des images

médicales.
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Chapitre 4 : Nouvel algorithme d’indexation d'imageédicales par contenu

[. Introduction

Chaque jour, des milliers d’images médicales sawtdyites par les nouveaux
dispositifs tels que scanner, mammographie, phapdges a des fins de diagnostic ; Ces
images sont stockées dans de grandes bases deslaueépant des milliers de Téra octets.
Pour gérer ces bases, plusieurs algorithmes d'ataex ont été proposés dans la littérature
(voir chapitre3). Le but est d’améliorer la préaisidu systeme. Lors de la création de la
signature d’'une image deux criteres doivent étspaeté :

* La signature doit représenter uniquement 'image.

» La taille de la signature doit étre inférieure dlecee l'image afin de limiter le
temps de réponse du systeme qui reste un critgperiant dans les systemes
d'indexation.

Nous présentons dans ce chapitre un nouvel algweithiindexation hybride basé sur
la transformée en ondelette et I'analyse en conmtesarincipale. Notre signature est
construite a partir des coefficients de la transfse en ondelette. Il est évident que
I'extraction des coefficients représentant chaguage nécessite un temps de calcul assez
long et une capacité de stockage importante. Pelar et afin de réduire la taille de cette
grande matrice d'information, nous appliquons lim®en composante principale (ACP) aux
coefficients d'ondelette pour I'extraction de bimhation pertinente composant la nouvelle
signature de l'image.

Ce chapitre est divisé en deux sections. La prems&ction est consacrée a la
présentation et I'évaluation des algorithmes récdptla littérature sur notre base de données
médicale. Dans la deuxieme section nous présemwoing algorithme de construction de la

signature a partir de la transformée en ondelette.

II. Indexation d'images a partir des énergies

La caractérisation de la texture par les énergige aitilisée par plusieurs chercheurs
pour construire la signature de I'image a partitade@ansformée en ondelettes. Cette approche
est la plus simple et la plus populaire. Elle awdiisée pour plusieurs bases d’images mais
n'a jamais été appliqué aux images médicales. kfpaeexprime le caractére régulier de la
texture. De maniére générale, une énergie élevembewrvée lorsque I'image est tres
réguliere. Une image aléatoire ou fortement brugeEsente une énergie faible. Les images
médicales sont fortement texturées, caractériséeslgs textures bruitées dans les régions
dite pathologiques, et trés réguliéres dans lemmégsaines. Pour cela nous proposons de
tester I'approche énergie sur nos bases d'imagekcaiés. La signature est simple et elle ne
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nécessite pas un temps de calcul long. Nousentons dans la figure-1, un diagramme
synoptique de I'approche basée sur les éne:

Image | Image requéte

Analyse en Ondelette

Coefficient d’ondelette

Calcul des €nergies des sous bandes

' 4

Signature j - - '
: { Distance euclidienne Signature

4 4

Figure 4-1: Diagramme synoptique de I'approche Ener.

Le principe de cette méthode consiste a appliqudransformée en ondelette
I'image originale &n d’extraire les coefficients d’'ondelettes. Erisuiénergie donnée par
formule (4.1) est calculé pour chaque «-bande. La signature est composée de I'ense

des énergies correspond au (3n+1l) sous bande(cst te eniveau de decomposition

onddette). L’énergie est donnée par la formule suige

Energie = XF ¥1(coef(i,)))% .vvvevivneiiiiiei i, (4.1)

Ou i: est le nombre de ligne
Et j: nombre de colonne
Nous avons utilisé I'analyse multi résolution, gpplique la transformée a plusie
niveaux. Nous obtenons une image d’approximatio(8Kt-1) images de détails. Au tot
nous aurons (1+ (3N+1)) sous bandes correspondappaioximation et aux dét:s.
Pour retrouver les images similaires, la distanaelidienne est calculée eni

I'image requéte et toutes les images de la basmdeée. La distance euclidienne est dot
par la formule (4.2). :

dist(X,Y) = X X —yil? o (42)

Ou Xi représente leecteur énergie de la requi
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Yi : représente le vecteur énergie de I'imdges la base.

La distance euclidienne calculée est stockée dansrdre croissant. Pendant la
phase de recherche, la distance minimale est amésidcomme la plus similaire ; et le

systéme retournera les dix premiéres images.

Dans le domaine de la transformée en ondelettehdex de I'ondelette analysante,
n'est pas évident car on ne peut pas prédire queltelette pour quelle base. Pour cela
plusieurs familles d’ondelettes ont été testées ffapproche basée sur les énergies. Les

résultats de précision sont donnés dans le tadidau

Famille d’ondelette Rétine Cervicale Mélanome
Haar 50,04 % 48,29 % 62,60%
Daubechies 4 50,30 % 40,23 % 33,24%
Daubechies 6 60,04 % 39,47 % 52,37%
Bior 1.1 42,10 % 58,50 % 49,63%
Daubechies 9/7 50,01 % 64,12 % 67,43%
Gall 5/3 48,40 % 32,15% 65,75 %

Tableau 4-1 :Influence de I'ondelette utilisée.

A partir des résultats présentés au tableau &fiptoche énergie a donné un résultat
satisfaisant. Nous voyons que le choix de I'ondelgiue un réle important sur la précision
du systeme, on remarque que I'ondelette Daubeéhest la mieux adaptée pour les images
rétiniennes. Tandis que I'ondelette Daubechies8t1a mieux adapté aux images du cerveau
et mélanome avec une précision de 64,12 % et 6%4kspectivement. Cependant la
précision reste insuffisante pour un systeme deerebe médicale. Pour cela une deuxieme
approche basée sur la modélisation par une ganssggméralisé a été testée sur notre base

d’'images afin d’améliorer la précision.

lll. Indexation d'images a partir de la gaussienne génalisée

Une deuxiéme approche consiste a voir les coeffisiele I'image transformée
comme des réalisations d’'une loi statistique danisncherchons a paramétrer la distribution.
En effet, d’aprés Wouwer [81], dans le cas deautest les coefficients de la transformée en

ondelettes, pour chaque sous-bande, sont distrgaiés une loi gaussienne géenéralisée.
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[11.1 Principe de la méthode

Le principe de cette méthode est d’appliquer lasiarmée en ondelette sur I'ima
originale afin d’extraire les coefficients d’'ondi&e Ensuite, on trace les histogrammes
coefficients d’'ondelette pour chaque sous bandeespondant a chaque niveau
décomposition. La figure 2-montre les histogrammes des coefficients en etie pour
chaque base médicale.
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n n
yriginale

a0

d) Approximation

Figure 4-2: Histogramme des coefficients de la transformée emelette de chaqu

sous bande. Image rétinienne.
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Image originale Détail horizontale niveau 3
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Figure 4-3: Histogramme des coefficients de la tsformée en ondelette de chaque

sous bande. Image cervicale.
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Détail horizontale niveau 3

c) Sous bande Détails Niveau 3.
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Figure 4-4 : Histogramme des coefficients de lamsformée en ondelette de chaque

sous bande : Image mélanome.
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On remarque que les histogrammes des sous balhorizontales, verticales
diagonales> suivent une loi de gauss généralisée donc onlegmodéliser par le parame
d’échelle ghha et parametre de frome beta de la gaussiennéragiége. Cependar
I'approximation est différente. Donc on ne peut [@asaractériser par une loi de gauss ca
va perdre beaucoup dinformation, on choisit alale prendre 20 coefficients
I'approximation, on se retrouve avec deux vecteurs caratitgies différents. La mesure

similarité est discutée dans le paragraphe su

[11.2 Loi gaussienne généralisé

La loi gaussienne généralisée est une loi centéddrive de la loi normale. Lai
normale centrée est définie par un seul paramet@ela ne suffit pas a représer
précisément la distribution. Ainsi la loi gaussiergenéralisée est paramétrée

— a : le pararétre d’échelle, qui correspond a I'é-type dans le cas d'une
gaussienne classique.

— B : Le paramtre de forme, qui est inversement proportionnel tawx de
décroissance du pic (il vaut 2 dans le cas d'unsganne

L’expression de sa densité est la suiva

PO, )= —Lr e () B 4.3)

Zar(B)

Ou 1(2) = fow et t#~1 dt, z>0est la fonction gamma. Des exemples de lois gausss

généralisées sont donnés dans la fig-5.
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Figure 4-5: Allure d’'une loi gaussienne généralise
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[11.2.1 Mesure de distance entre deux distributionggaussiennes généralisées
D’apres [82], la mesure de distance la mieux adagiéur comparer deux
distributions statistiques est la distance de KadksLeibler. La forme générale de la distance

de Kullback-Leibler est la suivante :

,0
KL(p@g,)”p(x,Gi)):log%dx e (8.4)

Finalement, pour obtenir la distance entre I'imagguéte et 'image de candidate,
nous effectuons la somme des distance de kullk&ibks pour les sous bande de détails et la

distance euclidienne pour les sous bande d’appatiom

IV. Comparaison entre les différentes approches
Dans la figure 4-6, une courbe de précision et dppel qui présente une
comparaison entre les deux méthodes présentéasiprément.

=
o
T

—E—APFROCHE ENERGIE
—£— APPROCHE GAUSSIENNE

=
2]
T

Precision
=
-1
T

=
(=
T

=
LA
T

|
0.2 03 0.4 0.3 0.6 0.7 0.8 0.9 1

03 | | |

Eappel

Figure 4-6 : comparaison entre les deux approches

On remarque que la précision des approches pagiéaarst meilleur que celles des
gaussienne généralisée et cela est di a la penferdiation causé lors de I'échantillonnage

de I'approximation.
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Le temps de calcul moyen pour rechercher les imbsgeplus proches d’'une image
requéte dans chacune des bases est donnée dabke#it4-2. Les calculs ont été effectués

par un processeur pentium® dual core 32-bits cadar&50 GHz.

Temps de calcul Approche Approche
(seconde) gaussienne énergie
Transformée 0.23 0.23

en ondelette
Distance avec
chaque image dans 520 0.20
la base. ’ '

Total 5.43 0.43

Tableau 4-2 : Temps de calcul moyen.

Nous voyons que le calcul de la signature basédesihistogrammes est plus rapide
que celui de la signature basée sur des gaussigiémeésalisées. Pour nos bases d’'images

médicales, I'approche énergie est la plus adaptéppint de vue des temps de calcul.

Discussion

Nous avons évalué la précision du systeme de regohgrar contenu en utilisant
deux approches différentes: Les approches énergiedes gaussiennes généralisées
approches. Les résultats obtenus montrent que rbapp basée sur I'énergie sont tres
intéressante, de plus elle est simple comparéeapproches des gaussiennes généralisées.
Cependant l'approche énergie reste insuffisanteyr pgla nous nous intéressons a la
proposition d’'une nouvelle signature a partir dedmsformée en ondelette.

V. Algorithme proposé
Dans cette section nous proposons une nouvelleatsign basée sur le contenu

construite directement a partir de la transforméeredelette. La Transformée en ondelette est
utilisée pour décomposer les images, ensuite @eadn composante principale est appliquée
pour réduire le nombre de composantes a retenite @erniére va contribuer a la création de
la signature de I'image. Une fois la requéte larleégysteme va faire la méme opération pour
'image requéte ensuite la distance euclidiennecakiulée entre les deux signatures pour
extraire les images pertinentes de la base. Naseptons dans la figure 4-7, un diagramme

synoptique de I'approche proposée.
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Figure 4-7 : Design de I'approche proposée. %

V.1 Prétraitement

Avant I'application de notre algorithme un préteaient est nécessaire. Dans cette
étape, nous allons redimensionner I'image a l#éetatbindard de 256 x 256. Ensuite, nous la
convertissons en niveaux gris. Cette étape estirtrpsrtante car elle va nous permettre de

normaliser les entrées et permettre la décompositioondelettes de I'image qui s’applique
uniquement aux images carréees.

V.2 Principe de I'algorithme

L’algorithme débute par la décomposition de I'imageondelette. Nous appliquons
la transformée en ondelettes sur I'image déjaéwailNous obtenons ainsi des coefficients
d’'ondelette correspondant a chaque sous bande.c@fficients capturent I'information

essentielle pour représenter une image. Nous netusuvons avec un vecteur de grande
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dimension de taille (t = 1536). Nous appliguonsuéssl’analyse en composante principale
afin de réduire la dimension de ces derniers eséectionner les composantes principales
(CP) les pertinentes qui vont construire notre atigre. Nous avons appliqué le critere de

Keiser, 18 composantes sont retenues. Le prin@p&lgorithme est donné par:

Algorithme

Début

Etape 1 :Charger Image originale.

Etape 2: Redimensionner I'image 256x256.

Etape 3: Convertir 'image en niveau de gris.

Etape 4: Calculer la transformée en ondelette.

Etape 5: Calculer le vecteur colonne a partir des coedits d’ondelettes.
Etape 6: Calculer la matrice de covariance en utilisaess/ecteurs.

Etape 7 : Calculer les vecteurs diagonaux de la matricecdeariance.
Etape 8: Calculer les vecteurs propres et les valeursppes a partir de la matrice d¢
covariance.

174

Etape 9 Calculer le vecteur colonne correspondant au grarecteur propre (en divisar
chaque élément sur le plus petit vecteur propre).

~—+

Etape 10Multiplication des vecteurs propres normalisésipohaque coefficient d’'ondelettq.
Etape 11 retenir uniqguement les valeurs propres supérisurda moyenne.
Etape 12: projection des principales composantes.

Etape 13: Vecteur caractéristique de I'image.

Etape 14: Calculer la distance Euclidienne entre I'imageju€te et toutes les images de
base.

)

Etape 15: Afficher les images similaires.

Fin

VI. Mesure de similarité

Pour rechercher les images similaires, la distagweidienne est calculée pour
chaque image requéte et toutes les images de & Basmesurant la similarité entre les
principales composantes de I'image. La distanceé&fsti par :
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. 2
dist(c; ) = \/Z?=1|Xci -Y, |, (4.6)

Ou, X représente IaéTecomposante de I'image requéte,

Et Y , représente 1&T°composante de I'image de la base.

Dist(c,) , définit la distance entre chaque composant d@sa et composant de I'image
requéte.la distance est la somme des distancesdragque composant; elle est donnée par la

formule suivante :

dist(IMyequette: IMpase ) = LJ=q diSt(Ci ) wovvvrovininiiiiein, 4.7

La distance calculée est stockée dans un ordresamti. Lors de la phase de
recherche, la distance minimale est considérée @namplus similaire, et les images

correspondantes seront affichées.

VII. Reésultats
Nous avons appliqué notre algorithme sur les ttmses d’images meédicales

respectivement : mélanome, messidor et cervical.résultats sont présentés sous forme de

courbes précision-rappel, pour chaque base de denRar défaut, les calculs sont effectués

avec les parameétres suivants :

* Niveau de décomposition N = 3 (Nous avons choisiVeau trois pour réduire
le codt de calcul).
* Ondelette Daubechies 9/7,

» Décomposition pyramidale (banc de filtre).
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Figure 4-8: Courbes précision-rappel pour les trdimses d’images.

Les résultats des courbes précision/rappel deofdlgne proposé montrent que la
précision n’est pas la méme pour toutes les bdsragks. La précision est de 80 % pour les
images cervicales 70 % et pour les images mélarein®% pour les images rétiniennes.
Cette différence de résultat est due au choixahelélette utilisée dans I'analyse de l'image.
L'un des problemes de l'ondelette est que c’eseas®mplexe de trouver une ondelette
adaptée pour chaque base dimage. Afin d’améli@eprécision du systeme, nous avons
étudié l'influence de I'ondelette utilisée pourriayse de I'image que nous allons développer

dans la section suivante.

VIII. Influence de 'ondelette utilisé dans la décomposiin des images
Les ondelettes classiques qui ont été testées dammiées ci-dessous, avec leur

support (support du filtre passe-bas/support diefasse-haut) :

= L’ondelette orthogonale de Haar (support=2/2).

= L’ondelette biorthogonale Le Gall 5/3 [83], utilessélans la premiére
partie du standard JPEG-2000 (support=5/3).

» L’ondelette biorthogonale Daubechies 9/7, elle autksée dans ce
standard (support=9/7).
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= |’ondelette orthogonale Daubechies 4 [84] (supp®/rty
= L’ondelette orthogonale Daubechies 6 [84] (supp6r6).

Les résultats sont présentés dans la figures 4rdep courbes de précisions /rappels

pour chaque base d’'image.

09 —&— b 9/7
—=—dh4
03[ Haar
—o— Galls3
0.7+
db&
Eosf
L7
3
205
0
04
03
021
0.1 1 1 1 | | | 1 1
02 0.3 04 05 0.6 0.7 0.8 09 1

ERappel

a) Courbe précision /rappel image de la Rétine.
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b) Courbe précision / rappel image Cervical.
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—+—dh 9/7

0.7 a db6

Galls/3

—+—dhd

067 Haar

05F

04F

03F

02t \/’A\-&

01 1 | 1 1 | 1 1 |
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c) Courbe précision /rappel : image Mélanome.

Figure 4-9: Influence de I'ondelette utilisée pour décompodes images.
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Les résultats des courbes précision/rappel deofidlgne proposé montrent que
I'ondelette utilisée pour I'analyse de I'image joue rdle trés important sur la précision du
systeme. En effet, c’est difficile de trouver umalelette adaptée pour tout type de base. On
remargue que pour les trois bases d'images, |'etidebi orthogonale CDF 9/7 a donné la
courbe de précision la plus élevée. Et cela esawdd bonnes propriétés de I'ondelette bi
orthogonale (elle est d'ailleurs utilisé@ns le standard de compression JPEG 2000).

IX. Influence du nombre de niveaux de décomposition poliindexation d'image

Dans un deuxieme temps nous nous sommes intérassésdier l'influence du
niveau de décomposition sur les trois base d’'imagiéss résultats obtenus sont donnés dans
la figure 4-10.
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a) Base d'image Cervicale.
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c ) Base d'image Rétinienne.

Figure 4-10 : Courbe précision/rappel:Influence daombre de niveaux de décomposition.
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Les résultats présentés dans la figure 4-10, munguee le niveau de décomposition
joue également un réle important sur la précisietednéthode. On remarque que le niveau 3
est un niveau optimal et c’est celui qui nous angola meilleure précision pour les trois bases
d'image. On constate que plus on augmente le njy#as la précision diminue, cela est di a

la perte d’'information.

Discussion

Dans cette these, nous nous sommes intéresseséatadas d’'indexation d'images
par la textures et plus exactement aux méthodesebasir la transformée en ondelettes 2D
pour ses bonnes propriétés. En effet, la transferam ondelettes 2D associe de bonnes
localisations spatiales et fréquentielles. Et conmoes travaillons sur des images médicales
la localisation spatiale et fréquentielle sont ti@portantes. Notre principale contribution,
repose sur la création de la nouvelle signature poudlindexation des différentes images
médicales de différentes modalités en niveau deegrihybridant la transformée en ondelette
et I'analyse en composante principale. Ce qui npasmet, de capturer l'information
essentielle pour représenter 'image en utilisantrdnsformée en ondelette et de réduire les
dimensions de la signature en utilisant 'analyse@mposante principale. Notre méthode est
trées intéressante car elle produit des signatuegetites tailles ; nous pouvons donc
considérer qu’elle est meilleure du point de vue téenps de calcul et précisons.

L’efficacité de la méthode proposée est mesurédapprécision moyenne pour une
fenétre de dix images. Elle atteint en effet 640Sur la base rétinienne, 73,03 % pour celle
des Mélanomes, et 80,20% pour la base cervicalact@ement, cela veut dire que six ou
sept images parmi les dix 10 sélectionnées payd@&mme sont appropriées pour la requéte.
D’aprés les courbes de précision-rappel et lesuvsilde précision moyenne, nous voyons que
les parameétres les plus importants sont la baseldlettes ainsi que le nombre de niveaux de
décomposition. Le schéma de décomposition, quéut a’a pas d’'impact significatif sur la
précision du systeme. Par conséquent, nous n'apassexploré cette piste plus en détalil.
Cependant plusieurs améliorations du systéeme peldtem proposées afin d’améliorer la
précision du systeme. Nous proposons d'utilisesttacture lifting que nous allons détailler

dans la section suivante.
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X. Amélioration des performances du system proposé
Les résultats présentés dans la section précédenttre que le choix de l'ondelette
joue un role tres important sur la précision duéy®. Pour cela nous proposant d’utiliser le

schéma de lissage afin d’étudier l'influence dadlelette analysante.

X.1 Indexation des images meédicales basée saschéma de lissage
Dans le but d'améliorer les performances de notigoridhme, nous avons
implémenté notre algorithme en utilisons le sché&wmdissage. Ensuite nous avons effectué
une comparaison entre les différentes approchedédemposition utilisées respectivement
banc de filtre et la structure lifting. Les ond#&dstclassiqueont été testées. Les résultats sont
donnés dans la figure 4-11, qui présentent legahages en battons :

m banc de filtre

0,8 - Lifting

0,6 1
0,4

il

0,2
Haar Daubechies 2 Daubechies 4 Bior 1.1 Gall 5/3 CDF 9/7

Precision

Ondelettes

a) Base d'images cervicale.
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@ 06
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o
o
0,4 -
0,2 -
O A
Haar Daubechies .Daubechies 4 Bior 1.1 Gall 5/3 CDF 9/7
Ondelettes
a) Base d'images rétinienne.
1 -
u Filter bank
0,8 1 = Lifting
§ 007
k%)
(8]
o
o 0'4 i
0,2
0 .

Haar Daubechies . Daubechies 4 Bior 1.1 Gall 5/3 CDF 9/7

Ondelettes

b) Base d'images mélanome.

Figure 4-11 :Diagramme en battor : Comparaison entre structure lifting et banc (
filtre pour les trois bases d’image médicales (ach

Les résultats de la figure-11. Montrent la supériorité du schéma de lissage
apport au banc de filtre pour les trois bed'images médicales. La précision pour toutes
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odelettes utilisées augmente considérablement #isaot la structure du lifting. Nous
remarguons une importante hausse de la précisionl@ biorthogoable CDF 9/7 en utilisant
le structure lifting pour les trois bases d'imaga effet, si nous prenons le cas de la base
images cervicales, nous remarquons que la précaigmente de 80 % (en utilisant le banc
de filtre) a 89 % (en utilisant la structureitiff). Nous constatons aussi une élévation de la
précision de 73 % a 78 % pour les images mélananhds 65 % a 70 % pour les images
rétinienne. Notre algorithme nous donne de tréssbiésultats dans la majorité des images
médicales testées en utilisant la bi orthogonal& G0 basée sur le schéma de lissage. Nous
présentons dans le tableau 4-3, le temps de aaloyén pour rechercher les images les plus
proches d’une image requéte pour notre approctmopée en utilisant respectivement le banc
de filtre et la structure lifting. Les calculs a#té effectués par un processeur pentium® dual
core 32-bit cadence a 2.50 GHz.

Approche .
T(esrggsnctljee )calcul proposée banc Approﬂ}ﬁnpgroposee
de filtre
Transformée en 0.23 015
ondelette
ACP 0.30 0.30
Total 0.53 0.45

Tableau 4-3 : Temps de calculs.

Nous remarquons que le temps de calcul est pluderggour la structure lifting que
pour le banc de filtre. En effet, pour appliquetremsformée en ondelette le temps s’améliore
considérablement. Ce qui signifie que notre algoré est tres rapide, le temps de recherche

ne dépasse pas les 45 secondes pour toutes lestiasges médicales.

X.2. Indexation des images médicales basée sur I®ukcentage de variance
cumulé
Dans cette section, nous proposons une amélioratisn performances de notre
algorithme proposé afin d’augmenter la précisiorsykteme. Le critére de Keiser a tendance
a surestimer le nombre de composantes pertindfes.cela, nous testons un autre critére de
sélection du nombre de composante principale, gtila variance cumulée obtenue en
divisant la somme des variances par la varianedetotes résultats obtenus sont donnés dans

la figure 4-12.
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c) Pourcentage de variance cumulé pour la base démadanome.

Figure 4-12 : Pourcentage de variance cumulé poesltrois bases d’images médicales.

A partir des résultats expérimentaux présentés ldafigure 4-12, il est évident que
la premiére composante principale est capable @eirdplus de 80% de la variance. Pour
cela nous optons pour l'utilisation de la premiemmposante uniquement, parce que les
autres composantes n’ajoutent pas dinformatiompifstatives. La signature est donc
construite a partir de la premiére composante. Nmésentons dans la figure 4-13, une
courbe de précision/rappel pour le critere de Keitde critere de Pourcentage de variance

cumulé pour les trois bases d’'images.
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c) Courbe précision / rapf : Image de la Rétine.

Figure 4-13 : Gmparaison entre critere dKeiser et variance cumul

Nous remarquons qu’en utilisant le critere de venéacumulé, la précision e
nettement supérieure que celle qui utilise le ide Keiser. Elle atteint les 95 % pour
images meélanome, 85% pour les images cervicald€ % pour image de la rétine ce qui
significativement meilleur. On conclut que le artéle variance cumulé est le mieux adi

pour notre approche et nos bases d’'im:

XI. Comparaison entre plusieurs approches de la littértarre

Dans cette sectionNous effectuons une comparaison entre notre algoritlet
I'approche basée surdaussienne généralisée [ et I'approchdasée su I'énergie [34] pour
nos trois bases d'imagesdicales Pour chaquepproche, nous avons calc la précision

moyenne et legésultats obtenus scdonnés dans la figure 4-14.
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Figure 4-14 : Comparaison avec la littérature.

D’aprés les courbes de précision rappel. Il estlénti que notre algorithme est le
meilleur et le plus rapide. En effet, la précisatteint les 95% ce qui est significativement

supérieur a d’'autre approches existants dangéeaslitire.

XIl. Conclusion

Dans cette these, nous avons présenté un nouweltialge d’indexation d’images
médicales par contenu rapide et efficace. L'algoré proposé utilise une simple description
pour représenter chaque image basé sur la casdicféei de texture basée sur la transformée
en ondelette biorthogonale basée sur la structigrdissage, ce qui nous permet de concentré
les informations pertinentes d’'une part, et I'asalgn composantes principales ACP) pour
réduire et sélectionner les caractéristiquesmamtes d'un grand vecteur d’autre part.

Afin d'améliorer la précision de notre algorithrpiysieurs famille de transformée en
ondelettes ont été testée en utilisant différecii@mas tel que le banc de filtre et la structure
lissage. Les résultats montrent clairement la&sapté de la Biorthogocale CDF 9/7 basé
sur le schéma de lissage.

Les résultats obtenus sont tres encouragent. lasmm® atteint les 95%. Ce qui est
nettement supérieure a d’autres approches de I[&R.CBlbmpte tenu de ces bonnes
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performances, on peut dire que notre algorithmet pee utilisé dans un systeme d'aide au
diagnostic.
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Conclusion générale
L'image médicale comporte des informations impadarpour I'aide au diagnostic
médical. La valeur de l'information dépend de l&ilie¢ d’accés a cette derniere. Pour
accéder rapidement a ces images. Nous avons b&stgorithme d’indexation efficace en

terme de précision et de rapidité.

Dans cette thése, nous avons présenté un nouwwithige d’indexation globale
d'images médicales par contenu basé sur l'utibsatie la transformée en ondelette d’'une
part et I'analyse en composante principale d’apée. L'algorithme est tres simple dans son
implémentation, rapide dans son exécution et efficdans son utilisation. Notre principale
contribution réside dans la création de la sigmatde I'image a partir des coefficients
d’ondelette en sectionnant par une analyse en ceamp® principales les coefficients les plus
représentatifs et plus pertinent en éliminant lefrimations redondantes. Ainsi notre
signature est petite et unique pour chaque imamyér. Montrer leur généricite, les algorithmes

de recherche d'images sont également évaluésasibises de données médicales.

L'amélioration des performances de notre algoritlhnééé obtenue apres avoir teste.
Plusieurs parametres d’ondelette. Le premier pan@nauquel nous nous sommes intéressés
concerne le niveau de décomposition des ondelettegprés plusieurs essais, nous avons
constaté que le troisieme niveau est le niveaumgbtou nous avons obtenu comme résultat
une précision moyenne de 73,33 % pour les trosedamages. Ensuite, Nous avons
également étudié l'influence de l'ondelette udidéns I'analyse de l'image. Le choix du type
d'ondelette est trés important; nous avons consfa¢él'ondelette biorthogonale CDF 9/7

basée sur le schéma de lissage montre une np#e®@ité en terme de résultats obtenus.

La précision a augmenté et cela est di aux opégatle prédiction et de mis a jours
en diminuant temps de calcul. On conclut que leésehde lissage est bien adapté a nos
images médicales. Nous avons ensuite étudié lenfte du choix du nombre de composantes
principales, pour cela nous avons effectué unepaoaimson entre deux critéres heuristiques.
Les résultats obtenus montrent que le pourcentagauiances est la méthode la plus adaptée
dans notre cas. La précision et nettement amélipa¢eapport au critere de Keiser. Notre
algorithme a été comparé a d’autres travaux exs@ la littérature et montre clairement la
supériorité de notre algorithme. Notre algorithns générique, il s’applique a plusieurs
modalités d’'images médicales en produisant desgiges unique en exploitant les avantages

du lifting et de petite taille ce qui influence $etemps de réponse du systeme.
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Compte tenu de ces bonnes performances, on peutjdé notre algorithme peut
étre utilisé dans un systeme d'aide au diagnoSipendant notre algorithme s’applique
uniquement aux images en niveau de gris. Et itamgient aucune information sur les Iésions

présentes dans I'image. En termes de perspectiveavasage :

« D’étendre notre algorithme aux images médicalesecos (extraction directe
de paramétres caractéristiques relatifs aux imagekurs et sans passer par
la conversion des images couleur en images en wigdeagris). En utilisant
d’autres espaces telles que HSV, YCbCr.

» Utiliser d’autres familles d’ondelettes, les quinges ou les ridglets basées sur
le schéma de lissage ;

* Intégrer une signature locale qui caractérise lmbre ou le type de lésion
présente.

» Intégrer notre algorithme dans un systeme de rebbat'images par contenu.

» Et enfin étendre notre algorithme pour I'indexateina recherche de

séquences vidéo.
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Annexe A : Interface du systéme proposé

Systame dindexafion par contanu

— Pangl

— Algorithme ———————————
Image requette
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Recherche
Ajouter a la base

Histogramme des coefficients

tl
!

pourcentage de varicance

Figure A-1 : Exemple de résultat decherche image rétinienne
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Annexe B : Les espaces de couleur

» Définition de I'espace de couleurs

Un espace colorimétrique ou espace de couleurgiasges nombres aux couleurs
visibles. Compte tenu des limites de la vision hun@a ces nombres se présentent

généralement sous la forme de triplets.

* L’espace RGB

L’espace RGB (Red , Green, Blue, pour Rouge VeztiBén francais RVB), mis au
point en 1931 par la Commission Internationale 'Heldirage (CIE) consiste a représenter
I'espace des couleurs a partir de trois rayonnemaonhochromatiques de couleurs (rouge,
vert et bleu) Cet espace de couleurs correspond a la facon dmntcouleurs sont
généralement codées informatiquement, ou plus exesit a la maniere dont les tubes
cathodiques des écrans d'ordinateurs représementoluleursLe RGB est un espace de
couleur additif -c.-a-d., ses trois couleurs primsi(rouge, vert, et bleu) se combinent d'une
maniere additive pour produire toutes les couleléisiréesChaque couleur est représentée
par un groupe de trois valeurs : une pour le rouge, pour le vert et une pour le bleu.
Chacune de ces valeurs varie dans l'intervalle2l®5}: Si ces trois valeurs sont égales a 0, la
couleur correspondante est le noir, et le blarlessirois valeurs sont égales a 255. Lorsque
toutes les composantes ont une valeur égale, aanbhine nuance de gris neutre. Si vous
vous représentez ce modéle comme des projecteast,ifacile de comprendre que des
couleurs faibles (valeurs basses) signifie coulglus sombres, et couleurs fortes (valeurs
élevées) signifie couleurs plus brillanteRGB peut représenter plus de 16 millions de
couleurs (Ce qu’on appelle souvent couleurs vréiese colors)). Ceci concerne les images
dont la profondeur est de 24 bits par pixel (8pisir chaque composante : 256 intensités).
Toutefois, cette valeur n'est que théorique car @dipend fortement du matériel d'affichage

utilise.

» Les espaces luminance-chrominance

Cette famille des espaces couleurs dissocie I'm&tion chromatique des couleurs
de leur intensité lumineuse. En effet ce type diesp décrits un stimulus couleur selon une
composante de luminance, et deux autres composaliiaées a la quantification de I'aspect

chromatique du stimulusLes composantes de ces espaces sont calculéestia desr
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composantes trichromatiques RGB. On distingue miffis types d’espaces luminance-
chrominance (YIQ, YCbCr ,YDbDr, YPbPr ,010203...).aptés une étude énergétique de
chaque espace de couleurs, on peut résumer lesedifés observations dans les points

suivants :

Degré élevé de corrélation entre les trois plankedpace RGB. Dans les espaces de
types luminance/chrominance, I'énergie est conéerdans la premiere composante (Y). C-a-
d, elle contient les informations principales denéige. Par exemple, dans I'espace YUV,
I'énergie moyenne dans la composante Y est de 93.5dais dans les autres composantes
(U, V) elles sont respectivement 1.65%, 4.82%. Lajomte des informations de I'image

couleur est dans la premiére composante (Luminance)

e L’espace YcbhCr

L’espace YCbCr défini par le IRCC (InternationaldaConsultative Committee),
est souvent utilisé dans la compression des imdggEtsespace se compose de Y qui est la
composante de luminance (appelée aussi Luma), @ilesCb et Cr qui sont les composantes
de chrominance (bleue et rougk)espace de couleur choisi reste celui le plussitpge en
codage avec pertes, a savoir Y : Cr : Ch. Ce cti@igpace de représentation pour le codage
des images couleur est motivé par la décorrélatienl'information contenue dans les
composantes Y :Cr :Cb résultantes, par la répatituiniforme de I'entropie sur les
composantes couleurs , par la simplicité de lasframation, et enfin par la simplicité
d’utilisation de cet espace de représentation(foamation linéaire, espace a valeurs
entieres).ll est largement appliqué dans la vidda eompression d'images telles que MPEG
et JPEG.
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