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Abstract— La segmentation des vaisseaux sanguins dans l'image
du fond d'eil est une étape primordiale pour la détection de
plusieurs pathologies oculaires. Une méthode de segmentation a
été proposée dans [12]. Le traitement de la méthode est composé
de trois étapes dépendantes: Fournir deux images binaires pour
extraire les vaisseaux larges, calculer les caractéristiques des
pixels afin d'extraire les vaisseaux fins, puis combiner les
vaisseaux larges et fins. Cette méthode aboutit & une performance
importante en matiére de taux de détection. Cependant, Le temps
d'exécution de la segmentation est entre 3 a 12 secondes lors de
I’exécution sur des images rétiniennes ayant des résolutions
comprises entre 768 * 584 et 999 * 960. En outre, les
rétinographes actuellement utilisées fournissent des images avec
des résolutions nettement supérieures, ce qui engendrent une
augmentation similaire dans les temps d’exécution de la méthode
de segmentation. Ce critére présente un facteur limitant pour la
mise en pratique de la technique de segmentation dans les
systéemes automatiques de traitement des images rétiniennes.

Dans cet article, nous proposons une stratégie de parallélisme de
I'approche de segmentation pour l'implémentation sur des
architectures paralleles 2 mémoires partagées. Premierement, les
deux images binaires sont générées en paralléle. Par la suite, les
traitements liés a I’extraction des caractéristiques des pixels sont
réparties sur des ensembles en fonction de leurs complexités.
Ensuite, chaque ensemble est ordonnancé vers une unité de
calcul. . Par la suite, les images de vaisseaux larges et de
vaisseaux fins sont subdivisées en sous-images dans 1'objectif de
les combiner en paralléle. La stratégie paralléle est mise en ceuvre
a l'aide d'OpenCV, puis évaluée sur des ensembles de données
publiques STARE. Des analyses expérimentales du temps
d'exécution et de l'efficacité sont présentées et discutées.

Mots Clefs; Image rétinienne, vaisseaux sanguins, parallélisme,
machine paralléle a mémoire partagée, OpenCV.

L INTRODUCTION

Les images rétiniennes sont largement utilisées dans le
diagnostic de plusieurs pathologies oculaires, telles que la
rétinopathie  diabétique [1,2], le glaucome [5], 1la
Dégénérescence Maculaire Liée a I’Age (DMLA) [3,4], etc.
D'une part, certains stades de pathologies conduisent a la
formation de nouveaux vaisseaux tels que la DMLA humide de
la macula et la néovascularisation du disque optique dans le cas
de la rétinopathie diabétique. Par conséquent, la segmentation
des vaisseaux sanguins dans un composant anatomique
spécifique conduit a détecter directement la pathologie. D’autre

part, certaines 1ésions présentent des caractéristiques similaires
en termes de brillance, de couleur et de forme que les vaisseaux
sanguins. Ainsi, la segmentation de I’arbre vasculaire conduit a
I’identification des 1ésions et ainsi la détection des pathologies.
D'autres travaux procedent a localiser les structures
anatomiques rétiniennes en se référant a 1’arbre vasculaire. Le
travail décrit dans [15] conduit a détecter le disque optique en
se basant sur la convergence des principaux vaisseaux a
l'intérieur, tel que montré sur la fig.1. L'approche proposée
dans [16] décrit une méthode de détection de la macula en se
basant sur la forme elliptique formée par I’arbre vasculaire et
I'emplacement du disque optique.

Plusieurs travaux visaient I'extraction des vaisseaux
sanguins a partir des images rétiniennes, qui peuvent étre
classées selon une approche non supervisée [7, 10, 13, 14] et
supervisée [5, 6, 8, 9, 11]. En se basant sur les évaluations
expérimentales, Nous avons déduit que les approches
supervisées sont plus performantes en termes de qualité de
segmentation que les approches non supervisées. Cependant, ils
sont caractérisés par des temps d'exécution €levés. Dans ce
contexte, on distingue une approche de segmentation proposée
dans [12] dont le traitement combine entre 1’utilisation des
opérateurs morphologiques et le recours au classificateur. Les
vaisseaux sont segmentés en deux étapes pour les vaisseaux
épais et minces, respectivement. Premierement, les principaux
vaisseaux sont extraits en générant deux images binaires. La
deuxieme étape consiste a extraire 8§ proprié€tés et a classer les
vaisseaux minces en utilisant le modele gaussien. Cette
méthode permet une segmentation des vaisseaux sanguins avec
une précision élevée. De plus, elle permet de réduire la
complexité du temps de 90 % par rapport aux méthodes dont la
segmentation est effectuée par 1’intermédiaire de classificateur.
Cependant, les temps d'exécution ravient entre 3 et 12 secondes
pour trois bases de données publiques.

En fait, la résolution des images rétiniennes augmente
d’une fagon permanente, ce qui dépasse largement les
résolutions d'image de base de données publiques, ce qui
engendre d’une augmentation similaire en matiere du temps
d’exécution. Par ailleurs, le contexte médical impose des
contraintes de temps d'exécution lors de l'utilisation de la
détection automatique des pathologies, ce qui implique des
contraintes similaire pour I’extraction de 1’arbre vasculaire.



(a) (b)

Figure 1. (a) image du fond d’oeil ; (b) segmentation des vaisseaux de I'image
du fond d’ceil

Dans cet article, nous proposons une stratégie de
parallélisme de 1'approche de segmentation proposée dans [12]
sur des architectures paralleles 8 mémoires partagées. De ce
fait, le reste de l'article est organisé comme suit. Dans la
section II, nous décrivons l'approche de segmentation des
vaisseaux sanguins. Dans la section III, nous proposons notre
stratégie de parallélisme. Les résultats expérimentaux sont
présentés dans la section IV, suivie par une conclusion dans la
section V.

II. METHODE DE VAISSEAUX

RETINIENS [12]

SEGMENTATION  DES

Les premieres étapes consistent a extraire la composante verte
de I'image, appliquer un masque pour extraire la rétine et régler
le contraste afin d'améliorer les vaisseaux, dont le résultat est
sauvegardé dans I’'image le. Ensuite, le filtre médian est
appliqué avec une fenétre de taille [20x20], dont le résultat est
enregistré dans I’'image H.
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Figure 2.traitement de la méthode de segmentation des vaisseaux
rétiniens [12]

L’étape suivante consiste a inverser 1'image le. Par la suite, la
reconstruction Top Hat est appliquée avec 12 structures
linéaires ayant des longueurs de 15 pixels avec des angles
différents de 15°. Ainsi, tous les pixels ayant des intensités
élevées sont sélectionnés pour fournir 1'image T. un seuillage
est appliqué sur les deux images H et T dont I’intersection des
images résultats aboutit a une image V contenant les
vaisseaux principaux.

Les pixels restants dans chaque image H et T, qui ne sont pas
sélectionnés dans V, sont enregistrés respectivement dans
deux images binaires H1 et T1, puis combinés dans 1’image
C. Les pixels de C sont classés en tant que vaisseau ou non-
vaisseau en utilisant le classificateur du modele gaussien.
Tout d'abord, une sous image Ws est extraite pour chaque
pixel (x, y) de C, telle que (x,y) est le centre de Ws.

Ensuite, quatre propriétés sont extraites de chaque Ws qui
correspondent respectivement a la moyenne, a I’écart type, a
I’intensité maximale et a I’intensité minimale des pixels de
Ws. La cinquieéme propriété est similaire au nombre de pixels
de faible contraste. Les 6°™ et 7°™ propriétés sont extraites de
lI'image T résultat du traitement du Top-Hat. La 8™ propriété
est similaire a l'intensité de pixel Ie (X, y). Les pixels classés
correspondent aux vaisseaux fins, qui sont enregistrés dans
I’image V’. Par la suite, les pixels V et V ’sont combinés pour
fournir les vaisseaux sanguins segmentés finaux dans 1’image
Vf. Les vaisseaux retenus sont ceux dont la surface est
supérieure a un parametre « a », ou différentes valeurs sont
proposées pour chaque base de données. L'ensemble des
traitements est modélisé dans la fig. 2.

III. STRATEGIE DE PARALLELISME DE LA SEGMENTATION
DES VAISSEAUX RETINIENS

Notre stratégie de parallélisme consiste a implémenter sur
l'architecture multi-CPUs des différents traitements de la
démarche. Le filtre passe-bas médian conduit a un traitement
séparé pour chaque pixel p, qui consiste a extraire une sous-
fenétre SW, dont p est le pixel du centre de SW, et a multiplier
la sous-fenétre par la matrice existante M, ou SW et M ont la
méme Taille. De méme, la reconstruction Top Hat consiste a
extraire une sous-fenétre puis a la multiplier par 12 structures
morphologiques distinctes. Par la suite, le traitement GMM
conduit a combiner les 8 caractéristiques afin de classer le pixel
correspondant. Ces traitements sont caractérisés par des
complexités de calcul élevées. Le filtre passe-bas et les 12
reconstructions Top Hat sont exécutés pour chaque pixel de
Iimage d'entrée Ie. Par conséquent, chaque traitement
correspondant d'un pixel est affecté a un méme thread, dans
I’objectif d'accéder a l'image d'entrée une fois par pixel.
Chaque parametre de sortie de thread est affecté respectivement
aux reconstructions Top Hat et aux matrices médianes, comme
décrit a la figure 3. La stratégie de parallélisme suit le méme
principe pour le calcul des propriétés.



IV. RESULTATS EXPERIMENTAUX

La méthode de segmentation des vaisseaux rétiniens est
évaluée en utilisant une machine ayant un processeur Quad-
core i7-4790 cadencé a 3,6 GHz et équipé de 8 Go de RAM.
Le traitement a été impléménté en utilisant la bibliotheque
Open Computer Vision (OpenCV) [2] [3]. L'amélioration du
contraste a été effectuée en utilisant 1'algorithme CLAHE afin
d'assurer une luminosité équilibrée dans toute la rétine.
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Figure 3. fragmentation des images et ordonnancement aux CPUs
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L'approche de segmentation consiste a effectuer Ies
reconstructions Top Hat en 12 angles en utilisant une ligne de
15 pixels. Ainsi, une structure linéaire est créée
(STR_Line_angle0 = numpy.ones ((15, 1), numpy.uint8)). Par
conséquent, les 11 autres structures linéaires sont fournies par
la rotation de la premiere. Le traitement de rotation nécessite
d'identifier le centre de structure P, 1'angle de rotation "ang" et
une fonction de rotation ROT. L'approche de segmentation
nécessite la sélection de l'intensité maximale de chaque pixel
parmi toutes les matrices tophat. Ainsi, un traitement de
maximisation pyramidal est effectué en utilisant la fonction
max entre les deux images (max (tophat_0, tophat_15, result);).
Pour classifier les pixels en utilisant GMM, un objet EM est
créé et le numéro de cluster est affecté. Par conséquent,
I’apprentissage est effectué a l'aide des images rétiniennes et
des images segmentées des vaisseaux sanguins appartenant a la
base de données DRIVE.

<

Notre expérimentation consiste a évaluer le temps
d'exécution parallele par rapport au temps séquentiel. Pour cela,
nous sélectionnons au hasard 8 images de la base de données
STARE. L’objectif consiste a évaluer la réduction du temps
d’exécution due a I’exécution sur I’architecture mutli-CPU. La
figure 5 illustre le temps d'exécution séquentiel et parallele sur
2, 3 et 4 cceurs CPU. Par conséquent, nous déduisons des
valeurs d'accélération égales a 1.75, 2.55 et 3.19
respectivement.

V. CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Dans cet article, une approche de segmentation des
vaisseaux sanguins dans limage du fond d'eeil a été
implémentée sur une architecture mutli-CPUs. Nous avons
identifié les étapes du traitement nécessitant des temps
d'exécution élevés. Ensuite, nous avons proposé des stratégies
de parallélisme pour chaque traitement en fonction de leurs

complexités algorithmiques. Par la suite, nous avons
implémentés sur I’architecture multi-CPUs ol
I’expérimentation indique 1’atteinte d’un taux d’accélération de
3,19 par rapport a l'implémentation séquentielle. Ce taux
d’accélération permet d’envisager dans les futurs travaux
d’implémenter la méthode de segmentation sur des systemes

mobiles et embarqués.
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Figure 5. Evaluation du temps d’exécution en function du parallelisme :
(a) implementation sur 2 CPUs; (b) implementation sur 3 CPUs; (c)
implementation sur 4 CPUs)
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