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Résumeé

Les mal adies | i ®es au diab te affectent prin
systéme nerveux, et les vaisseaux sanguins. Ce travail concegquement le syndrome de

pied diabétique. Cette complication associe la neuropathie, les difformités du pied, et les

mal adi es art®rielles p®riph®riques. La pr ®s.
infections, des ulcérations et méme des antipms des membres inférieuRlusieurs études

scientifiques ont montr® que | a temp®ratur e
sant® du pied, et malgr® cela, | a temp®ratur

les examens naécaux. En routine clinique, la température du pied est évaluée par palpation
manuell e uniguement, ce qui ndéest ni fiabl e,
t hermique disponibles sur | e mar c m@otentiel sont
important pour développer un systéeme permettant de détecter de maniére fiable et simple les
variations thermiques du pied diabétique.

Dans ce contexte, le travail de thése présenté ici a pour but de proposer des méthodes de
traitemeret d&i mages®n par ordinateur bas®es s
de la puissance des réseaux neuronaux profonds pour la détection des complications liées au
pied diabétique dans un stade précoce.

Ce travail de thése suit une démarcteei d ®f i ni e, commen-ant par |
donn®es dobéi mages thermiques et coul eurs des

l es organi smes partenaires du projet. Le s
smartphone connecté @ne caméra thermique, il permet de visualiser la distribution de
temp®r ature dans | es surfaces plantaires. E
profond appeléeDRes Unet ( Doubl e Encoder Residual UNe
thermgue et | 6i nformati on RGB, a ®t® con-ue |
plantaires. Cette architecture proposée a été intégrée dans une application mobile permettant de
d®t ecter | es zones dohyperther mi edediragnea | es v
été menée dans le cadre de cette these. Cette derniere a mis en évidence la pertinence de la
thermographie dans | e diagnostic du syndrom
intégration dans la routine clinique. Les résultats alfeant montré des performances

prometteuses pour la problématique traitée dans cette these.

Mots-clés: Pied diabétique, imagerie thermique, apprentissage profond, Segmentation

ddéi mage, hyperthermie, imagerie m@ dicale, vVvi
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Abstract

Diabetesrelated diseases mainly affect the feet, eyes, heart, kidneys, nervous system, and blood
vessels. This work is concerned only with diabetic foot syndrome. This complication combines
neuropathy, foot deformities, and periphera¢aal disease. The presence of a triggering factor

can lead to infections, ulcerations and elever limbsamputations.

Several scientific studies have shown that temperature is a very important factor in the
assessment of foot health, yet skin tempeeatsrcurrently not welkexploitedin medical

examinations.

In clinical routine, foot temperature is assessed by manual palpation only, which is neither
reliable nor efficient. On the other hand, commercially available thermal assessment systems
are not usefriendly. Hencethe needo develop a system that woulkliably and simply detect

thermal variations in the diabetic foot.

In this context, the thesis work presented here &psopo®image processing and computer
vision methods based on artificial intelligence and taking advantage of the power of deép neu

networks for the detection of complications related to the diabetic foot in an early stage.

This thesis work follows a wetlefined approach, starting with the creation of a database of
thermal and color images of th@antar surfacecollected from e hospitals and partner
organizations of the project. The acquisition system is simple, based on a smartphone connected
to a thermal camera, it allows to visualize the temperature distribution in the plantar surfaces.
Then, a new deep learning architeetgalled DEResUnet (Double Encoder Residual UNet)
integrating both thermal and RGB information, has been designed for the accurate segmentation
of plantarfoot. This proposed architecture was integrated into a mobile application to detect
areas of hyperetrmia in thefeet Finally, aclinical study was conducted as part of this thesis.

The latter highlighted the relevance of thermography in the diagnosis of diabetic foot syndrome
and the importance of its integration in the clinical routine. The resblizined showed

promising performances for the problematic treated in this thesis.

Keywords: Diabetic foot, thermal imagingDeeplearning, image segmentation,

hyperthermia, medical imaging, computer vision, image processing.
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| ntroduction genérale

Contextede la theseet problematique

Contextede la thése Le pied diabétique est 6 u n eompliatsors les plus dévastatrices du
diabéte. Il se caractérise par une dégradation de la circulation sanguine et des négfs dans

membres inférieurce qui peut entrainer des Iésions, des infections et méme des amputations.

Les retards de diagnostic et de prise en charge entrainentli@ssnoiamputations chaque
année. Selon la Fédération internationale du diabete (FID), un membre inférieur subit une
amputation toutes les 30 secondes dans le monde. Ces chiffres sont alatmaettent la

l umi re sur | 6i mp o rutratemerd dugied dlalz@tigper ®v ent i on et

[l est i mportant de reconnaitre | 6i mpact psy
considération les besoins émotionnels de ces patients. Cepdadaer,sonnestteintes du

pied diabétiguepeuvent avoir des difficultés a se déplacer et a effectuer des activités
guotidiennes, ce qui ® d @utonomiesh affectda qualité de vieEn outre, il peut étre difficile

pour ces patientsde6 adapt er au xsleurmade geevietede dégendddadm ut r e s
personnes pour accomplir certaines tacbesjui est difficile a accepter et a gérBe plus, le

pied diabétique entraine des colts économiques importants pour les patients et le systeme de

santé, notamment eaison des codts de traitement et de réadaptation

Pourtant, cette complication est potentiellement la plus évitsideeprobleme est diagnostiqué

dansun stade précoce.

Il existe plusieursn®t hodes pour diagnostiquer l e pied
visuelle du pied, la palpation des pieds pour détecter les lésions cutanées ou les zones de
pression ®lev®e, et | 6utilisation dlantamet i | s d
ou | 6i mageri e p ar(IRM®GCependant, ces mateodes @uvent avar des
limitations, telles que la nécessité de personnel qualifié pour les effectuer ou la nécessité
déo®qui pement co%teux. E n o ubttigue peutlétee difficilaemn o s t i
raison de la nature progressive de la maladie et de la présence de symptémes souvent discrets

au début de la maladie.

La température cutanéegpieds est un eélément clé pour évaluer leur état de sSetén

plusieursétudes [1] [2] [3], unevariation anormalele températurentre le pied gauche et le
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pied droit duypatient peut étre uninditeurd 6 anomal i e oudeubappgunet pp®c
ulcére. Une différence de température supérieure a 2[2FCconnue sous le nom

d 6 hy p e r asthcensidgiéeecomme anormalpet ut °tre d®tect ®e | usc
avant | 6 app arlLadétedion précdatencettenypertharnaie peut réduire de trois

fois | 6incidence dedabétiguesMalgré set avantage impogtant, l|aat i e
température cutanée n'est pas largement utilisée en clinique. En effet, la mesure de la
température des pieds diabétiques dans la pratique courante repose principalement sur la

palpation manuelle des piedse méthode peu fiable et sujette a des erreurs.

Plusieurs technologies ont été utilisées pour mesurer la température de la volte plantaire, telles
gue les thermometres dermiques portatifs et la thermographie a cristaux liquides. Cependant,
l'un des incoménients de l'utilisation de thermométres portatifs est qu'il faut mesurer
manuellement la température a des endroits spécifiques du pied, ce qui ne permet pas d'obtenir
une distribution de la température de I'ensemble du pied. De plus, la thermogrejteua
liquides(LCT), qui fournit une empreinte colorée représentant la distribution de la chaleur du
pied, nécessite un contact direct avec la peau du patient, ce qui peut entrainer des pressions

indésirables et la transmission d'organismes pathogénes.

Au cours des dernieres années, de nombreuses recherches ont été menées sur l'utilisation de
caméras infrarouges pour détecter les changements thermiques dans les pieds diarétiques,
rai son de | augmentati on si gnlallaisse detleuvcalit de | €
Ces camérahermiquegpeuvent étre de bons candidats pour détecter I'nyperthermie de la vodte
plantaie, ellegeprésentatde nombreux avantages, tels que la simplicité d'utilisation, I'absence

d'invasivité,sanscontact, I'absese d'irradiation, l'indolence et la rapidité.

Notre th se sdinscrit danmM®UA, faitduseddridetravduy n pr o |
derecherche débutésen200Bot r e groupe de recherche soé6inte
des hyperthermies dare pied diabétique et vise a démontrer que la mesure de la température

peut améliorer le diagnostic et le traitement de ces patients. Dans cette sectierposesns

d 6 a bl® premier projet de recherche initié en 2008 et ses résultatsecigsitenous

présenterons le projet STANDUP.

Le projet de 2008: les débuts

Un partenari at de recherche a commenc® en 2
| Guniversit® d6é6Or|l ®ans (Laboratoire PRI SME,

CHR do6Orl ®ans (Dr Emmy puis Dr Vi lcdheamayve) ,
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l 6htpital nati onal Dos De Mayo de Lima (Dr A
Zequera). Ce groupe de recherche i nternation
hyperthermies dans le pied diabétique, et avait pojactf de montrer que la prise en compte

de la température peut améliorer le diagnostic et la prise en charge de ces patients qui souffrent
du syndrome de pied diab®tique. l'l's ont d®ve
la surface plantaire dpied, basé sur une caméra thermique. Ce dernier a été évalué
cliniquement en 2013 ° ILéphmotognle adapte déne cette Btade Ma y o

était le suivant

Dans un premier temps, le patient devait bénéficier d'un temps suffisant poibréqlal
température de son pied avec les conditions ambiantes : une période minimale de 15 minutes
devait étre observée. Ensuitealinfirmiére expérimentée s'occupe du patient et examine ses
pieds. La caméra Flir i5 a été choisie pour cette étude,leaeptésentait un bon compromis

entre performances et co(t. Ses caractéristiques sont présentées dans ladepseusi.

Cameéra Flir 15 | Résolution : 100 x 100 pixels

Sensibilité: 0,1°C

Longueur d’onde : 9.5 um

Précision: + 2%

Figure 1: caractéristiques de la caméra Flir i5

Afin de simplifier le traitement automatisé desimagasqui ses, | 6 ®qui pe a p
objet autre que la voute plantaire en utilisant une mousse d'environ 1 métre carré et de 10 cm
d'épaisseur percée de deux trous pour laisser passer les pieds. Au préalable, les pieds devaient
étre protégés par wsac en plastigue avant de les glisser dans ces orifices. De méme, il faut
remettre | es pieds 7 nouveau dans | es sacs
protocole permet dbébobtenir une I mage edte bonn
comme étant une zone claire sur un fond sombre et homogéne ZigureEn contrepartie ce

protocole était peu pratique en routine clinique ou a domicile. Les images acquises sont ensuite
transportées de la caméra dans un ordinateur pour le traitantentatisé. Ce traitement qui

consistait a la segmentation des voutes plantaires réalisée par contours actifs (Chan and Vese
[5]) (figure2.c) puis un recalage entre les contours (pied droit et pied gauche) par ICP (iterative
closest poin{6]) (figure 2.d). La différence absolue point par point entre les images du pied

droit et du pied gauche est calculée et le résultat est illustré dans |2feyuBecette différence

est sup®rieure ° 2,2AC, ,iinyamédhgerthermicd une hype
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Vers la fin de ce travail, une étude clinique transversale comportant 85 patients a été effectuée

l 6htpital nati onal Dos de Mayo de | i ma au
patients ayant un examen réguliand cet hopital présentent une hyperthermie significative de
la voute plantaire. Chose qui ne pourrait étre détectée que par la caméra thermique. Un autre
point essentiel de ce travail était I'analyse de la différence absolue point a point de la
températte entre | e pied droit et | e pied gauche
étaient un signe précoce de l'ulcére du pied. lls ont trouvé que 9 patients ont ainsi été détectés

comme souffrant doéhyperther mieiresignificative

Dans le domaine de I'analyse de l'ulcere du pied, c'était la premiére fois, a notre connaissance,
gu'une analyse précise des régions de I'hyperthermie est disponible pour les médecins. Cette
indication était d'une aide importante car elle permegtiecter les premiers signes d'ulcére du

pied Cette étude a été la premiere pierre angulaire du projet STANDUP.

VR

a- Image thermique des deux pieds b- division en pied gauche et pied droit c- segmentation des pieds (contours rouges)

I wz |
0

d- recalage des contours par ICP e- différence de température point a point

Figure 2: les étapes de traitement d'images thermiques et calcul de différence de température

Dans | e cadre de notre travail dans | e proje
fixés est de rendre cette technologie basée sur la thermographie plus simple et conviviale afin
de | 6utiliser ) domi ci |l e ou nenas themnigiues one  c | i

| 6avantage do6°tre non invasives, sans contac

Pour cela, on a commenc® par | a proc®dure dbo
mousse pour homog®n®i ser litemerit autoohatisé ees Imagesna g e )

gui nécessitait le transfert des données sur ordinateur, sans oublier le temps pris pour ces
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di verses manipul ations. A cet ®gard on a dRe
traitement conviviale, basée uniquement sarsmartphone et une caméra thermique, ainsi

gudun protocole non contraignant.

Le Projet STANDUP

STANDUP Smartphonel hermalAnalysis forDiabeticfoot Ulcer Prevention and treatment)

est un projet europégn] financé par la communauté européenne, dans le cadre du programme

de recherche européen Horizon 2020 (H2DERCA-Rise #777661) qui permde soutenir la

recherche scientifique en mettant I'accent sur I'excellence scientifique, le leadetshipel

et la résolution des problemes sociétaux.

I a commencé le ®1 janvier 2018 et regroupe plusieurs acteurs académiques; notamment

| 6Uni versit® dOORLEANS (France), uni versit®
CATHOLIC (Pérou), Université STAFORDSHIRE (Royaum& ni ) , et  uni
PONTIFICAL JAVERIANA (Colombie), ainsi que des acteurs industriels BODYCAP
(France) et PODOACTIVA (Espagne).

Ce projet vient répondre aux problématiques sanitaires et économiques auxquelles font face les
patients éhbétiques |11 so6i nt ®resse aux probl mes | i ®s
les infections, ou la destruction des tissus profonds du pied. STANDUP repose principalement
sur l e d®vel oppement de soluti onanaysedeinol og
données qui seront utilisés dans le diagnostic et le traitement du probléme de pied diabétique.

Il vise a améliorer la prévention et le traitement des ulceres du pied diabétigued ai de d 6
systéme basé sur un smartphone connecté a uneacémeémiqueCe systeme permet de

prendre en méme temps une image thermique et une image couleur de la surface plantaire du
pied. D deutnaitemeptaléd 6| mage t her mi que permettra d
ulcéres, en détectant les zones avecawentuelle hyperthermi2] [8][9]. Ddéaut r e part
coul eur permettra dcdépwdstantes,rla congositiom des tissus et s p |
f or me 3D ainsique & suivie san évolutioru fil du tempg10][11. L 6avant age

A

déutiliser ce type de syst mes est qubils so
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Figure3: syst me d'acquisition doimage, compos® de smartphone
effectuée a HDNM au Pérou (au milieu). Image thermique et couleur (a droite)

Les objectifs de recherche spécifiques du projet sont les suivants :

71 Développement d'un systeme thermique basé sur un smartphone pour détecter
I'nyperthermie de laurface plantaire du pied.

f Suivi de | a temp®rature, de | a couleur et

1 Mener des essais cliniques pour évaluer la qualité de la thermorégulation de la surface
plantaire du pied par le biais d'un test de stresd.fr

1 Prise en compte des facteurs thermiques pour concevoir de nouvelles semelles
plantaires, qui seront testées lors d'essais cliniques sur des patients souffrant d'un ulcére
du pied.

1 Associer tous les résultats produits pendant STANDUP pour conveegsrun
prototype avancé basé sur un smartphone et semelles orthopédiques.

STANDUP comprend cing modules de recher@ierkpackagesinterdépendantd=(gure4)

et deux autresnodules(WPO etWP6) qui se concentrent sur la gestitandisséminatioret

| 6 ex pl.oNP1L @isei ao développer une application smartphone (Al) pour détecter
I'nyperthermie et analyser la variation thermique de la surface plantaire du pied au fil du temps

en utilisantlse m®t hodes dbéappr ent i sWagse a gaerauhecauntré ( De
application smartphone (A2) pour évaluer la variation des ulceres au fil du temps. Le WP3 se
concentre sur I'amélioration des semelles en utilisant les informations thermiques.

Le WP4 est dédié aux essais cliniques pour la prévention et le traitement des eleends d

plantaire en utilisant les applications (Al, A2) développées dans les deupank@afies

précédents (WP1, WP2). Dans le dernier WP5, les applications smartphametassgtées en
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situation clinique réelle, et améliorées en tenant compte des remarques des utilisateurs
(personnel médical, membres de l'université et patients), pour aboutir a des prototypes avances.
Cette thése fait partie du premimodulede travail(WP1) du projet STANDUP qui a pour
objectif la prévention de l'apparition des ulcéres de pied diabétique en détectant les zones
d'hyperthermie dans la voute plantaitencevoir et réaliser des études cliniques pour montrer

I 6i nt ®r °t de dtuee dangls diagrstidde pigd eiabpti@ukaide des images
thermiques prises par un smartphone et la caméra FLIRgDANEomme montré dara figure

4.

WPO: Project management

WP6: Communication, dissemination, and exploitation

g

Prevention

Smartphone application to
detect hyperthermia and do
regional thermal analysis of
the plantar foot surface.

Smartphone application to
assess variations of DF ulcer
temperature, color, and 3D
shape along time during
ulcer treatment.

WP3 Improvement of insole using
thermal information.

WP4: Clinical trial for DF ulcer prevention and treatment
WP5: Advanced prototypes

Figure 4: les workpackages du projet STANDUP

Ce projettransdisciplinaire fait intervenir des chercheuré&cggisés dans dférentsdomaines,
le but étant d'apporter des solutiorssla fois scienfiques et technologiquesnais aussi
sociologiquement etconomiquement acceptables. En outre, teshniquesd'imagerie
développiespeuventsétende ad'autregproblématiques de recherche

Plus de détails se trouvent sur le site internet développé dans le cadre de ce projet

https://www.standupproject.eu/
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Problématique:

Actuellement, & surveillance et le suivi du pied diabétique sont réalisésashiere manuelle

et subjective dans | es routines clinlegues,
méthodexs our amment utili s®es pour | a segmentatio
volte plantaire ont montré leurs limites dans cestaas ou les images ne sont pas claires ou
bruitées Afin de remédier a ces défis, il est nécessaire de développer un systeme innovant basé

sur la thermographie pour améliorer la précision de la surveillance et favoriser un diagnostic

précoce et précis duied diabétique.

L6objdecttet f se est de concevoir un syst me innr
intelligence atrtificielle, utilisable via unsmartphong pour analyseret détecter les zones
déhyperthermie de | adiabdétiguese pl antaire des pat

Cesystemet i | i sera des al gor i enfusiensantded depxmodalités i s s a
thermique et RGBpour analyser et évaluer les vodtes plantaires, et pour surmonter les
limitations et les failles des travaux existatitsera cagu pourétre convivial, simple et facile

a utiliser ce quifacilitera son intégration dans le contexte clinique et son utilisation a domicile.

Objectifs et contributions scientifiques

L 6 o b jde aette héke est de concevoir un systeme innovantlqlia e t r ai t ement

intelligence artificielle, sur un smartphon
dohyperthermie de | a voute plantaire des pat
Ce syst me utilisera des al gortemehtrdessmage® appr
thermiquesll doit étre conviviale, simplestfacile a utilse, afinde pouvoir | 6i nt ®g
cadre clinique et d darealishtionudicet lobjesti§ rtécessite urie d o mi

démarche bien défie et claire. Notre ddarche dans la thése peut étre présentée comme suit

1 Etude bibliographique : Nous avons commencd 6 a bparrude exploration de la
' itt®rature. Une ®tude bibliographique a
effectués dans le domaine du diagnostic précoce de pied diabétique basés sur la
t hermographie, ainsi g uiééasrpouRia segmerdatdion te§ a r t
voutes plantaires. Cela nous a permis de construire une vision claire sur le progrées
scientifique dans ce domaine, et a fortement contribué a la conception de notre systeme

multimodale pour la segmentation des pieds.
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71 Création de base de donnéed.a deuxieme étape consiste a collecter les données qui
sont exploit®es dans ce travail. Une base
voute plantaire a été constituée en collaboration avec un centre hospitalier au Pérou
(pour les sujets diabétiques) et avec deux universités partenaires du projets (pour les
sujets sains). Pl usi eurs campagnes dobacgq
adoptant | e protocole dbéacquisition STAND
o u t homogédnéisation de background, et basé uniqguement sur un smartphone équipé
dobune cam®ra thermique. Ces campagnes do:
base de donn®es comprenant deux modal it ®s
prochainement aessible au public vers la fin du projétotre base de donnéss
compose de 415 images thermiques et leurs images couleurs correspondantes. 290 sont

des diabétiques et 125 sont des personnes saines.

1 La segmentation ds images dela voute plantaire par apprentissage profond:
Apr s avoir adopt® | e protocole STANDUP
segmentation automatique de la voute plantaire est devenue une tdche complexe, vu que
les pieds peuvent partager les mémes cafagér i ques st atistiqgques
du fond, ou méme le reste du corps du patient. Donc, notre premier défi consistait a
concevoir une méthode de segmentation automatique et performante, qui fonctionne

sous les différentes contraintes et difficultés

Nous avons proposé une nouvelle architecture neuronale apeiBesUnetconcue

pour | a segmentation doéi mages de | a vo%te
images thermiques et couleur (RGB), elle fonctionne avec des images acquises par un
protocole non contraignant, tout en résistant aux variations de luminosité et aux
variations géométriqueette méthode proposée a pu résoudre les limitations des
méthodes existantes, et celles utilisées dans des travaux précédents. BNoostre,
avonségalement implémenté cette méthode dans une application mobile destinée a la
détection des hyperthermies dans les voUtes plantaires.

1 Etudeclinique :

Le dernier objectif gudon sobdest clifigux® dan
analytique, permettaide montrer la pertinence de la température dans le diagnostic des
problemes liés au pied diabétique, et dans la classification des patients en groupes a
ri sque doéul c®rati on. A cette fin, une ®t
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m®di cal eppuquddnd eat er dur ant l es acqui si't
thermiques extraites des images, pour analyser les relations entre leGd@exaux

résultats de cette étude, nous pouvons affirmer que notre application pourra étre utilisée

en routine dhique pour aider les professionnels de santé dans leurs examens meédicaux

des patients diabétiques.
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Thése en cours

Au sein du projet innovant STANDUP, nos travaux de recherche continuent a progresser grace
alathese en cours de Mme Aferhane Asma. Cette thése aborde deux domaines clés : d'une part,
elle vise a résoudre les défis lgs recalage muliemporel des imags des voutes plantaires

en utilisant les approches de deep learniogir comprendre les variations de température des
pieds a différents moments. D'autre part, elle utdise partitionnement des voutes plantaires

en régions appelées "angiosomégjure 5) pour une analyse plus précise des pieds et des

zones a risque d'ulcération chez les patients diabétiques.

MPA LPA MCA LCA
Angiosome Angiosome Angiosome  Anglosome

Figure 5. Angiosomes du pied

Organisation du document

Ce rapport de these présente la thématiqueckeerche du diagnostic précoce des problemes

de pied diabétiques par imagerie thermigiiest divisé en quatre chapitres et une annexe.

Dans le premier chapitre, wus évoquerons en premier lieu les terminologies et
définitions liées au contexte médiceoncernant le diabéte, le pied diabétique et les méthodes
de diagnostic utiliséesn routine clinique. Ensuite, nous présamohs les différentes
technologies existantes pour mesurer la température de volte plantaire. Niigisesxs
égalementlese@jux et | 6i nt®r °t de | a ther mogmsaphi e

qu e®tl &t destravauXx précédentgilisantcette technologie.

Le deuxiemechapitre sera dédié a la description de notre base de données des images

thermiquesetBB de | a voute plantaire. Nousdarsl | ons
| acquisition, ai nsi gue | es contraintes res
se caractérise par sa convivialittsat s i mpl i ci t ® d 6awud dédriiorssdes i o n .
campagnes dodoacquisitions organi s®es dans | e
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au Perou, France, et Mar oc. Nous pr®sentero
déacqui sition exi st ant arstnatatiens én@omparatsdn@ealée ur e
protocole STANDUP.

Dans le troisieme chapitre, nous allons présenter les notions essentielles liees a la
segmentatjomaidéi mgge | es types doébapproches
premier lieu nousnésenterons les méthodes classiques de segmentation, ensuite, les approches
de segmentation basées sur les réseaux de neurones profonds. Ensuite, nous allons passer en
revue des travaux qui ont abordé la problématique de la segmentation des imagesdblermiqu
de voites plantaires, en mettant en relief les limites de leurs méthodes et proposer des solutions
pour une segmentation plus précise. La partie suivante du chapitre sera réservée principalement

| 6approche que nous av oultimodg@ede la vost®plaptaira,r | a
en introduisant déabord | es premiers travau

thermiques et couleurs qui étaiémfondement de notre approche. Une fois notre approche est

présentée, nous allons évaluersdpgr mance en | a comparant ° do.
connues de | 6®t at de | 6art. |l a derni re part
l a solution qudéon propose sur une applicatio

Le quatri me c ha piclinigueque sopsra®asemernéeprésades! 6 ®t u d

patients diab®ti ques de Uhe@tude pnalytigue quDeopsur iite Ma y
de montrer | 6int®r°t de |l a thermographie da
diabétique. Danse chapitre nous allons commencer par une description de la population qui a
particip® ° notre ®tude, |l es examens <clinigq
thermiques et médicales que nous sommes arrivés a collecter dans cette étude nBuasuite,
pr ®s enterons | 6ensemble des tests statistiaqu

g u 0 mitenws

Enfin la conclusion résume les achévements et les résultats de la these ainsi que les perspectives
litesa la détection précoce desarmomi es | i ®es au pied di ab®ti qu
solution propos®e par dbébautres approches basc

pl antaire en r®gions doéint®r°t vascul aires o
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1.1 Introduction

Cette thése de doctortdit partie des travaux deecherche menés dans le cadre du projet
européen H2020 intitulé "Smartphone Thermal Analysis for Diabetic foot Ulcer Prevention and
treatment” (STANDUP). Son objectif principal est de développer de nouvelles méthodes pour

la prévention ds problemes de gul diabétique a partir d'images thermiques. Pour mieux
comprendre le contexte de ce travall, il est nécessaire de présenter certaines notions de base.
Ainsi, ce chapitraborde les termes et défiois relatifs au contexte médical du diabete et du

pied diabétique, ainsi que la thermographie et son utilisation dans le diagnostic du pied

diabétique

1.2 Diabéte et pied diabétique

1.2.1 Le diabéte
Le diabéete ou plus précisément diabéte sucré ou diabéte Med#gtsin groupe de troubles

métaboliques chroniques, caractérisé par une glycémie élevée résultant de l'incapacité de
cellules pancréatiques produire de l'insuline ou de taauvaise utilisation de cette hormone

par | 6 qouglesrdeukl2hel 6i nsul i ne est une hormone pr
pancréas, et joue le role de uéeur en maintenant la glycémie a des valeurs normales. Ce
trouble doéutilisation et de stockage du gl
concentration trop ® ev®e de glucose dans | e
En eff et ,ypaglycémia si le taux diéddghucose dans le sang a jeun est supérieur ou

égal a 1.26 g/l lors de deux prises de sang conséec{iBls

1.22L 61 mpact ®conomi que et social du di
Ledi ab te est une mal adie qui ne se gu®rit
repr®sente | 6un des fl ®aux mondiaux du XXI e

demimilliard de personne dans le monde. Selorff¥®d i t i o n wd@béte dapporiéa s  d
par la Fédération Internationale du Diabéte (FID) en 2019, plus de 463 millions de personnes
vivent avec cette maladie, contre 151 millions en 2Q@Q. L6Organisation Mo
Santé (OMS) estime que le nombre des personnes atteintes de diabéte dans le monde atteindra
700 millions doi ci 2045.

Ces chiffres considérables représentent un lourd fardeau économique pour la santé publique,
qui pese sur les budgets de santé mondiawgigon des colts médicaux tres élevés, de la perte

de productivité, ainsi de la mortalité prématurée. En outre, le fardeau économique de cette

malade continuera probablement a augmenter. En effet, Les dépenses de santé directes
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mondiales liées au diabé&tent estimées a 760 milliards USD en 2019 et devraient atteindre
825 milliards USD d'ici 2030 et 845 milliards USD d'ici 2Q45].

1.2.3 Les types du diabete
Il existe trois catégories principales de diabete, type 1, type 2, et le diabéte gestationnel.

1 Diabéete de type 1
Précédemment appelé diabéte insulilépendant ou diabéte juvénile. Il est caractérisé par

| 6absence total e d[&6]. Petypasurvidnt leoptus souwent cldez less u | i
enfants et | es jeunes de moins de 20 ans, ¢
doéinsuline pour alamaorité des tag vertypesde diabete appafl@aib n s
chez |l es sujets s o-nmmineaudesys@grbelimnenitairt déguitfes o n ¢
cellules b°ta qulif, produisent | 6insuline

1 Diabéte de type 2

Autrefois appelé diabéte noninsuido®p endant ou diab te de | 6a
| orsque | e pancr®as ne produit pas suffisa
nbaccomplit pas bBidnabohertbach€el bymemedse
dans | e monde (90% des <cas) . Pendant de no

observé que chez les adultes, mais de plus en plus, il a commencé a toucher les adolescents

ayantunmode deviemalsm et wune absence dbéactivit® ph

1 Le diabete gestationnel
Connu ®gal ement sous | e nom de diab te de

produit uniguement pendant la grossesse, et touche environ 3 a 20% des femmes enceintes.
Il se caractérise par une augmentation de glycémie vers la fin du deuxiémsiemtoi
trimestre de la grossessausé par une résistance de l'insuline aux hormones produites par

le placentd18].

Dans cee thesenous nousntéressongaudiabete de type 2, qui est de loin le plus répandu et
représente environ 90 & 95 % de tous les cas de eli@is le monde. A long terme, le diabéte

sous toutes ses formes entraine de graves problemes de santé. L'hyperglycémie non traitée
affecte les vaisseaux sanguins artériels, grands et petits, ce qui peut endommager plusieurs
organes du corps, notammentcld u r |l es yeux, |l es reins, |l es
complications graves et potentiellement mortelles telles que les maladies cardiovasculaires,

l'insuffisance rénale, la cécité et les problémes de pieds
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1.2.4 Le pied diabétique

Les complications du diabéte sont trés répandues dans la pratique médicale et sont beaucoup
plus difficiles & gérer que le diabete-méme. L'une de ces complications est le syndrome du

pied diabétiqueL e pi ed est | 6un des obtrgeaehedangsi | a®gu
| 6amor ti ss e me n,tlauhwcertaironorpbse défonotians Mmportantes : soutenir,
amortir, accommoder etpousséro e st | a premi re partie du cor
le sol, ce qui la soumet a des pressieindes contraintes importantes, tels que le poids et les
frottements pendant la marche perte totale ou partielle d'une de ces fonctions entraine une

charge accrue sur le pied et des dommagesissus mousauxarticulations etuxos.

Doapr snethh[l19va | e pied di ab®t i qaumblees td odi@nffiencit
doul c®rations ou destructions des tissus pro

artériopathie périphérigue des membres inférieurs chez le patient diabétique.

Léulc re diab®tique est ledtasdudialibte son cootnfigd®] i c at i
Il peut sunenir suite & un facteur déclencheur, comme une blessure au niveau du pied que le
patient nbébaura pas sentie " cause de | a neur«
des infections ultérieures et aboutir a une amputation des membres isféCiesi ulcéres sont

chroniques et entrainent de longues et douloureuses hospitali$afipns

1.2.5 Les causes du pied diabétique

Les deux principaux facteurs de risque s@eents du pied diabétique, sont la neuropathie
périphérique (NP), et les maladies des artéres périphériques (RIZYF21].

1 La neuropathie périphérique
Une complication fr®quent e, gui r ®sul t e
cerveauele | a moell e ®pini re (nerfs p®ripho®r
glucose sanguin au fil du temps. Elle provoque souvent une faiblesse, un
engourdissement et des douleurs, généralement dans les mains et les pieds. Elle peut
également affecteat 6 aut res zones et fonctions corpo
miction et la circulation. Elléouche pres de 50 % des adultes diabétiques au cours de
leur vie etelleest associée a une morbidité importd28. La neuropathie périphérique
détériore principalement les fonctions sensorielles, et peut provoquer une perte de
sensibilité thermique et tactile, caigst un véritable danger. Car cela pourra mener le
patient diab®tique °~ ne pas se rendre com

la prise en charge de la blessurpaitrésulter unggangreneu uneamputation.
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1 La maladie des arteres périphéiques
Appelée aussi ischémie, est une infection courante dans laquelle le rétrécissement des
artéres réduit le flux sanguin vers les bras et les jaf@#s | | sbagit doéur
partielle ou totale des artéres des membres inférieurs, situées entlees orteils.
Dans le cas de cette maladie, les jambes ne recoivent pas un débit sanguin suffisant pour
répondre a la demande. Cela peut entrainer des douleurs dans les jambes lors de la
mar c he (claudication) et d 6 aelléesr pewents y mp t
®gal ement rendre difficile | a cicatrisat.
augmente | e risque doéinfection et de n®cr

1.2.6 Diagnostic du pied diabétique

Au moins la moitié de toutes les amputations surviennent chez des pessatteiates de

diabéte, le plus souvent a cause d'un ulcére du pied diabétique ibfeetéompréhension
approfondie des causes et de la prise en charge de l'ulcére du pied diabétique est essentielle
pour réduire le risque d'amputation des membres inf&iBans cette partie nous soulignons
I'importance du dépistage et du diagnostic de ces facteurs deasgtbutifsqui menentau

syndrome dyied diabétique.

Toute personne atteinte de diabete doit étre examinée au moins une fois par an parian médec
spécialisé dans un hdpital pour détecter d'éventuels problemes de pieds. Le diagnostic du

syndrome de pied diab®tiqgue repose sur un en

Le sp®cialiste commence par une i nspe<tion
sqel etti que du pied, ce quoil [ ui per met do
s®cher esse, t e m[R4} et @galement ,de détackes lésepbssible} difformités.

Etant donné que des chaussures inappropriées sont des facteurs contributifs courants dans le

développement des ulcérations du gi&sl, les chaussures doivent également étrecicisies.

Un examen neurologique est ensuite conduit, pour identifier les problemes de perte de sensation
protectrice (LOPS Loss Of Protectif Sensation). Le diagnostic et la prise en charge de cette
derni re ont fait | 6objaationan@ncane durdahete GADA)e c hni
en200426]. Loexamen clinique visant ~° identifier

eéquipement codteux.

Le monofilament 10g est actuellement le plus utilisé, et lerplitammandé dans les hdpitaux
au mondeentige4]. |l sdagit doédun out il sertespnsaielet ef f

de la surface plantaire du pied. Il est appliqué de maniére aléatoire sur les points a risque, tel

Theése dédoctorat
27 20222023



gue montré dans la figuré.( b ) , en demandant au patient soi

répond par oui ou non.

I 1 e X i st ets quigpauventrétes effecteés, et il est recommandé de les utiliser en
complément au monofilament 10g. Tel que le diapason 128 Hz, le test de piqure, le test de

réflexe et le test de vibrations électriques, comme illustré dans le schéma@gfigure

(@) Examination clinique (b) 10g monofilament pour le (c) Doppler ultrason pour
diagnostic de neuropathie RAIF3Iy2aiGA0

Figure 6 : Examens médicaux pour le diagnostic du pied diabétique

Dans wune consultation de pied diab®tique, [
pieds. Cet examen permet de savoir si l e pat
connue par PAD (Peripheral Arterial Disease). Le test consiste @atuation manuelle de la
présence des pouls du pied. Un examen Doppler a ultrasons est appliqué aux patients présentant
des symptdmes de maladie artérielle, tels que la claudication, sensation de douleur au repos ou
un ulcére non cicatrisé. Cetestnpue r met de mesurer | 6indice br
plus connu sous le nom anglais Ankle Brachial Index (AB1). Cette mesure doit étre calculée
séparément pour chagjaenbe (figure6. ¢) . LOABI est obtenu en div
de la cheville par la plus élevée des deux pressions systoliques brachiales. Cet indice est
consi d®r ® comme pat hol24.&npeatiggedmédicale, set examerfe§ir i e u

relativement long et complexe.
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Figure 7: Zones du pied présentant le plus grand risque d'ulcératiof20]

Examens cliniques du pied diabétique

! !

Examen neurologique

Inspection générale Examen vasculaire

Dermatologique: Le monofilament 10g + un des * la palpation des pouls du
« Etat de la peau : couleur, examens ci-dessous: pied.
¢paisseur, sécheresse, * Vibration a I’aide d’un * Doppler ultrasons, ABL
craquelures diapason de 128 Hz
* Transpiration * Test de sensation de piqlire

Infection : vérifier I’absence
de mycose entre les orteils
Ulcération

Test du réflexe de la cheville
Test de seuil de perception
vibratoire

* Callosités /ampoules

Musculo-squelettique:

* Déformations : orteils en
griffe, métatarsalgie, pied de
Charcot

* Atrophie musculaire de pied

Figure 8: Principaux éléments de I'examen du piediabétique
Une fois que le patient a été soigneusement examiné comme déessas, le spécialiste est

capable de le classer dans une catégorie de risque de développer uCeakeatégories sont

congues pour l'orientation et le traitement ultérggaurle clinicien ou I'équipe spécialisée, et la
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fréequence du suivi par le généraliste ou le spécialiste. Une catégorie plus élevée est associée a

un risque accru d'ulcération, d'hospitalisation et d'amputg&jn

Cette classification nbédest pas |leatadoptéegpard ans
plusieurs spécialistes et médecins est celle présentée dans le travail de Boulia#)] etoali

partitionne | es patients diab®tiques en 4 gr

Les patients de | a cat®gorie de risque 0 (r
probleme de pied diabétique. Généralement, la catégorie RO doit recexformation sur les

soins des pieds et subir un examen complet des pieds une fois par an. Les patients de la catégorie
de risque 1 (risque modéré) sont des patients diabétiques qui souffrent de probleme
neurologique tel que la neuropathie avec ou sar@mdétions au niveau du pied. Ce groupe

peut étre pris en charge par un généraliste ou un spécialiste tous les 3 a 6 mois. Les patients des
catégories 2 (risque élevé) et 3 (risque sévere) doivent étre orientés vers un spécialiste des soins

des pieds ou undinique spécialisée et étre vus tous les 1 a 2 mois.

Tableau 1: classification des patients diabétiques basée sur les examens clinigi2eg

Catégorie Description Recommandations de traitement | Suivi suggérée
RO Le patient ne souffre ni dé 1 Education des patients, et conseil§ Annuel (par
déformations du pied, ni sur les chaussures appropriées. | généraliste ou
de LOPS, ni de PAD. spécialiste)

R1 Patients avec problemes T Envisager des chaussures Tousles3 a6
neurologiques LOPS + réglementaires ou accommodante mois

1 Envisager une chirurgie

déformations.
prophylactique si la déformation ne
peut pas étre accommodée en tou
sécurité dans les chaussures.
9 Poursuivre I'éducation des patientg
R2 Patients avec problems Envisager deshaussures Tousles2a3
artériels PAD + LOPS prescriptives ou accommodantes. mois
1 Envisager une consultation
vasculaire pour un suivi combiné.
R3 Patients avec historique 1 Méme recommandations que | Chaque 1 a 72
doul c®r ati of catégorie R2. mois

déamputati or ) ,
1 Envisager une consultatig

vasculaire en cas de PAD
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Il faut préciser que I'absence de symptémes ne signifie pas que les pieds sont sains ; le patient
diabétique peut souffrir d'une neuropathie, d'une maladie vasculaire périphénmgémeu'un
ulc re sans se plaindre. Cbébest pourquoi | es

réguliere, et ses chaussures et chaussettes doivent également étre inspectées.

De nouvelles technologies sont nécessaires pour améliorer ce dagrésbcedu pied
diabétique Parmi lesdifférentes caractéristiquesqui peuvent étre prise en compte,
température est une caractéristique importante, cosenaemontrélansla section suivante.

1.3 Utilisationde l6 i mager i e enmédeginmi q u e
Depuis plusieurs sieclefs variation de laempératureorporelle était considérée comme une
indication d'un problemde santé&ousjacent[29]. La section suivantg ® c r i t Idélat i | i s

thermographie infrarouggans &€ domaine médical

1.3.1L 61 ma themique

Nos yeux sont des capteurs congus pour capter la lumiére visible-dlestia partie visible

du spectre électromagnétiqu@igure 9). Toutes les autres formes de rayonnement
électromagnétique, comme l'infrarouge, sont invisibles a nos yelexistence de la
thermographie infrarouge (IRT) remonte aux années l@D0astronome Frederick William
Herschel[30J]a d®couvert pour | a premi re fois | 6ex

appel | e amjomement dffatouge ¢

Longueurs d’ondes en nanométre

/q Lumiere visible

Figure9:1 es | ongueurs d'ondes v

Le rayonnement infrarouge fait partie de notre vie quotidienne, nous le ressentsrisrme
de chaleur, comme celthu soleil, du feu ou d'un radiateur. Bigu'il soit invisible pour nos
yeux, les nerfs de notre peau le détectent comme une chaleur. Plus un objet est chaud, plus il
émet de rayonnement infrarouge. En fait, Iimagerie thermique consisteértirles mesures

de ces rayonnements infrarouges ea image radiométrique, qui permet de lire les valeurs de

Theése dédoctorat
31 20222023



températureChaque pixel de l'image radiométriqoerrespond @ane mesure de température.

Pour céa, lescaméra thermique utilisent desalgorithmes complexegui ont fontun outil

puissant et noinvasif pour surveiller, diagnostiquer et identifier les problemes a un stade
précoce, afin dgouvoir les documenter et de les corriger avant quilssneéa g g etav e nt
n'‘entrainent des solutions colteudestechnologie IRTa étéutiliséedepuis longtempdans

de nombreux domaing®ls que I'astronomie,devéhicules autonoms [31], la construction de

batiment432], les applications militaird83], la surveillanc¢34]et bien sirla médecing¢35].

ONDES
RADIOS

RAYONS RAYONS
GAMMA X

Figure 10: les différents types de rayonnements existants.

1.3.2 Les applications medicales

Lathermographie onsi ste ° mesurer | a temp®rature des
de dépistage qui permet de repérer les anomalies de température, qui peuvent étre le signe de
problemesdesantt.l | e est non invasive, s alffiggauccunent act ,
doul eur au patient. Cdbest une technol ogie qL

elle a gagné en importance ces derniéres années en raison des facteurs suivants

T L6i magerie thermiqgue est mo guerd, ursneanvais b | e
®cl airage nba pas dobéeffet n®gatif sur | 6i

A

T La temp®rature en tant qubéoutil de diaghno
détection précoce de nombreuses maladies, comme le cancer[@6séapolyarthrite
rhumatoidg37], le syndrome de Raynai@B], é et c .

T La distribution de t e mpeBtéteetfagilengentdbtende aur s ur f
une large zone en un seul clic de caméra thermique.

T Les patients ne sont pas soumis ° des r a
doéi mageri e.

1 Avec les améliorations apportées aux équipements de détection thermigue et
capacit®s des |l ogiciels de traitement do
ordinateur est devenu un outil de pointe plus moderne et plus rapide.
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Ring et al[35] ont étudié le développement de la mesure de température en meédecine et
| utilisation de | a thermographie pour Vi su
temp®r ature de | 6homme, dans sesdeBtasst s de s a

De 1934 a4 1936, Hardp@9] [40]a ®t udi ® | e r*l e physiol ogi que
corps humain et a proposé que la peau humaine peut étre considérée comme un corps noir
rayonnam . Ce rayonnement thermique peut °tre dBe
physique de | 0i magerie thermique i nf4tlarouge

L'imagerie thermique infrarouge fonctionne en capturant le rayonnement infrarouge émis par
diverses régions du corps. Chaque partie du corps humain est associée alenhaodigue

spécifique basé sur la microcirculation pres de la surface de la peau. Ainsi, I'imagerie thermique
peut étre utilisée pour surveiller les changements du profil de température d'une région

particuliere en fonction du temps.

Figure 11: L'image montre la main d'une personne présentant les symptémes de la maladie de Raynaud et celle d'une
personne non affectée. La main affectée par la maladie de Raynaud est a droite, I'autre main n'est pas affeptég

La quantification des images thermiques infrarouges médicales pour le diagnostic précoce des

conditions pathologiques humaines a fait le sujet de nombreuses recherches, comme présenté

dans[43]. Par mi |l es mal adi es di agneibexistegaisgnelromep ar |
de Raynaud38]. 1 sbagit déune mal adi e quentleaf f ect
mains et | es pieds. En cas doéexposition au f

ou se rétrécissent, ce qui limite la circulation du sang. Comme montré dans |4 figapees

une exposition a l'eau froide pendant 2 minutes, Bnmmon affectée se réchauffe
considérablement plus vite et commence a émettre des niveaux plus élevés de rayonnement
(chaleur) peu apres I'exposition, tandis que la main affectée continue a émettre des niveaux plus

fai bl es. Auj our d éshutlisée éghlemertt daasrlendiagnosiicpde maadies
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mortelles, tel que le cancer du sg6] [44]. La capacité de cette technologie a détecter des
signes thermiques pouvant suggérer un état précancéreux du sein, ou des SEMEY Geun

stade précoce, réside dans sa particularité unique a surveiller les variations de température
produites par les premiers changements dans la physiologie de$4t{4d$]. Alors que la
mammographie, I'échographie, I''RM et d'autres types d'imagerie structurelle reposent
principalement sur la détection de la tumeur physique, la thermographie repose sur la détection
de la chaleur produite par l'augmentation de lautation des vaisseaux sanguins et les

changements métaboliques associés a la genése et a la croissance d'ur{@guredia).

Ny O A

Figurel2ex empl e déi mage thermique dbébune femme saine (". gauche)

1.4 La thermographie et le pied diabétique

Dans notre étude nous nous intéressons a l'utilisation de la thermographie @lagadstic

des problemes de pied diabétique, a cet égard, plusieurs recherches ont précédemment mis en
évidence I'utilité de la thermométrie dans la surveillance de la température de la peau pour
réduire le risque d'ulcération, et ont montré qu'il existe telation significative entre la

variation de température et les problemes de pied diabétid@es ce qui suit, nous

repr ®senterons un ®tat de | 6art des principa

141Et at de | 6art
L'une des premieres études suggérantigtieermomeétrie utilisée par les patients-eu&mes

peut identifier les zones d'inflammation avant la destruction de la peau, est celle menée par
Armstrong et a[1], I'objectif principal de cette & était d'évaluer I'efficacité d'un instrument
thermique "TempTouch" pour contrdler la variation de température a domicile, afin de réduire
I'incidence des complications du pied pour les patients de la catégoisguaéeleve. Dans

[47], une association entre une température locale élevée et une pression localisée conduisant a

des lésions tissulaires a été rapportée, dans le méme contexte, Saradrpi@lednt utilisé la
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thermomeétrie comme outil de diagnostic pour la détection de fractures neuropathiques occultes

chez les patients diabétiques. La thermographie a été largement utilisdetdangptobléans

des diabétiques, comme I'évaluation des changements de température de la peau dans toutes les

parties du corpgl9]. D'autre partGuotai et al[50] présente uneauvelle méthode d'évaluation

du systeme de métabolisme du corg@sndpatient diabétique basée sur la thermographie.

Comme alternative a I'extraction d'échantillons de sang, Sivanandarfb&} aht utilisé la

thermographie infrarouge pour obtenir un HbAlc précis sans extraction d'échantillons.de sang

Nous pouvons également mentionner I'expérience réalis§g)aqui permet de détecter les

changements de température pendant I'hypoglycémie.

Une étude de corrélation entre la neuropathie diabétique et la température plantaire du pied a

été effectuée par Bagavathiappan gB8hl.Dans leur travail, ils ont prouvé &apacité de la

t hermographi e

d®t ect er [

e

probl me de neul

facteurs de risque du pied diabétique comme expliqué dans la se2trBranemark et al.

[53] ont observé les modeles de distribution de la température des mains et des pieds chez des

sujets nordiabétiques et diabétiques. Cette comparaison a pelenisouverdes anomalies

caractéristiques dans les schémas d'émission sur les mains et les pieds de 16 jeunes diabétiques

avec ou sans complications vasculaires manifeBtegrara et al[54] ont créé un indice de

cicatrisation des plaies basé sur le profil thermique des plaies duigligdigue. Cela permet

do®tudier |l e mod | e

de

gu®ri son

des complica

PeregrinaBarreto et al[55] ont étudié le profil thermique des patients diabétiques et l'ont

analysé en utilisant le concept d'angiosome. lls ont divisé le pied entier en quatre régions

correspondant a quatre angiosomes, un conmepb® par Nagase et f86] . La différence

de température estiméetenle pied gauche et le pied droit a été calculée pour effectuer

l'analyse. En outre, la classification des modeéles thermiques est effectuée pour chacune des

guatre régions sur la base de sept classes dérivées. lls ont conclu que la différence de

températire estimée ne montrait pas de différence utile pour l'analyse efegtimmateur de

points chaud®tait capable de détecter des points chaudse&sont ensuite réevélés étre des

ulcéres Hernandezontreras et a[57] ont pu observer le modéle papillon associé aux sujets

non diabétiquefs8]. lls ont formulé un indice appelé TCI (Thermal Change Index) basé sur

les lectures de température des angiosomes correspondants des sujets diabétiques et non

dab®ti ques. l'1's ont

différentes classes thermiques.
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Figure 13: thermogramme d'une personne saine montrant le modelde
papillon symétrique [51]

Liu et al.[59] ont pu détecter des régions anormales dans les pieds des patients en utilisant la
différence de température entre le pied ipsilatéral et le pied contralaterahasadlue 2,2°C.
une segmentation et un recalage automatique du pied ont été effectués, puis la différence de

température entre le pied gauche et le pied droit a été calculée.

Des changements brusques de la température ont été observés par Rerj66j en aitilisant

|l a thermographie pour d®tecter do®ventuell es
Gatt et a[61] ont démontré que la probabilité de présence de complications ischémique,
neuropathiqueounewios c h®mi que augmente avec | 6® ®vati
Vilcahuamanetal2lont propos® dobéanalyser | a variation
en utilisant la caméra thermique. lls ont extrait des caractéristiques thermiques de ces images,

tel que la moyenne de température de la sarfaantaire et la différence de température
contralateral entre pied gauche et droit. Ces données ont été utilisées pour détecter les personnes
souffrant doéhyper [62] B3] [64] ent éEgdlemenycoritimu© surde mémd
chemin, en wutilisant | a thermographie pour d
| eur s travaux, il s ont d®vel opp® de nouvel

thermique ainsi que leur traitement.

En plus de ces utilisations, la thermographie présente l'avantage d'éviter les pressions
indésirables qui peuvent affecter la mesure de la température, ainsi que la transmission
d'organismes pathologiques. Un autre avantageritaupt est queette technologipermet de
mesurer la distribution de température de n'importe quelle surface, quelle que soit sa forme,
contrairement au LC{Liquid crystal thermographyb5] qui nécessite une pression uniforme

pour obtenir une mesure fiable.
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1.4.2 Mesure de la température du pied diabétue : technologies existantes

Dans la littérature] iexiste trois catégories de technologies pour mesurer la température de la
voute plantaire; les thermomeétres infrarouge dermiques pofégifsles caméras thermiques

[2], et la thermographie a cristaux liquides connue sous le nom andlasic Cristal
Thermography LCT [65] [67].

Des essais contr ]| ®s lisatibn de thenntbméatrés sleédnsiques pdrtatifs a | i d

pour |l a pr®vention de | O0ul c[65 A]t[68p Rarmi l@c ur r en
' imitations de cette technologi e, coest gue
endroits sp®cifiques du pied. Ce qui la r el
dstribution de |l a temp®rature de | densembl e

automatique des complications des pieds, si elles existent.

Léautre cat®gorie est | a thermographie ° cri
distribution de lachaleur du pied a travers une empreinte colorée sur un diapositif composé de
couches de <cristaux | iquides thermochromi quce
minutes et puis elle disparait. Actuellement, deux produits basés sur cette techraibgie s
commercialisés; SpectraSole Pro 106@] et TempStaf70].

Figure 14: SpectraSole Pro 1000{71]

SpectraSole Pro 1000 est con-u commentun cl
| 6examen. Le patient place | es deux pieds su
figure 14, pendant environ une minute. Ensuite les images de la distribution thermique

appara’tront pour <certain temnpstrumetadestcthé 8 que
| 6usage °~ domicile, qui per met de visualiser
l e rtl e dbune balance pour | e pesage du poid

la technique LCT.
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Figure 15: photo de TempStat{70]
Finalement, on passe aux caméras thermiques. Cettokegiensimple et non invasive a trés
fortement évolué ces dernieres années et est devenue la plus utilisée dans le domaine.
Contrairement au LCT, | es syst mes bas®s sur
sans contact, ce qui évite les pressionsi d ®s i r abl es et l a trans
pathologiques et leur permet de mesurer facilement la température de la voute plantaire et méme

|l a face dorsale du pied, ce qui ndbest pas f a

Figure 16: exemples de caméras thermiques commercialisées

Les caméras thermiques nous permettent de visualiser la distribution de température sur la
surface plantaire entiére et non pas uniguement des zones ou des points, ce L8 psule ca
les thermometres IR portatifs. En tant que tels, les systemes de caméras IR présentent un tres

grand potentiel pour les applications téiédicales.

Figure 17: exemple d'image thermique de voutes plantairefg2]
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1.4.3 Analyse des images thermiques du pied diabétique

La caméra thermique génére une visualisation graphique de la distribution de température sur

la surface plantaire (figuré7). Mai nt enant guodoon dispose de <ce
thermogrammes, on passe a la phase la plus importante qui consiste a analyser ces images et

l es interpr®ter. Dans |l a |itt®ratur e, l es m@
peuvent étrepartitionnées en quatre typesanalyse de température de chaque pied
indépendamment, analyse asymétrique des deux pieds, analyse de distribution de la température
et | 6anal yse bas®e sur un stresse. Dans ce

effectués dans chaque catégorie.

Approches dbéanalyse: ind®pendante du pied

La principale id®e dans ce type de m®t hode,
s®par ®ment . Commen- ant par [I3)H Gbsuateellecls dnect u ®«
essayé dettover une corr® ation entre | 6® ®vati on
pied et la formation de callosité et déformationdast ei | s . Déapr s | eur G

qgue la moitié des patients avaient une augmentation de température sur leudsp. Mai s n ¢
pas pu en déduire une liaison entre cette augmentation et les changements de la peau ou la
déformation du pied. Pour quantifier la température du pied par imagerie thermique, Sun et al.

[9] a défini un protocole standardisé. Il a été constaté que la température dans chaque région

pl antaire variait en foncti on déaudeaeégalpat penda
révélé que la température plantaire moyenne globale s'était stabilisée au bout de 15 minutes et
gue cette période était donc recommandée pour les mesures thermographiques chaigues.

un autre travailde Sunetf@4], il s ont effectu® une ®tude qu
entre la température de lawe plantaire et la réponse cutanée sympathique de la peau (SSR).

lls ont trouvé que les patients a risque élevé (personnes avec régiansépeases et sans

SSR) ont une température moyenne du pied plus éf@meepport aux patients diabétiques
avecSSR, sans SSR et les personnes contrd@e2010, Bagavathiapan et[&] ont effectué

une étude pour évaluer la relation entre la température de la voute plantaire, et le probleme de
neuropathie. lls ont prouvé que les patisediabétiques souffrant de neuropathie ont une
température plus élevée (entrei3d5 °C) en comparaison avec les personnes sans neuropathie
(27130 AC) . Pour cette ®tude il s ont pad@titior

pour les analysr séparément.
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Figure 18: les régions d'intérét proposées par Bagavathiapan et.apour mesurer la température.

Approchesdd anal yse asym®triqgue des deux pieds

En général, il existe une symétrie controlatérale dans la distribution de la température de peau
chez les personnes saines. De ce fait, toute asymétrie dans cette distribution peut étre un
indicateur doune anomal i e. P tanssleue analyse. Fat ud e s
exemple, Liu et al.75], et Kaabouch et §¥6] [77] [78] ont pu identifier des zones ulcases

en effectuant une analyse symétrique entre les pieds superposés. Cette analyse consiste a
calculer |l a diff®rence doéintensit® des pi xel
un certain seuil, cela iLO®tgue led ferrc@I®rc @ ad
consistait a vérifier si la température de peau entre les mémes régions des membres
control at®raux est sym®trique. ||l s onuretrouv
cutanée entre les parties controlatérales, en termes de magnitude et de forme. Har{B0g et al.

a d®&montr® qubdune augmentation de temp®ratur
avec ostéomglite en comparaison avec celui de la plante du pied controlatéral.

Approches dbéanalyse de distribution

Ce type dbéapproches est bas® principal ement
plantaire. Peregrina et gb5] ont proposé une méthodologie qui détermine et analyse les
différences de température pour détecter une augmentation anormale de la température du pied
diabétgue en se basant sur le concept d'angiogtiguee 19). Cependant, plusieurs études ont
rapporté que chez les patients non diabétiques, il est courant de trouver une distribution

similaire, contrairement aux patients diabétiques dont la distributiontelmfgérature varie.
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MPA LPA MCA LCA
Angiosome Angiosome Angiosome  Angiosome

Figure 19: les angiosomes de la voute plantaire

En 1991, Chan et aJ58] ont défini cette distribution comme un motif papillon symétrique
(montré précédemment dans la figi}, ou la température la plus élevée se trouve dans l'arc

et diminue au fur et a mesure que I'on s'éloigne de cette région. Apres plasieigs, Nagase

et al[56] ont proposé un nouveau systeme de classification avec 20 catégories de modéles
thermiques dans la région plantaire basé sur le concept d'angiosome profp®sg [ans le

méme contexteMori et al [31] ont réussi a réduire le nombre de catégories dans la
classification, en proposant un nouveau systeme de classification des modeles
thermographiques plantaires. Pour les personnes en bonne santé, le dgatéheatégories,

et 6 pour les personnes diabétiques.
Approches dbéanalyse par stresse

Le principe de ces approches consiste a appliquer différents types de stresse, que ce soit
thermique (ex bain froid) ou dynamique (eXa marche) sur les pieds des patients diabétiques

afin de voir leur réactivité et leur thermorégulation dans le teAapet égard, Bharara et al

[82] ont mené une étude dans laqudlle personnes étaient évaluées. Six sont diabétiques
atteints de neuropathie et les six autrest sies personnes saines. Cette étude comportait 3
visites; la premiére visite qui est considérée ligne de base, la deuxieme 6 semaines apres et la
derniére 12 semaines plus tard. Le protocole suivi dans cette expérimentation est le suivant
une premierémage thermique est acquise 20 minutes apres le repos, une deuxieme acquisition

est effectuée juste aprés que les patients marchent pendant 20 minutes, et finalement ils
attendent 10 min pour prendre une detomi re
postst ress des pieds de patients et chaque i ma
Nagase et 4b6].

Dans leur travail, Balbinot et a[83] ont effectué une analyse de la thermorégulation du pied

di ab®ti que apr s | 6application dbéun stresse
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a capturer une pneiere image thermique des pieds en repos et en stabilité thermique. Ensuite,
|l es pieds qui sont pr®al abl ement prot ®g®s pa
(15°C) pour une période de 60 secondes. Une deuxieme acquisition est effeatuiéaté®

apr s, pour cal cul er | 6i ndice re r®cup®rat.
mesurant | a temp®rature moyenne de 10 r ®gi or
travail, Il s ont pu mont r er dihgbostic précocadeld ® de

neuropathie.

1.5 Conclusion

Dans ce chapitré&Nous avons donné les principales définitions et notions de base médicale sur

|l a pathologie du diab te, ses causes, ses t
maniére partical r e, nNous Nous sommes i nt®ress®s au
complications les plus répandues du diabete, qui représente un véritable fardeau social et
économique pour la santé publiquegat pése sur les budgets de santé mondiadix de

pouvoir se positionner par rapport au progres scientifique dans ce domaine, nous avons exploré

les différents travaux connexes qui ont analysé la relation entre la température et le diagnostic

du pied diabétique, ainsi que la pertinence de la thermograghirouge dans cette analyse.

Ces travaux de la littérature ont utilisé différentes technologies pour mesurer la température du

pied, a savoir la thermographie par contact comme le LCT et la thermographie infrarouge sans

contact . D a n sntéresse & la theomagraphiednfrarosigé en utilisant la caméra
t hermique, cette technologie a | 6avantage d©o
Dans | e cadre de notre th se, on propose un

celaetcat r ai rement aux travaux existants nous n
| 6acqui sition de nos images. En effet, nos i
de la caméra thermique FLIR ONE Pro, qui permet de capturer une imagéajtleeehune

image couleur en méme temps et & main levée. Le chapitre suivant contiendra plus de détails

sur notre protocole, ainsi gue | a base de do
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Chapitre 2 . Acquisition des images

de vodltes plantaires
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2.1 Introduction
Léacquisition des images de | a voute planta

d®t ection des troubles du pied diab®tique. L

part © ®valuer | 6 ®t at t her misq uzeo ndeus pdioGehdy pprea u
(indice doul c®ration), et doautre part " e:
(d®f ormations, caluséetc.). De ce fait, cett
et des images infrarouges. Pour cela, ilpesti mor di al de choisir | e bec
de d®finir un bon protocole dobéacquisition, ¢
prétraitement.

Ce chapitre est organisé de la maniére suivante; la premiére section 2.2 sera consacrée a la
description du matériel utilisé, le protocole de recrutement des patients sera détaillé dans la
section 2.3. La partie suivante (section 2.4
dans cette th se, ai nsi genisiants @ansJauligératura.ha d e s

derniere section conclut le chapitre.

22 Mat ®ri el déacquisition

De nos jours, les caméras thermiques sont de plus en plus utilisées dans un large champ
doapplicatiBdns B®dptab e g in@asves, rmsirragianteg rapidesn o n

et simples a utiliser, cette technologie permet de mesurer de trés petites différences de
temp®r atur e, ai nsi guodell e convertit l es mo
visi bl es par | 0Ffe$anméeshlas caméras ther@igues odt eemarquablement
évolué, et on trouve actuellement différentes gammes proposées dans le marché a des prix
raisonnables. De ce fait, et devant cet immense choix de caméras, il était nécessaire de fixer des
caractéristig e s ° respecter pour effectuer un bon
caractéristiques ne sont pas choisies aléatoirement, mais en se basant sur notre problématique

et |l es objectifs qubéon souhaite atteindre da

Dans ce qui suit, nowdlons expliquer en détail le choix de la caméra thermique utilisée, ainsi

gue ses principales caractéristiques.

Comme précédemment indiqué daistroduction général|eSTANDUP est un projet qui vise

a développer une solution médicaienple a utilser par lesprofessionnels de sang les

patientsen utilisantessentiellemeré smartphone. En vue de cela, nous nous sommes orientés

aux cam®ras thermiques con-ues ~ | 6utilisat:i
thermique utilisée est BLIR ONE Pro[85].
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Les caractéristiques de la caméra choisie

Le choix de la caméra thermique repose sur 3 caractéristiques principales; la résolution, la

précision et la gamme spectrale.
1- Résolution de la caméra

La taille moyenne du plus grand pied que nauss@lérons est de 30 cnhe6 pieds péruviens,

frangais et marocain®st concernéslans cette étude). De ce fait nous avons choisi un champ

de vision vertical de 40 cm; 30 cm pour incl
5 cm en bas du piedHorizontalement, 40cm suffira pour contenir les deux pieds (largeur
moyenne de pied est doéenviron 10 cm). La m°r
droit et gauche des pieds. Donc notre champ visuel est de 40x40 cm?, comme illustré dans la

figure cidessous.

'
~
~
]
¥

Figure 20: les marges a respecter durant I'acquisition des images thermiques de voute plantdidé]

Durant les premierep has es de | 6i nfection, | a pl us |
approximativement un cercle mesurant un cm de diametre. Selon le premier théoreme de
Shannon et | es valeurs utilis®es dans | e treé
la détectiond | a plus petite zone 7 ri sque. Cel a

thermique dont la résolution est supérieure a 80x80 pixels. Pour toutes ces raison FLIR ONE

Pro a ®t ® s®l ectionn®e pour notre @herdse, Vvu
un capteur thermi que qui mesure | a chaleur
r®sol ution doi mage de 160x120 pixels et | e d

déune r®solution de 1440x10 8 arallglei aree le €apteuc o n - u

thermique.
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2- Précision de la caméra

Cette caractéristique représente la sensibilité thermique de la caméra a détecter les plus petites
différences de température. Plus la sensibilité thermique est élevée, plus la caméra est capable
de détecter les différences de température faibles. Dans notre cas, la problématique principale
consiste 7 d®t ecter |l es zones doéohyperther mi
correspond a une difféerence de température point a point entre ts quatrolatéraux
supérieure a 2.2°(1] [87]. De ce fait, la précision de la caméra doit étre meilleure que 0.2°C
(environ 10% de la valeur a évaluer). FLIR ONE Pro est capable de détecter les différences de

température de 0.1°C. Ce qui la rend tres adaptée a notre étude.

() (b)

Figure2l: syst me (@) &capnéra FLIRIONBRTO, (b) la caméra FLIR ONE Pro connectée a un
smartphone

3- Gamme spectrale de la caméra

Danslescondii ons nor males, |l a temp®rature du cor p:

déapr s |l a | oi de Wien, |l a |l ongueur dbéonde d
Donc, |l a cam®ra qui sera choisi e deodanssa mp ®r
gamme spectrale. Cbest pour <cette raison qu

spectrale entre 8 et 14 pum.
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Figure222 exempl e dbdacquisition ; image thermique et son

En plus de ces caractéristiques, le logiciel de la caméra FLIR ONE Pro comprend une
technol ogie doalignement appel ®e i magerie mu
Dynamic Imaging)88], qui lui permet de fournir des images RGB et thermiques spatialement
recalées. MSX augmente la clarté des images acquises en intégrant les détails des bords et
contours de la lumiere visible dans les images thermiques en tempSetéeltechnologie ne

dilue pas | 6i mage thermique et ne r ®duit p a
RGB des pieds sont acquises simultanément, comme le montre la igktd&dimension de

ces images est d@@l0x480

23Les campagnters doéoacqui si
Dans |l e cadre du projet STANDUP, des campa
plantaires ont été conduites dans trois des pays partenaires du projet; a savoir la France, le

Maroc et le Pérou. De ce fait, il a fallu respecter les conditions éthideiechacune des

organi sations qui ont particip® “ notre ®tu
personnes diab®tigues de | 6htpital Dos De Mz«
uni versit®s; Polytech d&cOrln®arss dérAghdamc e ue tl
soussection suivante, nous all ons parl er de ce

recrutement adoptés pour les patients diabétiques et les groupes témoins.

231Campagne doéacquisition du groupe di

Unecampgne dbéacquisition ciblant | es patients
national Dos De Mayo (HNDM), du 14 janvier 2019 au 9 mars 2019. Un total de 145 patients
atteints du diab te type |1, dont a®®nohte mme s

particip®. Cette campagne a ®t ® approuv®e pe
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2019, |l e document doappr 8.bTaues lenacgeisitions étdes r n i
protocoles suivis dans cette étude ont été réalisés soustasupes i on doéi nf i rmi r
et de médecins de cet hépital. Nous avons appliqué un test de stress thermiqueGGIST) «

Stress Tes q U i per met déoacqu®rir deux i mages
personne. Ce test sera bien détaillédaas secti on sui vante. Ce qui

paires doimages multispectral es.
Critere de recrutement des diabétiques

Ces personnes qui ont participé a notre campagne sont des patients diabétiques de type I, qui

suiventunexamen ®g ul i er dans | e service de di ab®t ol
patients souffrant doéulc res, débamputations
est de d®tecter | es zones ~ risque ichde!l c ®r a

l 6ul c re).

232Campagne doéacquisition du groupe t®
La premi re compagne dbéacquisition a ®t® ef
doOr| ®ans en janvier 2017. Des ®tudiants de
des doctorantgt des personnels du laboratoire ont participé volontairement a notre campagne.
Cela nous a fait un total de 22 personnes non diabétiques, dont 10 femmes et 12 hommes, avec
un ©ge moyen de 25 ans. Pour <chaguaenqgyeetr sonne

une image RGB. Ce qui correspond a 22 images multispectrales (RGB + thermique).

Nous avons organi s® une deuxi me campagne d¢
cette foisc | " Il buniversit® | bn Zohr doyfagaadeuxr au |
groupes de participation. Le premier groupe se compose de 17 doctorants et membres du

laboratoire IRFSIC. Le deuxiéme groupe composé de 43 personnes a participé au CST.

Le total des personnes saines qui ont participé a cette campagneQdesesmines. 25 femmes
et 35 hommes avec un ©ge moyen de 30 ans. G

collect® 125 paires doéimages (thermique et R
Critére de recrutement des témoins

Le seul crit re de recupéeegmebdaesgugoe bhafpegm®s

di ab®ti que, et ne souffre dbébaucun probl me d

Theése dédoctorat
48 20222023



24Protocole doéacquisition
Lbun des principaux d®fis relev®s par STAND

déacquisition des | maagensivialdsmple et adapabledarss toutesi r e ,
l es situations. Afin doéoatteindre un Jl-arge @
sectonscdessous, nous allons pr®senter | es princ
différents protocbes ddéacqui si ti on, ensuite nous allo

protocole STANDUP.

2.4.1 Protocoles existantglans la littérature ( ®t at de | dart)

La premi re ®tape dans |l e processus du di a
thermiques. Danse contexte, plusieurs travaux ont suivi des protocoles bien définis pour la
prise doéi mages. C o mme 1i87]pgui ®nt géhnr en L3 uo prdtocadema n e
d 6 a sitopruqui prend en compte différents aspects. Les points principaux de cette démarche
sont les suivants apr s une examination m®dical e, da
contrblée, le patient doit se reposer pour une période de 20 minutes, &i®dgg i | i br er a
température ambiante. Tout rayonnement infrarouge externe doit étre éliminé pour ne pas
affecter | es mesures. En outre, afin dbéassur
pieds du reste du c o rtutdisé pre moussa de polyarétltagewnodirs i t i o
contenant deux trous, a travers lesquels les pieds du patient pouvaient passer. Cette
homogénéisation du fond avait pour but de faciliter la phase de segmentation. La 3igure 2

illustre le protocole de ce travalil.

Black Cover
(Lambertian Surface)

Body and malleclus bore
thermal perturbaton

Motionless
IR Camera

Figure 23: protocole d'acquisition de Vilcahuamanetal87], ° droi te un exempl e doéi mage

Dans la méme année, Chanjuan ef7d] ont mis en place un dispositif expérimental (figure
24) qui consiste en une cameéra FLIR SC305 placée aistence de 860 mm afin de fournir
une bonne résolution. Dans le champ visuel de la caméra, 6 éléments de référence thermique

sont montrés, positionnés-dassus et adessous des pieds (figurB)2Ces éléments servent
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de références, car ils sont chauféégles températures différentes et constantes, et contrélés
apr s chaque acquisition. Dans ce protocole

au fond de | 6i mage, 5comme | e montre | a figur

Control box
for thermal
Preferences

Shield

Figure 24: dispositif expérimental de[75]

Derniérement, plusieurs travaux se sont orientés aux cameéras thermiques de smartphone dans

leurspr ot ocol es dobéacquisition.

Par exemple, Fraiwan et §89] ont utilisé une caméra thermique de type FLIR ONE pour
acquérir des images de voutes plantaires, en respectant le méme protocole de Vilcahuaman et
al. [87] pr ®c ®d e mme nt d®crit. Sauf gue pour Frai
polyuréthane, ils ont utilisé une serviette froide derriere les pieds du patient, pour cacher toute

autre source thermique et obtemir fond noir et homogene, exemple montré dans la fighre 2

T L

) o ) Figure 26: exemple d'acquisition du
Figure 25: exemples d'acquisition du protocole de Chanjuan et al75]. protocole de Fraiwan[89]

On arrive a voir les 6 éléments chauffés dans les deux images.

Dans leur travail90], Eid et al. ont également adoptélemgme ot ocol e ddéacqui si
de Vilcahuaman. lls ont utilisé aussi une mousse polyuréthane pour homogénéiser le fond des
images. Malgré que FLIR ONE est destinée a étre utilisée avec un smartphone, ils ont préféeré

de mettre | e msutudtrépiedletgdrdealedispositd surtla m&me distance du
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pied a chaque acquisition (figu2&). Chose qui ne met pas en valeur cette caractéristique de la

cameéra, qui est la mobilité.

Ll
S - -
.
i
= ~ -} - 49

Figure27. systeme d'acquisition 0]

Figure28 exempl es d@dbmages acqui ses

En 2017, Bougrine et db63] qui font partie de notre équipe du projet STANDUP, ont proposé
un nouveau protocole dobéacquisition plus si mp
particuliére, et les images sont capturées a main libre esaatilun smartphone équipé de la

cam®ra FLI R ONE Pro. Ce prodessaus.l e ddacqui si't

2.4.2 Protocole STANDUP

Cette partie sera consacr ®e aux protocol es ¢
STANDUP. Dans un premier tempspus présenterons les étapes du protocole pour les

personnes diabétiques, ensuite pour les personnes saines.

2421 Protocole dbébacquisition du groupe di ab®t |

Léobjectif de | a c¢ amp-aegtion2.3.7)était@e réaliserlurotesNde M (s
stressafi r oi d pour tous |l es patients, afin do®tu
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des pieds diabétiques. Ce test est connu sous le nhom an@aig &tress Test CST
(schématisé dans la figur®)2, i consiste 7 i mmeidg&ls°Cl es p
pendant 1 minutf91] [83]. Pour assurer une bonne qualité des images, nous avons respecte les
nor mes et protocol es de | 6acad®mi«kRACTkbnt er na

(http://www.iactorg.org). La campagne a été réalisée dans une piéce orientée au nord, avec de

petites fenétres et une luminosité contrdlée. La température moyenneé&tlatpit de 20°C
avec une variation inf®rieure “: 1AC. |l e prot

ére isiti
Examen médical 1 acqu's't'on

p* ~\|_1 t_ "

Repos pendant 10 min

2¢me acquisition

& iﬁt— t—l/

Repos pour 10 min

Figure 29: schéma du "Cold Stress Test"

- Le patient enléve ses chaussures et chaussettes, et se repose pendant 10 minutes.
- Le patent lit attentivement et signe le formulaire de consentement (fRfhed.
- Remplissage de | a fiche de donn®es avec |

- Le patient so6all onge sur un | it me®di cal i

position verticale, en laissant un espace entre les deux pieds.

- Ladistance entre la caméra et les pieds est choisie de maniére a ce que les pieds soient

enti rement visibles sur | 06i mage, |l a pre
(figure 30-b).

- Lepa i ent sbdbassoit sur une chai se, chaque j
pieds sont ensuite i mmerg®s dans30ad)e | 6eau
- Le patient soul ve ses pieds, | estegeacs pl

de 10 minutes une seconde acqdd.si ti on est
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http://www.iact-org.org/

) I mmerger les pied (dDeuxiémeacqui siti on

Figure 30: images du protocole "CST" a I'hdpital Dos De Mayo

(a) Instant TO (b) Instant T10

Figure 31 Exemple d'un patient diabétique sans ulcere ni amputation (Hépital Dos De Mayo). Premiére acquisition
d'image (thermigue et RVB) a TO (a) et deuxieme acquisition (thermique et RVB) a T10 (b). Nous pouvons voir que

les pieds sont plus froids | 6 i TAGqu'aT.t

2422 Protocol e dbéacquisition du groupe t®moi n
Les campagnes dbdbacquisition des 1 mages du g
conditions recommand®es par | 61 ACT et respec

ddacqui s rsonnes sained essle quieant

- La personne enléve ses chaussures et chaussettes, et se repose pendant 10 minutes.
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La personne lit attentivement et signe le formulaire de consentement.

La fiche des données du participant est remplie avec ses informagisosipelles.

- La personne sbdallonge sur un |lit m®dical.

| 6extr®mit® dans une position verticale

Une acquisition est effectuée.

Comme nous | d6davons indiqgu® dans |épalesenict i on
participé dans le test thermique « C&T

N 00* 00' 00"
E 00° 00" 00" 20,6 °C

Figure 32: exemples d'acquisitions des groupes témoins ; I&ligne correspond a un sujet du Laboratoire PRISME,
et la Z™eligne correspond a un sujet du laboratoie IRF-SIC.

Les exemples d'images de sujets témoins et de patients diabétiques sntéprdans les

figures 33 et 34, respectivement.
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Figure 33: Exemple d'acquisitions de personnes saineghaque image thermique a une image couleur
correspondante.

Figure 34: Exempled'acquisitions de personnesliabétiques; chaque imagethermique a uneimage couleur
correspondante.

y
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2.5 Conclusion

Les images r®sultantes du protocole STANDUP,
images acquises avec les autres méthodes basées suni®@ usses de pol yur ®t |
techniques dohomog®n®i sation du fond. En eff
ddbautres sources de chaleur, comme | e corps

| e backgr ou cedprotoddlé eshsample, aonvivial et ne nécessite aucun matériel
supplémentaire, mais en contrepartie les images sont bruitées, et il y a une ambiguité entre la
r®gi on doéint®r °t qui est | a voute plaldtaire
tache de segmentation des pieds. Dans le chapitre suivant, nous allons entamer la partie de
segmentation des voutes plantaires, en présentant les méthodes existantes, ainsi que la méthode

gudon a propos®e dans ce contexte.
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Chapitre 3

La segmentation de la voute plantaire

par apprentissage profond
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3.1 Introduction

La segmentation de la vo(pdantaire du pied est un défi majeur dans le développement d'un
systeme de diagnostic du pied diabétique. C'est une étape clé et essentielle qui doit étre
automatisée, entierement non supervisée et ne nécessitant aucune intervention de l'utilisateur.
Dans ce contexte, il est important de trouver des méthodes effigacgemermettent une
segmentation précise de la volte plantaire sans intervention de l'utilisateur. Dans ce chapitre,
nous présenterons les différentes méthodes de segmentation existantes, aussi bien classiques
que profondes, ainsi que les travaux connex@isoqt abordé cette problématique et les
méthodes qu'ils ont utilisées. Nous présenterons également l'architecture que nous avons
proposée, qui consiste a fusionner l'imagerie thermique et couleur pour améliorer le processus
de segmentation. Enfin, nouscdiéons I'application mobile que nous avons développée pour
détecter les hyperthermies dans les voQtes plantaires.

3.2 La segmentation sémantique

La segmentation est | 6une des premi res ®ta
i mages. Cbest un processus dans | equel- une i
groupes appel ®s segments doi ma guer.deskEtuettes r me s
aux pixels, afin de s®parer | 6i mage922en r ®gi o

La segmentation des iimages est tr s r®pandu
exemple, de la segmentation des images cardidfigee 35)pour détecter certains problemes

liés a cet organf@3], la segmentationas images échographiques des ridd$, de foie[95],

des poumon$96], et plein dbéautres. Dans ce qui Sui

méthodes de segmentation existantes.

Figure35: exemple dimagen®d i ¢ a | estsasegmeniatiom droite[97]
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3.3 Les approches de segmentation classiques

Les approches de segmentation doéimages peuv
tecmiques utilisées. En général, il existe 5 familles de méthoessapproches basées sur le
seuillage, approches basées sur les contours, approches basées sur les régions, les approches
basées suUe regroupementc(ustering et les approches déformables. Dans ction, nous

all ons pr®senter ces diff®rents types dobéappr

3.3.1 Approches basées sur le seuillage

La segmentation par seuill age est |l a forme |

méthode qui consiste a créer une image binaire ou multimlare f i xant un seui l

des pi xel s de | 6i mage originale. Dans ce t
généralement segmentée en deux partiesl 6 obj et et | e background.
Dans lalittératurg98], 1 | exi st e pl u shasésurle setillageelstypgdeal gor

base, qui est particulierement adapté aux problémes de segmentation les pluscingts

a choisir ure valeur deseuil constag et si | 6intensit® dodéun pixe
inférieure da valeur du seuil, on le remplace par du noir. Sinon, si elle est supérieure au seull,

on la remplace par du blanc. Ce type de seuillage djtlsjrfonctionne généralement pour les

i mages contenant un objet en int®r°t et un b
la figure 3. Car dans ce type doi mages, i y a de
déoobtenir un bon®@t tT®de.| tMdai pasi clebitmage est ¢

informations, les algorithmes de seuillage basique ne conviennent pas vr@rample a

droite figure 36.

314°c

Acquisition avec Segmentation par seuillage 27°¢

homogénéisation du fond d’ Otsu Acquisition avec le protocole Segmentation par seuillage

(Vilcahuaman et al.) STANDUP d’ Otsu

Figure36:. exempl es de segmentation en utilisant | e s
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I 1 exissetypastdodal go rsausshsardassegamem@tion mar s€ud, g a s ®
contrairement aux m®t hodes basiques, donnent
connu en anglais sous le nom d®tsu Thresholding [99]. Léal gupemmétoee O
calculer la valeur du seuil optimal du milieu des pics. Ce processus est assez populaire dans la
segmentation des i mages. Cependant, il pr ®s e
pour les images non bimodales (histogrammesusigirs picsfigure 3, adroite. Un autre

type de technique est celui basé sur le seuillage adaptatif (ATH adaptative threshold algorithm)

[100]. Ces algorithmes consistent a faire varier la valeur du seuil pour effectuer la segmentation

sur | 6ensemble de | 6i mage, au | ieu deesfixer
di ff® r entes valeurs du seuil pour | es di f f
| 6al gorithme segmente | 0i mage en petites secq
doell e, ce qui fonctionne bi elaragavagaat. | es 1| mag

3.3.2 Approches basées sur les contours

La segmentation bas®e sur | es contours sbdapp
i mage ~ | 6aide de diver s [0} ®esaonteursmarqudnelesd ®t e c
endroits de | 6i mage 0% il existe une discont
etc.Lor sque nous passons doébune T ®gion 7 une a.

trouvant cettaliscontinuité, on trouve ce bord.

Filtre Sobel Filtre Roberts Filtre Prewitt

i "\
Protocole ” b
STANDUP P s
=
Protocole

Vilcahuaman

Figure 37: application des filtres de détection de contours sur des images delt®s plantaires

Plusieurs opérateurs de détection de contours sont utilisés, tels que les filtres de Sobel, Prewitt,

et Cannyder i che. Mais | 6i mage r®sultante de <ces
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segmentati on, car il faut erdtfeictaersuwdrdaludi @
segmenter. Les approches basées sur les contours servent a donner un résultat de segmentation
intermédiaire auquel nous pouvons appliquer des méthodes de segmentation par région ou
déoautres types pour finald Pam leslimitations rde cgeappoehgane nt ¢
cbest quodelles sont tr s sensibles au bruit,

et des discontinuités dans les contours a cause du bruit.

3.3.3 Approches basées sur les régions

La segmentation g5 région[102J consi st e ~ partitionner [ 61 m

caract®ristiques similaires. Chaque r ®gion e
partir douQuagmd nlt 6 aleg adiptahme de segmentat.

peut agrandir les régions en ajoutant des pixels supplémentaires ou en les réduisant et les

fusionnant avec dbéautres points.

En se basant sur ces deux processus, on peut classer les apgeosbgmentation par région
en deux catégoriescroissance des régions et division et fusion de régions.

La premiere catégorie commence par un petit groupe de pixels, puis le fusionne itérativement
déautres pixels en fitépadidulicresnlLe tbecBonnernentdléce i on s

type estlesuivant | 6al gori t hme choisit un pixel de d:

aux pixels voisins et commence a augmenter les régions en trouvant les correspondances avec

le pointde départ. Lergudune r ®gi on nbdarrive plus ~ s0®t

point de départ qui peut ne pas appartenir a une région existante. Ce type de méthodes est

recommandé pour les images trés bruyantes, car le bruit rend difficile la détectiontdesscon

ou | Ooutilisation du seuill age.

La deuxieme catégorie di vi si on et fusion des r ®gions,
débabord | 6i mage en r®gions ayants des attrib
sont similaires lesunesxau aut r es. Dans ce type dboébapproche

toute entiere, contrairement a la croissance des régions qui se concentre sur un pixel de départ.

3.3.4 Approches basées sur le clustering

Les approches de segmentation basées sur le clusterindes algorithmes non supervidés
regroupement de pixels en groupes (clusters)
entre | es ®| ®me net wne gdndlarité faibié entee les élamsntsale différents

clusters
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Parmi les algathmes de clustering les plus connus, on peut citer les algorithmes forzgrcs

(FCM) [103], K-meand104]. Dans la segmentation des imagesn&ans est le plus utilisé, car

il est simpl e et -meandcontmercepar lelcliox dugambre k de ouster&
ensuite | es pixels sont atershbhu®PdRalPeat ciul enr
calculer le centre des graphes et calculer la distance entre les pixels et les centres de chacun des

clusters. En fonction de cette distance, les pixels sont réaffectés aux clusters les plus proches,

et le centre du clusteest calculé a nouveau (exemple dans la fi@3)e. Avec | 6dal go
fuzzyecme an s , l es pixels de | 6i mage peuvent °tr.
dire quodéun m°me pixel peut appartenir ° plus

Image originale nombre_clusters =2 nombre_clusters =3 nombre_clusters =5

fa|ea)es| ey

Image originale nombre_clusters =2 nombre_clusters =3 nombre_clusters =5

LY

Figure 38: segmentation de la voute plantaire en utilisant I'algorithme Kmeans ; la premiere ligne correspond a un
exemple d'image avec le protocole STANDUP, la deuxiéme ligne est une image du protocole Vilcahuaman

3.3.5 Approches déeformables

Lapopd arit® des mod | es d®f or mabl| eSnakesddtivel ar g e m
contours» de Kass et a[105]. Ces approches sont devenues |
|l es plus fructueux en segmetoh &ppeléesnégalenéenma ge s
Snakes, contours ou surfaces déformables, contours actifs, et ballons, les modéles déformables
se divisat en deux typesles modeles déformables paramétriques et les modéles déformables

géométriques.
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Image originale Vérité terrain Chan & Vese (20 iter)

Protocole
STANDUP

Protocole
Vilcahuaman

Figure 39: segmentation des vo(tes plantaires en utilisant I'algorithme Chan &eseadopté par Vilcahuaman.

Les Snakes ou les contours actifs, représentent des courbes, et des surfaces paramétriques qui,

partir doéun comitob®ratitinvemant se d®&bos meu

minimum d'une fonction dite fonction d'énergie. Les méthodes géométriques qui se base sur la

th®orie de | 6®vol ution des courbes et sur

gérer les changeents topologiques de maniére naturelle.

3.4 Les approches de segmentation profondes

Avec | a croissance exponentielle du big
des ordinateurs, les réseaux de neurones sont largement utilisés dargultatigienne pour
une multitude dbéapplications, not amment

reconnaissance de la parole, la vision par ordinateur, etc.

Dans | e domaine de | 6analyse des i magrs

t

| 3
dat ¢
| a
bi on

se révelent tres prometteuses avec une précision qui se rapproche de plus en plus des

performances humaines dans diverses t©ches.

les notions de base et définitions principales sur les réseaux de nelaarsasomposants ainsi

que leur fonctionnement. Ensuite, une ssestion sera consacrée aux réseaux convolutifs qui

sont les plus utilisés dans le domainelaeision par ordinateur. Finalement, nous allons

présenter les architectures profondes de segation sémantique les plus répandues dans la

littérature.

Theése dédoctorat
64 20222023



3.4.1 Les réseaux de neurones artificiels

Pour comprendre | e fonctionnement dbéun neuro
de se remémorer certains fondamentaux. Le neurone artifidielures représentation
mat h®mati que et i nformatique doun neurone bi

se poser est comment fonctionne un neurone biolodique

Un neurone biologique se compose des dendrites, des synapses et des axones. less dendrit
représentent les entrées du neurone, les axones sont Itigis efoles synapses permettent de
transmettre les signaux émis aux autres neurones voisins. Comme le montre KOfeguee

corps cellulaire du neurone cumule les informations recueseadgsnes voisins, les analyse,

et les traite en leur appliqguant une somme en fonction de leurs poids. Le résultat obtenu est
compar® © un seuil déactivation, ce qui per

non apr s avoiesertréea.i t ® | 6ensemble d

Ces composants ont leurs équivalents dans le neurone artificiel. Dans le neurone artificiel le
concept des synapses est repr ®sent® par ce
nombres indiquant la force de la connexion. Autremensditn neurone a M » entrées, il y

aura N poids, pui sque chaque canal déoentr ®e
montré dans la figuré0.b, chaque poids est ndfdj. Cette notation est la plus utilisée dans la
littérature scientifique, elle ndi que | e poids allant dobéun neur
provenant du neurone i est représentée p&nxfonction du poid Wi, le signal sera soit

amplifié, soit atténué par rapport aux autres entrées.

Un param tre suppls®memtmeée wrromned agotuit fei cdiaenl
variable a pour réle la régularisation des conditions du neucodegx-dire, elle fixe le seuil

du neurone. Mathématiquement, le biais est un nombre ajouté a la somme pondérée des entrées,

cequipeutér e formul ® souis | 6®quation suivante
w B 0 & (1)
0% k est | e num®r o de | Ove bstle ids de It eraesentréd e n o n

et y est la sortie du neurone.
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Corps cellulaire

Synapses

Dendrites

(&) Neurone biologiqu§l06]

valeurs
fonction
d’activation
somme pondérée

—’UJ

activation

fonction de
combinaison

(b) Neurone artificie[107]

Figure40: mod®I|l i sati on dobébun neurone biologique et dou
Un autre composant tr s important du neuron
| 6®qui valent du corps cel | cibnaestlaeondition qu ader on e
|l e neurone d®ci der soi l va se d®cl encher
plusieurs types de fonctions doé dmdtionseauit»,i on, |

cette derniére donne une soltieaire; 0 si le neurone est inactif ou 1 si le neurone est actif.

Malgré sa simplicitélafonct i on

miB & w 7

i 2)
pi "B L& o T

seui l néest pas trop popu
nue. Et dans plusieurs applicati

sortie cont.i

suffisant. Des foison a besoin de savoir le degré de fiabilité de cette activation. Cependant,

doautres fonctions doact ierchaursi @nrparle deratfongiidnu s u t
Sigmopude, |l a tangente hyperboliqgque et | a Rel
fonction seuil, cbébest qubdel |l esetlesccourbedees ent d
fonctions sont représentéesidde tableau ellessous.
Tableau2: | es ®quations des fonctions dbéactivation | es
o i 0 QQ o VL = g ®w YQiwy | Agtw

Fonction sigmoide

tandi(a)

LT

-1

Foncti

on

Fonction tangente
hyperbolique
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Léexpression mat h®mati que ddbéun mod | e neuron
©w 0 08 O (3)

Pour concl ur e, | es r®seaux de neurones artif

cerveau humain. lls imitent la facon dont les neurones biologiques se signalent les uns aux

autres. Ces réseaux sont capables de reconnaitre des modeles nante@dsques les images,

|l es sons, l e texteéetc., et ils sont capabl

guotidienne. Un r ®seau de neurone artificiel

X une couche doent rusieurs ¢ouchgs nachéds éhigldem Ipyers) aturee o0 u

couche de sortie (output | ayer). Une mod®I i s
figure 41.
Couche cachée
Couche d’entrées
—>» Couche de sortie
_>
_>

Figure 41: modélisation simplifiée d'un réseau de neurones artificiel

3.4.2 Les Réseaux de neurones convolutifs

Les r®seaux de neurones c¢ onv oConvolutibral,Neucab n nu s
Network» sont une sousatégorie de la grande famille des réseaux de neurones artificiels
présentée eilessus. Les CNN sont le type de réseaux le plus populairdeddosaine de la

vision par ordinateur, ils sont spécialisés dans le traitement des données qui ont une topologie

en forme de matrice, telle que les images.

Depuis | 6ann®e 2012, Sui t e[l08] pdr AléxrKtizhewskyy ct i on
l 6int ®r °t des cher cheur accrg, plusearticulidremenudars lep o u r
probl mes de traitement do6i mage, notamment |

des objets.

En principe, les CNN sont similaires aux réseaux de neurones artificiels, ils partagent les mémes

caract®ristiques. Tous | es deux sont constit
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recoit des informations de la couche précédente et fournit degekde sortie a la couche

sui vant e. La diff® rence essentielle qui car
convolution, au |ieu doutiliser des couches
En g®n®r al , | es princi pauckede convpldiegnalancoukheded un C

souséchantillonnage (pooling), et la couche entierement connectée. Une architecture atypique
dobun r®seau de neurone convolutif se consti:t
pooling, suivies par une ou plusisucouches entierement connectées. Les premieres
(convolution + pooling) servent comme extracteurs de caractéristiques et réducteurs de
dimension, alors que les deuxiemes (couches entierement connectées) servent comme couches
de classification. La premiéreouche de convolution extrait les caractéristiques les plus
simples, comme les contours et les lignes, tandis que les couches suivantes assimilent ces
caract®ristiqgues pour apprendre | es textures
consistea appliquer la couche de pooling, qui permet de réduire la complexité informatique des

« features maps cartes de caractéristiques. Ainsi, le nombre des parameétres a apprendre est
redui t . Chague s®quence de c o uicghepréserteruneo | ut i
« convolution». Les parameétres de ces couches sont appris sur plusieurs itérations au cours du

processus doéentrainement, qui Vvise 7 minimis
1 Couche de convolution

Lacouche deconvoletin est | e principal composant doéu
premiére couche du réseau convolutif. Cette couche applique une opération de convolution

| 6entr ®e et transmet | e r®sultat ~ Il a co
deuxmatrices; a savoir le masquefiitre », qui est une matrice des parameétres apprenables,
et | 6autre matrice qui est | 6i mage. Les de
sont la taille du filtre et le pas. La taille du filtre est généralementg pet i t e que
ce qui r ®dui t la taille de | 06i mage. Le fi
déplacant de gauche a droite en respectant le pas défini pour découvrir les caractéristiques

spatiales dans | 6i mage enti re.

Aprés chaque cale de convolution, on utilise la fonction ReLU, dont le role est de
remplacer chaque valeur de pixel négative par zéro dans la carte des caractéristiques. Le but
est do6éi nt rlicédriteidane le Féseaunvo gue la convolution est une opération

linéaire qui consiste a une multiplication et une sommation de matrice élément par élément.
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Entrée 3x3

Masque 2x2 Sortie 2x2
0 1 2
0 1 11 | 18
3 4 8 =
® 2 1 25 | 31
6 9 5

Ox0+ 1x1+3x2+4x1 =11

Figure 42: schématisation d'une opération de convolution

Vu que le masque est plus petit que les images en entrée, quelguese | s

peuvent °tre perdus |l ors de | 6application

du

bord

appligue une technique nommeégadding» qui consiste a ajouter des extrapixels de valeur

z®r o autour du bord de | 6i mage dboéentr ®e.

Un aute type de couche convolutive est la couche de convolution transposée (Transposed

convolution). Ce type est utilis®
entrée.
Entrée 2x2 Masque 2x2
6 2 12 | 4

2 3 3 1

= 2 |10 4 | 20 0 0 3 1 =
0 1®1 5

0 0 1 5

Figure 43: schématisation d'une opéréion de convolution transposée

1 Couche de poolimy :

|l or sque

Sortie 3x3

6 | 14

4

2 |17

21

0|1

5

Généralemerdppliquée apres la couche convolutive, la couche pooling est une couche de s

échantillonnage qui a pour role de réduire la taille spatiale de la carte des caractéristiques

extr ai mays, toa en condervant les informations importantes. La couche de pooling

élimine les caractéristiques redondantes et garde celles pertinentes, ce qui permet de réduire le

d
d

a

nombre de param tres et dbéacc®l ®pesdepdolang,pui s s

mais le plus utilisé est le maxpooling» qui consiste a rapporter la sortie maximale du

voisinage. La figurd4 illustre une opération du Maxpooling.
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Entrée 4x4

5 7 8 0
Sortie 2x2

13 | 6 9 1 13 | 9

6 5 3 4 6 a

1 (O ¢ 2

Figure 44: application du maxpooling avec une fenétre de (2y2t un pas de 2

M Couche entierement connectée

Connue sous le nom anglaisudy connected layes, elle est utilisée comme couche
finale du réseau convolutif pour les problémes de classification. Cette couche génere
des scores de classesdilisant les caractéristiques du haut niveau produites par les
couches de convolution. Le nom fully connected vient du fait que tous les neurones de
cette couche sont connectés co@tgghent avec tous les neurones de la couche

précédente et suivante.

Couche entierement
Couche précédente connectée

Figure 45: illustration d'une couche entiérement connectée

3.4.3 Les architecturesprofondesde segmentation sémantique

Les réseaux de neurones convolutifs profonds ont réalisé un succés incessant dans plusieurs
problématiques de vision par ordinateur, comme la détection des objets et la classification. Cela
a incité et motive les chercheurs scientifiques a exploiter Es@uce de ces réseaux dans les

problémes de segmentation sémantique des injhQek

Dans |l a classification des | maagoessque danslas c | a

segmentation s®mantique, il sbéagit dbébune cl a
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a une classe particuliere. La segmentation sémantique a été utilisée dans plusieurs applications,
comme la compréhension des scénes, la dndwtonome et le traitement des images

médicales, etc.

Actuellement, les réseaux de neurones entierement convolutifs (FCN) représentent les
meéthodes les plus utilisées et les plus performantes pour la segmentation sémantique. Leur nom
vient du fait que es architectures ne contiennent que des couches de convolution et de pooling.
Les architectures de segmentation se basent principalement sur les architectures profondes de
classification existantes, comme Alexr208], ResNet[110], VGG[111]...etc., qui ont été
transf ® ®es et adapt ®es pour convenir 7 | 06®t
entiere Ces puissants réseaux de classification ont été transformés en modeles de segmentation
en remplacant les couches entierement connectées par des modeéles convolutifs afin de produire

en sortie des pixels étiquetés au lieu de scores de classification.

Les artitectures de segmentation sémantique se basent généralement sur la Emaotige

Decoder. La partie de sogéshantillonnage est appeldencodeur, et la partie du sur
échantillonnage est appeléBec o d e r . Léencodeur est con-u
cara¢c ®r i stiques en rr®dui sant l a r®solution sp
caract®ri stiqgues décodarsuech@sllonnalacarte de cdraztéristigue. L e
obtenue de | 6encoder et | a olarsstiteerdansune eartr ®s o |
de segmentation en m°me r®solution que | 0in
présentons sommairement les réseaux neuronaux convolutifs les plus connus dans la

segmentation sémantique.
3.43.1 FCN

Long et al.ont introduit k& réseau FCN (Fully Convolutional Network) en 20152].
lIs ont transformé les réseaux de classification populaires tels qu'AlexNet, VGG et
GoogLeNet en réseaux entierement convolutifs pour les adapter a la tache de
segmentationCes réseaux de classification puissants ont été convertis en modeles
entierementconvolutifs en substituant les couchestierement connectégrmr des
couches de convolution pour produire des sorties étiquetées pixel par pixel, plutdt que

desscoredle classification
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Figure 46: architecture de FCN
Long et al. onété les premiers a développer trois variantes du FCN, a savoiBECN

FCN-16 et FCNB8. Ces trois modeles utilisent le méme encodeur, basé sur [e18GG
quiaétéeprent rai n® sur | densemble de donn®es d
le décodeurvai e dOune archi-®ebaontell ohdagerest |

de convolutions transposées avec un pas de pixel différent

Le résultat obtenu par FCBR est peu précis et irrégulier en raison de la perte
déinformationsdeel dophdssaddeomcoadewsr, | or
a été réduite de 32. Le décodeur est inefficace donc pour produire une segmentation
fine. Pour rem®dier ° ce probl me, |l es au
saut | or s déhailtil@aga, greprodeaance deas couches précédentes, et

de sommer les détails les plus fins et de générer des formes précises pour les limites de

segmentation. Ainsi, deux autres architectures ont été propds€dkl6 et FCNS.

FCN-16 combine les prédtions de la couche finale et de la quatrieme couche du
pooling avec un pas de 16, ce qui p-er met
32. FCNS8 est encore pluperformant en obtenant des frontiéres plus précises en
incluant | es ayre dduthedd poaing précéddénienmol 3) avec un pas
de 8.

3.43.2 U-Net

U-Net, proposé en 2015 par Ronneberger ¢LEB], a été conceet appliqué pour la
premi re fois dans l e traitement des i m
expligué précédemment, les réseaux de neurones convolutifs se concentrent sur la
classification des i mages, 0% d asdans ®e es
|l e cas des images biom®dical es, des fois
maladie ou non, mais aussi localiser la zone de cette anomdliet & été créé pour

résoudre ce probleme. Cette architecture effectue la classificatichague pixel, de

sorte que | 6entr®e et |l a sortie partagent
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input

image :
tgi]le Ml g ’ - * segmentation

4 2 map

output

1 H

bLbU : |'*:|’D = conv 3x3, ReLU

copy and crop

T s s
D-bi-bi::" : | - e § max pool 2x2
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[ - [ e
? L A = cOnv 1x1
Figure 47: il lustrati on-Ne[@l3]l 6architecture U

Comme le montre la figur4¢7, U-Net a une forme enld », ce qui justifie son nom. Il

est similaire a FCN et SegNet, et contient des couches entierement convolutiets. U

se compose de deux parties principales | 6 encodeur , ®gal ement
contraction, et le décodeur app ® aus si chemin dbéexpansi on
| 6extraction des caract®ristiques spatial
contraction, chaque bloc consiste en une séquence de deux opérations convolutives
(3x3), suivieMdéapoel op@r &L xAes adhaguersoup as d e
échantillonnage, le nombre de filtres dans les couches de convolution est doublé. Un
bloc de deux opérations de convolution 3x3 suivies d'une couche-éetmantillonnage

2x2] oue | e r éntrede calléuuenle geaodetBymétriquement, le décodeur

se compose ®gal ement déun ensemble de bl
| 6entr ®e ) deux couches de convol-ution
echantillonnage 2x2 qui divise en deux les candexcaractéristiques. Enfin, une
opération de convolution 1x1 est effectuée pour générer la carte de segmentation finale.

Le dchemin de contractiorffEncoder) permet decapturer le contexte dé chemin
d'expansion symétriqu@ecoder)permet une localisatiopréciseL 6 avant age de
Net c dpmestétre gnirainé de bout en bout a partir de tres peu d'inhagesskip
connection® s ont un ®I ®me n t-Net lls@sswent laltranamissitni t e c t
des informations détaillées qui auraient pu @edues lors de souehantillonnage

dans | 6encodeur , en reliant |l es couches d
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3.4.3.3 SegNet

Convolutional Encoder-Decoder

Output

Input

T Pooling Indices A

RGB |mage I Conv + Batch Normalisation + RelU Seg mentation
I Pooling [ Upsampling Softmax

Figure 48: illustration de l'architecture SegNet[114]

Le réseau SegNet, développé par Badrinarayanan ¢11a], est un modele de

segmentation s®mantique qui se compose dbo
U-Net . Lébencodeur est topol ogi quement i de
réseau VGG16llllcon-u pour |l a classification doé

connectées de VGG16 sont éliminées en faveur de conserver les cartes de
caract®ristiques ~ pl us haute ri®é&otl uti on
significativement l e nombre de param tre

architectures récentes.

Comme le montre la Figud8 chaque couche du décodeur correspond a une couche de

| 6encodeur, de ce fait | eodeunesitégaca 18.Ataal de
sortie du décodeur, la carte des caractéristiques produite est transmise a une couche
Softmax, qui permet de donner des probabilités de classe pour chaque pixel
indépendamment. La sortie du classifieur Softmax est une imagelskbpités sur k

canaux, ou K est le nombre de classes. La segmentation prédite au niveau de chaque
pixel correspond a la classe ayant la probabilité maximale a chaque pixel.

3.4.3.4 DeeplLab

Introduit par Chen et all115], D6une mani FCN,eghlat atitNeg i r e
DeepLab également adopte la structure Encbderc o d e r la di ff ®r enct
modele utilise laconvolution atrous au lieu de la déconvolution dans la phase de sur
®chantill onnage. Ces convolutions atrous
le champ de vision des filtres sans augmenter le nombre des parameétres ou la charge du
calcul. Une mterpolation linéaire est appliquée sur la sortie du réseau, qui passe ensuite
par |l es champs conditionnels al ®atoires

déobtenir une carte de segmentation pr ®ci
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i on et

qgues d

de

bentr ®e dev
pooling. Cel

des résultats de faible résttun. DeepLab reléve ce défi en utilisant les modules atrous

spatial pyramid pooling (ASPFPeepLab a évolué sur plusieurs générations

o DeepLabV1l Utilise la convolution Atrous et le champ aléatoire conditionnel

(CRF) entierement connecté pour contrOlar résolution a laquelle les

caractéristiques de I'image sont calculées.

o DeepLabV2 Utilise I'ASPP (Atrous Spatial Pyramid Pooling) pour considérer

les objets a différentes échelles et les segmenter avec une précision nettement

améliorée.

o DeepLabV3 En plus d'utiliser la convolution Atrous, DeepLabV3 utilise un

module ASPP amélioré en

incluant

la normalisation des lots et les

caractéristiques au niveau de l'image. Il se débarrasse du CRF (Conditional

Random Field) utilisé dans les versions V1 et V2.

Cirkdessous,

nous

Blockl

repr ®sen.tions

rate=2

Block2

Block3

| 6architecture

(a) Atrous Spatial
Pyramid Pooling

H
Block4 E]

output

Image stride 4

16

16

1x1 Conv
3x3 Conv
rate=6

3x3 Conv
rate=12

3x3 Conv
rate=18

(b) Image Pooling

Figure 49: architecture de DeepLabv3

3.5 Segmentation de la vate plantaire

La mi se
de pl usi
Cesquest.

traiteme

en
eur
ons

nt
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dou

n

S probl mes

techni

des

ques

mages,

syst me de
technique
i ncluent
ai nsi gue

Concat
+

1x1 Conv
—_—

16

di agnostic

S avant

do-°t

| e choi x d L

| 6extracti

données. La segmentation du pied est parmi les taches les plus difficiles dévslbppement
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déun tel syst me. Cbest une ®tape cruciale e

non supervis®e et ne n®cessite aucune interyv
La segmentation manuell e de | asewaetrteeprepd ant a
®nor m®ment de temps, doéo¥% | 6i mportance dbaut

351£tat de | 6art

Dans la littérature, il existe plusieurs travaux qui ont traité le probléeme de segmentation des
images thermiques de pied diabétique. La majorité de ces travaux ont défini des protocoles
déoacquisition restrictifs, espowmasquartottesies h o mo

sources thermiques ~ | 6exception de celles p

Lbune des premi r es Kaadouchlet d76]®Daasd ldur travhilfisomtt u ® e
comparé plusieurs techniques de segmentation, telles que les méthodes basées sur la forme de
I'histogramme, la classification, I'entropie et les dthmes génétiques. lls ont conclu que les
algorithmes génétiqgues donnaient les meilleurs résuBas queKa a b o u c haied t al
explicittl e processus doéac q laicanstraciion sgieurdase dealannées, ma g e
les images présentées ddaurs articlesnontrentc | ai r e ment gemplayépouo ut i |
uniformiserle fond. Pour faciliter la segmentation et éliminer le bruit entre les pigdst al.

[59] ont séparées images par des barres entre le pied gaudbeietddroit, et la segmentation

de l'image est effectuée séparément pour chaquespied, ut i | i sant | dal gorit
sans bords. Cette méthode fournit des contours lissesreidece qui évite le pesaitement
habituellement fait dans les modeles traditionnels de détection des contours. Hernandez
Contreras et a[116] ont adopté une segmentatiom ld région plantaire basée sur un masque

binaire fait manuellement a partiu thermogramme original.

Quant aFraiwan et a[89], ils ont effectué la segmentation de I'image deux fois ; la premiéere
fois pour extraired r ®gi o n ‘inage nher@iguedgui est & vdte plantaire et la
deuxieme fois pour extraire etidtifier les ulceres possibles dans le pied. La technique utilisée
pour la segmentation est I&8uillage de forme de I'histogramme. " qui nécessite de trouver le
seuil optimal pour séparer l'arrigpéan (région sombre ou froide) du premier plan (objet
chaud). Pour calculer le seuil optinefin deséparer les deux classes, la méthode Otsu a été
utilisée pour binariser I'image et attribuer des étiquettes aux pixels de Fataer@n dessous

du seuil) et aux pixels du pied (dessus du seuil).

Dans lecadre de nos travaux précédents, deux chercheurs scientifiques de notre équipe ont

travaillé sur la segmentation desites plantaires. Commencant jpais Vilcahuamari87] qui
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a utilisé | afgorithme de contour actif Chan et Vese [5], [117]. | | sbagit ddune
classique congcugour segmenter des objets sans frontieres clairemeniedete qui est le cas

dans |l es images t her mi gune fonctiorLdéaelrgig baséetsir ee s 6
niveau de gris des pixels a l'intérieur et a l'extérieur du conefte approche a bien
fonctionné pour Vilcahuaman, car dans son étuaeitilisé des images simples avec un arfiere

plan homogénéisé par une couche de polyuréthane. Le processus suivi par Vilcahuaman est
illustré dans la figure allessous. Les résultats de segmentations par €h&iese sont

représentés par les contours rouges.

/ Acquisition avec NS Pré-traitement de I'image .,/ Segmentation de chaque
pied séparément

homogénéisation du fond

'
1
1
1
1
1
'
1
1
'
1
'
1
1
'
1
1
|
1
1

ooca

Séparation des pieds Renversement horizontal ;

Image originale
\ y . (droit et gauche) du pied gauche

'
|
1
I

’

. Chan & Vese (300 itérations),

Figure 50: Processus de segmentation de Vilcahuaman

Le deuxiéme travail est celui @smaBougrine[63], qui a été effectué dans le cadre du Projet
STANDUP. Cette foisti les images ont été acquises suivant le protocole du projet. Ce dernier
consiste a capturer les images avec la caméra thermigoeatée au smartphone a main libre

et sans aucun protocole contraignant, ce qui complique la tache de segmentation.

Figure 51: exemples d'images acquises avec le protocole de STANDUP

Pour <ce typeb5llameahadptisce gatuisyiloahuaman ne fonctionnéys.

De ce fait, Bougring118] a propose une nouvellapprochede segmentation basée sur la
méthode Snake combinée avec une information a priori sur la,fdonaée par un contour
atlas de la partie plantaire du pi¢éthpproche proposée conserve les propriétés de laodeth

Snake, mais ajoute la contrainte de forme, ce qui améliore la segmentation des images
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infrarouges contrairement aux autres métho@eite méthode fonctionne séparément pour

chaque pied, ce qui n®cessite ueux(pied®auchai t e me
et pied droit). Comme le montrelafigls2 | 6 appr oche de Bougrine coc
déinitialisation en rouge plac® - | 6i nt ®r i e

déterminant un contour moyen a partir de 10 contdarpieds manuellement segmentés et

recalés (figuré3).

Segmentation du pied
(Bougrine et al.)

Acquisition avec Protocole \; H Pré-traitement de I'image
STANDUP b

i Contour Résultat de
d’initialisation  segmentation

Séparation des pieds Renversement horizontal
(droit et gauche) du pied gauche

Figure 52: processus de segmentation de Bougrine et al.

(b)

Figure 53: (a) 10 contours de pieds recalés par rapport a leur centre dgavité, (b) le contour a priori

Dans ume étuderécene[64], Bougrine et alont comparé 6 e f f i leuaapprdch@ prdpesée

(Snake avec a priori de forma)c e | | e aftobieaiures eegronales de segmentatjon,

compris SegNetlJNet, et FCN. l'ls ont wutilis® une base de d
en deux (gauche et droit) et ont entrainé les modeéles sur les images de pied dans la méme
orientation en utilisant une augmentation de données (rotations, retournements, changements
de contaste, etc.ffigure 54). Les résultats orihdiquéque les architectures neuronales avaient

une meill eure performance que | approche pro
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Image flippée changement de changementde Rotation 1 Rotation 2
contraste N1 contraste N2

Image pied

Figure 54: augmentation appliquée sur la basé'entrainement

Images de pied

FCN

SegNet

UNet

Snake avec
priori de forme

Figure 55: résultats de segmentation obtenus par Asma Bougringe contour vert est la vérité terrain, et les résultats
des méthodesont en bleu ciel)
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Les résultats obtenus par Asma Bougrine gmometteurstmont r ent que | 6ut.i
réseaux de neurones dans la segmentation des voutes plantaires dépasse largement les méthodes

classiques.

Danscettppartie nous avons dress® | es m®t hodes de |
la voute plantairelu pied diabétique. Nous avons listé les principaux travaux existaots

permet de mieux comprendre la problématique de la segmentation, comme étant une tache
primordiale dans le processus de détection des anomalies liées au pied diabétique, et de nous
nous positionner par rapport au progres scientifique dans ce doairela section suivante,

nous allons citer les limitatiorde ces méthodes.

3.5.2 Limitations

La majorité des travaux cités précédemment witisé des méthodes de segmentation qui
fonctionnent dans des conditions restreintes et bien définies, dans lesquelles le fond des pieds
est homog ne et simple, ainsi qudédune phase d
Débune part Cecchie fdeecidegmenltaati on, mai s dobéau

respecter un processus contraignant dans la segmentation de chaque image.

Bien que la méthode de A. Bougrine et[&B] fonctionne sur les images acquises en utilisant
|l e protocole STANDUP, ell e repr®sente quelg
nécessitemm pr ®t rai tement de | 6i mage avant | 6appli
des deux pieds, le flip horizontal du pied gauche et ensuite le positionnement du contour a priori

| 6i nt ®ri eur de chaque pied. s®e. gbdaenr & ap
m®t hode nbéarrive pas ~ segmenter | a vo¥%te pl
des zones froides, comme les orteils (figBg 5 Dans cet exempl e, i S

des orteils froids au niveau de son piegitdon voit clairement que la méthode de A. Bougrine

(contour rouge) nbdéarrive pas ~ segmenter | es
probl me, Vu que | es orteils sont par mi |l es
diabétiqus, a cause du frottement de pr es si on m®cani que. Ceci

indispensable de surmonter cette limitation, en proposant une nouvelle méthode plus

performante.
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---- Snake
Bougrine et al
---- Vérité terrain

Figure 56: limitation de la méthode Bougrine et al., lerteils froids ne sont pas segmentés. La zone rouge dans
| 6i mage " droite repr®sente | e r®sultat de | a r

Malgré que A.Bougrineet@4]ont expl or ® | es appr oleuhéude d o apry
présente égalemedes limitationstelles quea séparation des images en deux parties (pied
gauche, pied droit) et amémedrecton(tetaurnenceimiradre s deu

du pied gauchefequir estrei nt | 6apprenti ssage. des mod
3.5.2.1 Etude préliminaire

En soOappuyant sur ces recherches ant ®rieur es

premiereexpérimentation ol nous avons évafuelquegéseaux de neurones présentés dans

|l a section 3.4. Cependant, dans cette ®tude,
nous avons conserv® | es images thermiqgues t .
retourner.

Dans lecadre de cette étudeous avons utilisé une base de données de 398 images thermiques
pour alimenter les réseaux de neurones. Ces images ont été réparties en trois §a%pes

pour | 6entrai nement, 25% p o urConsidgrantqueelbs dat i o
performancedes réseaux profondsigmentent généralement avec un nombre élevé de données
déoentra”  nement , et p -@pprentis@agenduse avond appliquéles que d

t e ¢ h n iaggmentatiomdeddonnéepourétendrenotrebase @ e rirerment

Afin de diversifier notre base de donn®es df¢
ete utilisées pour altérer aléatoirement les images et leurs étiquettes correspondantes. Chacune
des images a subi des transformations telleslguetation,| 6 aj ust e ment de cc
retournement horizont al et vertical, ai nsi q
la figure ). En utilisant ces techniques, notre bdsg e n t r a éthasigmentée deananiére

significative, passant de 199 a 1194
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Image originale Changement de Retournement
contraste vertical

Rotation 1 Rotation 2 Changement
d’échelle

Figure572 Quel ques exemples dboaagihmastadibemsrappleimgun®es ¢

3.5.2.2 Implémentation et résultats

Dans cette expérimentation, nous avons compap@igmances dearchitectures neuronales

FCN, UNetetSegNetPour | 6appr entutsislaigse® Inao uns® tahvoodnes d ¢
descente de gradient stochastique (SGD) avec
initial a été fixé a0.0l.Lesdome s dbéentra”  nement sont m®l|l ang®

®poque. Tous |l es mod |l es ont ®t® entrai n®s |

Pour évaluequantitativementes résultats obtenus, nous avawopté deux métriques. La
premiére est la précision par claséeduracy perclassgt | a deuxi me est |
|l uni on (1 oU) pour <chagque <cl asse. Les val eu

mesures sont notées comme mAcc et mloU
mAcc=—-B — (1) mioU=—B — (2)

mAcc est la valeur moyenne de la précision pour chaque classe (ataarezoute plantaire),

ell e est calcul ®e par | 6®quation (1). Tandi s
etdelavéritd er rai n, di vi s®e p aroyenredenldUaechaqueliclaste e st
(équation 2)N est le nombre de classes. Dans notre cas N&2'@ , et"@ sont les vrais

positifs, les faux positifs et les faux négatisspectivement.
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Tableau 3: les résultats compaatives (%) sur la base de donnéede testdes images thermiques

Méthodes Fond Pied mAcc mloU
Acc loU Acc loU

FCN 99,27 9765 93,69 91,16 96,48 9441

SegNet 98,86 97,79 95,63 01,48 97,24 94,64

UNet 99 97,99 95,79 92,26 97,41 95,13

Le tableau 3 présente les résulantitatifsobtenus lors de la comparaistesréseauxOn

peut constateque la classe Fond» a obtenu des scores remarquablement élevés, atteignant

~99% avec toutes les architectures testées. Ces scores élevts solat facilité de la détection

de cette classétant donné u e

plan.

a

maj orit® des

pi xels -de

Par conséquennhousnous sommes focalisés sur les résultatsdiéa classe< Pied». Les

résultats montrent que UNebtientles meilleursrésultas pour cette classavec unloU de
92,26 % et une Acc de®79%, suiviparSed\Netqui obtientun score loU deB48%. La figure

58 présente les résultats qualitatiiss trois méthodes.

(c)

Figure 58: résultats de segmentation. (a) correspond a UNet, (b) SegNet et (c) FCN

Les résultats qualitatifs montrent gies réseauwont réussglobalement segmenter la vodte

plantaireavec une bonne précisidoa colonne (a) correspdraux résultats obtenus par UNet

qui a montré sa supériorité aux deux autres réseaux, SegNet etLBQMemiére ligne

nos

représente un patient qui a les orteils froids, on voit clairement que UNet et SegNet ont délimité

correctement ces orteil€es approctsearrivent a surmonter la limitation de la méthode de

Bougrine.Cependant, nous avons parfois affaire a des images thermiques qui sont tres difficiles
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a segmenter, méme manuellement par un expert, comme le montre les exemples de la figure

59.

a-

N 00" 00 00
£ 00" 00' 00

Pieds froids confondus Talons de pieds
au fond confondus au fond
Ambiguité entre les pieds Pieds froids invisibles
du patient et son corps dans le fond

Figure 59: exemples d'images thermiques difficiles a segmenter

Danscesexemples, on voit que certaines régions sont difficiles a détecter, comme les orteils
ou les talons froidset méme lepied ans son ens e mhllNeusavonewlges 6 i |
les performances des réseamtrainés dans cette sect@nles testargurdesimagespourvoir

sOi | s s o n tsegmenierdavoite planthiee dans les cas les pficles.

a b C

Figure 60: résultats de segmentation des exemples d'images difficilda) FCN, (b) SegNet et (c) UNet
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Les résultats de la figu@ montrent quedsméthodes testégsésentent des limitations face
acertaincas doéi mages diffici,l &% ni@goeresgondeun sugetr . Par
atteint du diabéte ayant dpgedssif r o i d sse cpnfoddenawecle fond noir. Lestrois

réseaune parviennenpasa séjarer les voltes plantairds fond dans ce cabléme un expert

neserait pas capable tliesssegmenter manuellement.

Ce probleme nous mene aux difficultés liées aux images thermiques. Ces images constituées
déun seul canal s o0 u fnk;relees geuvehdétrerdifficiles daimetpester | i mi
car elles ne sont pas claires et certaines régions peuvent étre difficiles a détecter, comme les
orteils ou les talons froids (figure® ®t 60). Ces zones peuvent passer inapercues ou étre
confonduess’ odb§ atplan. Db ménletcertaimes sources de chaleur du corps,
comme le rayonnement des chevilles, des jambes, ou du visage sont visibles, et peuvent étre
considérées comme une partie du pied. Un fait qui rend difficile la distinctionlanoéite

plantaire et | e reste de | 6i mage.

Ces limitations rendent la segmentation des voltes plantaires comapllggéméthodes
classiques ne sont pas toujours adaptéssapprochebasées sur les réseaux de neurones
peuven®g al e me nt s$sénteydans eertaini céissstuddnt nécessaire de développer

de nouvellesnéthodegpour améliorer la segmentation de ces images.

Dans ce contexte, nous avons pensé a un nouveau processus de segmisatat@optimiser
les résultats en utilisant levancées récentes en mati@ded appr ent i ssage pro
learning),qui ont f ai t perfemnanceanslds testeprélinonaineseeffectié

en combi nai son dewenwodalités@itages A sawitthermique dt ecslleur

Cette fusiam®peobmettta daédalit® de segmentat.
contraintes. Le schémadie s sous il |l ustre | 6i d®e que nous |
] ~

Figure 61: Schéma de l'idée proposée pour la segmentation mintodale
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3.6 La segmentation multimodale de lavolte plantaire

Ces derniers temps, |l es strat®gies de fus
de leur performance remarquabtedela baisse desoltsdes capteurs. Ces stratégies se basent
généralemensur des meéthodes existantes spécifiques a chaque modalité qui, une fois
combi n®es, enrichissent | a repr®sentation de
modal it® compensent |l es faiblesses ddesne au
détailsmorphologiquepréciset unenettedélimitation des bords des piedsaisces derniéres
peuventétre affectées par les variations de luminosigsimages thermiquegjuant a elles

sont moins sensibles 7 | aaulais édairagekinsiecon peate s 6 a f
dreque | a combinaison de ces deux modali.t ®s pe
Pl usi eurs travaux ont adopt® | a fusion d

améliorer les performances de la segmentation. Par exemple, dans le domaine des véhicules
autonomes,[31] et [119] ont développé deux réseaux de neurones, MFNet et RTFNet,
respectivement, qui prennent en entrée des images thermiques et couleur. Leur objectif principal

est de pouvoir détecter les piétons et les scenes urbaines sous différentes conditions de lumiere,
en particulier pendant | a nuit. Ce processus

MFNet et RTFNet r epos e-détodeurygiitaire @ Fuseblefl2Ogguit d 6 e n
fusionne | es images de profondeur eieurlaes | ma
multimodalité a été également utilisée dans le travail de Palmerd 2 H|.qui ontabordé le

probléme de segmentationducorpshuream t ant que premi re ®tape
du comportement humain. Dans ce travail, ils ont combie€données multimodales ;

thermiques, RGB et de profondeur.

Dans cette thése, nous avons utilisé la caméra FLIR ONE Pro qui contient deux capteurs,
thermique et RGB, ce qui lui permet de capturer les images des deux modalités, spatialement
alignées, grace ad technologie MSXC 6 e s tcespaisongf u e hous awegres d®ci ¢
l 6information coul eur ( RGB) pauesurmontertes limiges pr oc e
des méthodes classiques, ainsi que les limitations des méthodes ggadand certainsas

difficiles comme montré dans la section précédente

3.6.1 Etude préliminaire
Notre objectif principatonsiste &ffectuer la segmentation de voute plantaire en utilisant des

réseaux de neurones convolutifs et en tirant profit des deux modalités (thermique et RGB).
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Pour ces premiers tests nous avons choi si I
congue poule traitement des images biomédicales a montré sa performance par aapport
autres mod | es convol uti f s,danslsdussectioa3s.22 e pr ®c

Par mi |l es aspects | es plus | Skipcemedidns> qule UNe-
permettent au réseau de récupérer les informations spatiales perdues par les opérations de

pooling. Le sch®ma s aadeptdanscespremierggtestss. | 6i d ®e q

\ 7 A
\\ Ir \\
! 1
Duplicate thermal image ! 1
- > ~ j T
! |
| I !
! 1
Thermal Image ¢ ! '3 HhHzee
. 1 |
Stacking ::>| in ‘
1
" ! !
. — |
i
i
Correspondent RGB image :
" ’

1

1

1

1 g Predicted
| UNet segmentation
1

1

1

1

\

Convert RGB to Grayscale

‘ Preprocessing Segmentation
Figure62: processus deegmentation multimodale

Habi t u e limagerd'entrée de-Netiestune image couleur composée de 3 canaux (R, G

et B). Dans notre cas, nodsposons dé canaux (un canal thermique, et 3 autres pour I'image
couleur). Pour adapter nos données au rékeBiet, nous avons utilisées deux premiers
canauxpourl 6i mage t her mi g upourknagelcauledr converseien nmweauxc a n a |
de gris. La figuré2 représente le schémdlisé pour intégrer les informations et créer I'image
multimodale pourd processus de segmentation prop@séte méthode de fusion est inspirée

du travail de Ghose et HI22], ils ont effectuéin processus similaire, en utilisamteucarte de

saill ance de | 6i mage thermique °~ | a place de

3.6.2 Méthodologie

La premiere étape consiste a concaténer les images couleur et thermiques comme illustré dans
lafigure. Pour | 6entr ai ne me nottiséldsanérakhl patanresque cegx a v o0 N S
utilisésdans nos premiers tests de la ssestion «3.5.2.2». Nousavonségalementespecté

le méme schéma de partitionnement des données en train, validation et test, ainsi que

| 6augment ati on d e pourpoumiacersparded resultats de fusian obéenus

avec eux de la segmentation thermique&cedente.

L6objecti f dedéterminesi & fu®dn ded eeuxamdalitéd @onnera de meilleurs

r®sul tats que | 6ut i Isduls Rouricaannowkenseéfféciuénlasgests t h e r n
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de segmentation sur deux types doéi mages, I
(figure 63).

Figure 63: (a) images multimodales, (b) images thermiques

3.6.3 Résultats de segmentation
Pour évaluer les performances des deux approches, nous avonsleshdeix métriques
utilisées dansas tests précédents savoiré moU (meanintersection over union) et ImAcc

(mean Accuracy)

Tableau 4: résultats quantitatifs de UNet_multimodal vs UNet_thermal

Approche Fond Pied mloU mAcC

loU Acc loU Acc
UNet_multimodal 98,12 99,18 93,85 96,39 95,98 97,79
UNet_thermal 97,99 99 92,26 95,79 95,13 97,41

UNet_multimodal obtient un score IoU de 93,85% pour la classe pied, tandis que UNet
thermique obtient une valeur de 92,2@%nalyse des résultats obtenus montre que l'utilisation
d'U-Net sur les images multimodalesnne de meilleurs résultats que llsétion d'UNet
uniqguement sur les images thermigu&stteétude préliminaire démontre clairement I'efficacité

de l'approchele fusionpour la segmentation des vodtes plantaires.

Comme on peut le voir dans la figuré, @& Net_multimodal donne des prédmis précises

pour toutes les images, contrairement a UNet_thermal qui donne des prédictions imprécises
dans la plupart des cas. La figure rBontre deux exemples d'images thermiques difficiles a
segmenter, dans lesquelles I'approche de fusion UNet_muétimoslirmonté les limites de

UNet_thermal et a réussi a délimiter la voQte plantaire avec plus de précision.
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Thermique Couleur Input Vérité

RGB terrain

Unet_thermal  Unet_multimodal

%18 TXERT

Figure 64: résultats de UNet_thermal vs UNet_multimodal

(I2)

(b)

Figure 65: résultats de (a)UNet_multimodal et (b) UNet_thermal sur deux exemples d'images thermiques difficiles

Ces résultats prometteumnt confirmé notre idéede aéer une architecture neuronale
mul tispectrale qui prend en entr ®e Irdass deux

gualité de segmentation, et de surmonter les limites des méthodes classiques.

Dans la section suivantepous présenteronsiotre architecture DResUnet pour la

segmentation multimodale de ladte plantaire.
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3.7 Nouvelle achitecture proposée (DEResUnd)

Dans cette section, nous présentons la nouvelle architecture neuronale appelée Double Encoder
Residual UNet (DEResUnet)dédiée ala segmentation sémantique des images de pieds

diabétiqueslLe réseatest présentdansla figure 66.

DE-ResUnet dsune achitectureparalléle basée sur la structure encodiaodeur, elle est
construite sur la base des réseaux UNA3] et ResNet[110], et s'inspire de réseaux
multispectraux tels que MFNE1], et RTFNef119] qui utilisent les deux types d'informations

en entrée : les images thermiques et RGB.

DE-Res Unet est compos® de trois parties un
caract®ristiques de | 6i mage thermigue, un enc
de | 6i mage visible (RGB), et un d®codeur , g
caract®ristiques apprises par | es encodeurs

Les dfférences entre notre DEResUnet et le UNet original consistent en trois caractéristiques
principales. Premiérement, le réseau contient deux encodeurs au lieu d'un, afin d'extraire les
caractéristiques de deux sources différentes. Ensuite, le ResMetrai@é [38] a été utilisé

comme extracteur de caractéristiqgues dans chaque encodeur. Enfin, un petit décodeur avec une
seule couche convolutive dans chaque bloc a été concu afin de réduire les parametres de

I'architecture et d'accélérer l'inférence.

Lesdeux encodeurs peuvent étre considérés comme des réseaux de neurones convolutifs sans
couches entiérement connectées. Chaque encodeur commence par un bloc convolutif initial qui

se constitue dbébune op®rati on (tachnormaizatioh)ut i on,

et une couche déactivation déunit® | in®aire
Les encodeurs sont identi qguescalnGwmnx 7doletha u t®ree
avons chang® | e nombre de canaux dbéentr ®e

| 6encodeur t he+dnantleneage utilidant urle foncton desegroupement par
l e maxi mum (max pooling) de 3x3 et dbéun pas
guatre couches résiduelles employées séquentiellement pour rédogrespivement la

résolution et augmenter le nombre de canaux des cartes de caractéristiques.

Dans la derniére étape des encodeurs, nous fusionnons les informations couleur (RGB) et
thermiques en appliquant unsommation par €lémentles cartes de caracsigques

correspondanted. faut noter que la forme de la carte de caractéristiques ne change pas apres
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| 6op ®r at i bansorte ele cetie deirnne couche est prise comme entrée du décodeur.

Un bl oc ddéop®ration convdokeotbdaeécedguet temme u

RGB image Thermal image Segmentation prediction

DeConv
________ e VI ;
A
4 - . S >
I:I:I I:I:I DeConv 1
Res layer 1 Res layer 1 T
h N
- R AP a EEEE
4 B 4
DeConv 2
Res layer 2 Res layer 2 T
¥ ‘L S
o+ - L
o 0 e > DeConv 3
Res layer 3 Res layer 3 T
A 4 4 "
o+ --- E
- . S " DeConv4
Res layer 4 Res layer 4
» Fusion [®
* Bridge
] Max pooling » Skip connection
[ Conv + Element-wise summation
————=1 IxI convolution ——» Data flow

Figure 66: I'architecture proposée DEResUnet

Dans la partie décodeur, la résolution de la carte des caractéristiques est progressivement

restaur ®e ° cell e des i magé&Net dofreedédcode®eonsistéd o u t

en unsuréchantillonnage et une concaténatisnivis par des opérations de convolution
régulieresAi nsi , chaque unit® du d®c edhantllonnages t cor
sui vi dédune op®r at iraure deg cartes devcardctéristiqoen depsesy r [

comme le montre la figur&7.a. Vu que le suéchantillonnage est une opération peu dense,
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nous avons besoin dbébune bonne ant®riorit® d
localisation. Pour cette rais, nous concaténons les caractéristiques a plus haute résolution des
encodeurs avec celles strhantillonnées, ce qui est présenté dans la figipar des « skip
connections. Cette opération préserve les informations peu profondes et récupérailes dét

fins dans la prédiction. Ce qui permet au décodeur de récupérer les caractéristiques perdues
pendant la fusion et le processusdeg®ush ant i | | onnage. LO®t ape fi
a une convolution 1x1 afin de projeter les probabilités deetagu niveau du pixel.

|

BT L
ﬁ
TransConv
_ BN -
DeConv = Weight layer
Relu
F(x) Relu Identity mapping
v
T Weight layer
. ... BN v
= Relu —( +
Relu

e x

@) (b)

Figure 67: (a) bloc du décodeur de DEResUnet (sur@c hant i | |l onnage suivi dbébune op®ratio
illustratif @&dn bl oc residuel

3.8 EXxpérimentations

3.81Deétailsde | 6i mpl ®ment ati on

Toutes les expériences de ce travail ont été exécutées sur google colaboratory, souvent abrégé
en "Colab", un service hébergé de notebooks jupyter préconfigurés avec les bibliotheques
essentielles d'apprentissage automatiqué'ietelligence artificielle, telles que TensorFlow,
PyTorch et Keras. |l est adapté a I'apprentissage automatique, ne nécessite aucune configuration
et permet d'accéder aux ressources de calcul, y compris les cartes graphiques GPU. Nous avons
implémenté eeéxécuté nos expeériences en langage Python, en utilisant la bibliothéque PyTorch.
La GPU utilisée était NVIDIA Tesla T4. Nous avons entrainé l'architecture proposée DE
ResUnet en utilisant un optimiseur de descente de gradient stochastique (SGD) avec un
momentum de 0,9 et une dégradation des pondérations (weight decay) de 0,0005. Le taux
d'apprentissage initial est fixé a 0,01 et a chaque époque, il a été multiplié par un taux de

dégradation de 0,94, afin de diminuer progressivement.
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Notre base de donnéesmmpr end 398 i mages, qui onlnag®t ® | a
Labeler» fourni par MATLAB (version R2018a).'ensemble de donnéest divisé en 50%

pour l'apprentissage, 25% pour la validation et les derniers 25% sont utilisés pour |8getests.

plus, 'ensemble d'entrainement a été augmenté pour obtenir plus de données en effectuant des
modifications telles que des retournements horizontaux, des rotations, des filtres de flou et des
changements de contraste afin d'éviter un surapprentissageniteentotal d'images dans
I'ensemble d'entrainement est maintenant de 1393 images. Avant chaque époque, les images
d'entrainement sont mélangées de facon aléatoire. Chaque réseau a été entrainé jusqu'a la
convergence, a laguelle aucune diminution supplémirende la perte n'est observ€haque

image n'a été utilisée qu'une seule fois dans une époque. Nous avons utilisé la perte d'entropie

croisée comme fonction objective pour la rétropropagation.

3.8.2 Mesures des performances

Afin doé®val uer a péaison da riotaet architectare,nnbus avons adepté
m®t ri ques doé®valuation | es plus utilid®es d
savoirl 6 a ¢ ¢ u r dirdeysectioh dvér arlibnk1-score, Recall, précision et le coefficient
Dice. Lesdéfinitions et formules de ces métriques seront détaillées en ce qui sulit.

L'accuracy de chaque classe dans la segmentation désigne la mesure de précision de la
segmentation en fonction de chaque classe. Elle mesure la proportion de pixels classés
correctenent par rapport a la classe spécifigmeAcc), est la valeur moyenne de la précision

pour chaque classe (arriggel an, voute plantaire), elle est

uY"‘)
uY"’) !\@')

T

40 0d~

C:|o

loU (Intersection over Union) par clasest un indicateur qui mesure la similitude enére
segmentation prédite et la segmentation réelle pour chaque classe. Elle est calculée en divisant
i ntersection de | a segmentladtunoino ni.nfn®lro®e eestt

moyenne de loU de chaque classe (équaijon

AR ¢
(:J(OAEYL,3 o

@:1 L<:z
e

Le F1-scoreest une métrique utilisée pour évaluer la performance des modeles de segmentation
d'imagesElle permet deésumer les valeurs de la précisatru rappel en une seule métrique,

donnant ainsi une image compléte de la qualité de la segmentation effectuée par un modele.
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Mathématiquement, le Fdcore est défini comme étant la moyenne harmoniqueptédaion

etduRecall ce qui se traduit par | 0®quation suiyv
@i HEl @ - (5)

Le rappel olRecdl en anglaigst une métriqgue qui permet de savoir le pourcentage de positifs
bien pr®dit par notre mod | e. Cbdbest | e nombr

des positifs (TP+FN). Sa formule mathématique est la suivante

YQO W —o— (6)

La précision, assez similaire au Recall. Elle permet de connaitre le nombre de prédictions
positives bien effectuéeRlus la précision est élevée, plus le modele minimise le nombre de

fauxpositf EIl |l e est cal owantee®e par | 6®quation sui
Ni QoQi Qét (7)

Coefficient de similarité Dice il quantifie I'écart entre le masque de segmentation obtenu et la
vérité terrain Cette mesure est freqguemment utilisée par les chercheurs dans le domaine de

I'évaluation de la segmentation des images médicales.

0QOQG—— (8)
3.9 Résultats et discussion

3.9.1 Etude comparative
Pour valider le systeme de segmentation des voutes plantaire que nous avons proposes, il est
nécessaire de le comparer aux autree ar¢ ect ures doéapprentiesssage

évoquées précédemment. A cette fin, plusieurs expériences ont été menées.

Nous avons ¢ omp aiR&UnettaaRTFNHL19], VENet[31 UNBEL3],
SegNet[114], et DeepLabV3[123]. Comme nous | 6avon-sectignr ®s ent
précédente 4.3.3.2, les architectures UNet, SegiNe¢eplabv3 sont congues pour deages

a 3 canaux (RGB). Par conséquent, afin de les comparer a notre architecture multimodale, il est
n®cessaire de modifier | es couches dbéentr ®e
« RGB-Thermique» a 4 canaux. Ces donnéeR&B-thermique» ont obtenues en empilant

l es 3 canaux de | 6i mage coul eur avec | e cana
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Figure 68: performances de DEResUnet avec les trois backbones

Dans la description de notre architecture (secBol, nous avons précisé que ResNet pré
entrainé a été choisi comme backbone dans les deux encodeursRisDiiet, afin de tirer
profit de | a force de | 6appréetiempgedpappte

du mod | e et doébautre part am®liore ses perfo

Dans un premier temps, il nous a fallu de choisir le ResNet a utiliser pour notre tache. De ce

fait, nous avons testé DIResUnet en utilisant 3 types différents; a savoir RegBeResNet

34 et ResNeb O . Nous avons opt® pour ces treis arc
apprentissage. En effet, un nombre plus important de couches (101 ou 152) peut entrainer un
surapprentissage, notamment dans notre cas ou la bakmdées est limitée. Les graphes de

la figure 68 montrent la supériorité de ResNg utilisé comme encodeur dans notre réseau,

par rapport a ResNdi8 et 34.

Dans ce qui suit, tous les résultats représentés dans les tableaux et les figures corréspondent

notre réseau avec ResMNsi comme backbone.

Tableau5: les résultats comparatfs (%) sur la base de données du tegtic) indique l'utilisation des 4 canaux empilés
(RGB + thermique)

Fond Pied F1-
Méthodes mAcc miloU Recall Précision Dice

Acc loU Acc loU score
SegNet (4¢c) 99,10 98,12 95,97 92,63 97,54 9537 96,17 96,3 95,97 96,17

UNet (4c) 99,03 98,03 95,90 92,28 97,46 95,15 96,15 96,08 96,22 96,15

DeeplLalh(4c) 99,55 98,61 96,21 94,55 97,78 96,58 96,91 97,39 96,42 96,91
MFNet 99,13 98,25 96,40 93,12 97,76 95,69 96,68 96,52 96,85 96,68

RTFNet_50 99,11 98,67 96,41 94,60 97,76 96,63 96,44 96,81 96,08 96,44
DE_ResUnet 99,43 98,72 97,39 9520 9841 97 97,40 97,69 97,11 97,40
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Le tableau cdessus énumere les résultats quantitatifs de la comparaison des différentes
architecturesen général, le modéle DE_ResUnet a les meilleures performances en termes de
mAcc, mloU, Flscore, rappel, précision et coefficient de Dices évaludabns quantitatives
bas®es su(fAddlcetur lbveriymadn(®U)snentrdntiqoda classe< Fond»

a obtenu des scores moyens tres élevés, de ~ = 99% avec toutes les architectures. Ces scores
élevés sont dus a la facilité de la détectiorette classe, vu que la plupart des pixels de nos

i mages corresgpamdent ~ | darri re

Ces résultats liés au background sont moins informatifs dans notre étude, car notre région
doéoint ®r °t est |l a surface pl ant ae avec pdiudepi ed.
précision. La classe pied est la classe la plus importante dans cette étirksDiet a obtenu

le meilleur résultat pour cette classe avec un score loU de 95,20% et une Acc de 97,39%, suivi

par RTFNet avec un score loU de 94,60%-Ré&sUret a obtenu le meilleur résultat, vu que

| 6extraction des caract®ristiqgues a ®t ® effe
SegNet et DeeplLabv3. La meilleure précision globale de segmentation a été obtenue par DE
ResUnet avec une valeur de ov&98,4206, mloU= 97% et F1_score =97,40%es scores

peuvent étre observeés sur les résultats qualitatifs des figyikset 71.

RTFNet SegNet (4c) UNet (4c)

Ground Truth

Deeplabv3 (4c) MFNet DE_ResUnet (Ours)

Figure 69: exemple illustratif montrant I'image thermique en entrée et leprédictions données par toutes les

architectures. Le masque de vérité terrain est représenté par le contour vert
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RTFNet SegNet (4c) UNet (4c)

Background

Foot

Ground Truth

Deeplabv3 (4c) MFNet DE_ResUnet (Ours)

Figure 70: exemple illustratif montrant la robustesse de DEResUnet et DeepLabv3 dans la délimitation précise des
détails fins des orteils et talons de pied.

Lesfigures69 et 70 montrent des exemples de segmentations prédites par les réseaux de fusion
des images thermiques et RGB. A partir de ces résultats, on peut voir ¢ResDEet arrive a
segmenter les voutes pltaires de maniére robuste et précise, méme pour les images difficiles

acquises dans des conditions difféerentes (figjdte 72).

Plusieurs études médicald24] ont montré que certaines zones du pied diabétique sont plus
sujettes aux ulcérations que d'autresa est indiqué dans la figure chapitrel section1.26).

Ces zones sont appelées les zones a haut risque d'ulcération. Parmi ces zones, on trouve les
orteils et les talons. Principalement, au niveau de ces zones la pression est plus forte lors de la
marche. Il est donc nécessaire que ces parties soient tres bien segrEgntégsnant aux
résultatsnous remarquons que BesUnet est plus efficace que les autres architectures dans

la détection des détails fins et il arrive a délimiter correctemsmrteils et les talons (figs&1, 72).
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Image originale Vérité terrain DE-ResUnet Autre méthode

()

UNet(4c)

(d)

DeeplLabV3(4c)

Figure 71 Résultats de segmentation prédites par DIResUnet(colonne verte)et les autres architectures. (a)
comparaison a RTFNet, (b) comparaison entre a MFNet, (c) comparaison a UNet(4c), (d) comparaison a DeepLabV3
(4c)
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Difficulté Couleur Thermique Résultat

Pieds froids
Confondus
au fond

Talon froid
du pied droit
Confondu au
fond

Orteils
Confondus
au épaules

Pieds froids
Confondus
au fond

Orteils froids

Figure 72: prédictions de notre architecture DEResUnet sur des cas d'images difficiles & segmenter. Le contour en
vert représente la vérité terrain

Nous avons également mesuré la vitesse d'inférence des réseaux avec une carte graphigue
NVIDIA Tesla T4. Le tablea@imontre que le colt moye&lutemps de notre réseau est inférieur
a celui de RTFNet. Alors que UNet reste le plus rapide avec un codt moyen de 3,35 ms.

Nous constatons que les autres réseaux sont rapides sur Tesla T4. Cependaunilpas en
mesure de fournir une précision satisfaisante comme la rate» correspond au codt du

temps en millisecondes, FPS représente "frame per segorgk réfere a la vitesse a laquelle
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le modelegeut traiter et segmenter les images. Ceglaifee le nombred'images tragesen une
seconde

Tableau 6: la vitesse d'inférence de chaque architecture.

Méthodes Tesla T4 GPU
ms FPS

SegNet (4c) 4.75 ms 210.53
UNet (4c) 3.35ms 298.91
DeeplLabv3 (4c) 11.6 ms 86.08
MFNet 6.76 ms 147.89
RTFNet_50 15.78 ms 63.36
DE-ResUnet 11.89 ms 84.08

392Etude doabl ati on

L'objectif principal de ce travail est daontrerque I'utilisationsimultanéede l'information
thermique et couleuaméliorerala précision de la segmentation sémantique des pieds
diabétiquesPour celanous avonsenéune étude d'ablation, ou nous comparons notre réseau
multimodal DEResUnet avec deux autresrsionsutilisantuniquement 6 e n ctleednejuer

oul 6 e nc o d .&ousavoRsEBE DE-ResUnet erenlevant'encodeulRGB pour évalue
lesbénéficesapportés par l'utilisation de l'information couleur. Nous appeletisvariante F
ResUnet Thermal_ResUngt De méme, nousvonsretiré I'encodeur thermique de BE
ResUnet pour voir comment le réseau se comporte idrsguecoitquel 6 i nf orGBat i on
Cette variantest nommé®R-ResUnet RGB_ResUnét Les deux variantes ont été comparées
en les entrainant sur les mémes données et lmanitiles mémes parametres décrits dans la

section3.8.1, que ceux utilisés pour entrainer-BEsUnet.

Tableau 7: résultats quantitatifs de I'étude d'ablation

Approche mloU mAcC
T_ResUnet (Thermal) 93,2 9638
R_ResUnet(RGB) 94,4 97,5
DE_ResUnet 97 98,41
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Thermal T-ResUnet R-ResUnet DE-ResUnet

Figure 73:Résultats de DEResUnet et de ses deux variantesResUnet et R_ResUnet.

LafigureBi | | ustre | es r ®s ulntompasantkerésultatRde BR_dResUrktd a b |
et T _ResUnet, nous constatons que R_ResUnet donne généralement de meilleures
performancesCda est attendu car les image&R contiennent plus de détails morphologiques

gue les images thermiqueSependant, on vodlairement que les deux sont inférieurs a notre
architecture proposée BIResUnet. Cela prouve que la fusion des données thermiques et RGB

est une approche efficace pour améliorer pesformancesLes résultats montrent que
I'information RGB contribue rearquablement a la fusion des données, ce qui explique les

meilleures performances obtenues par l'architecturkBdtnet.

3.9.3 Evaluation de DE_ResUnet sur une autre basge données

Pour valider la performance de notre architectureR2EUnet, nous avons choisi de I'appliquer

sur uneautrebase de données différeie la nbtrecomprenant des images thermiques et RGB

de scénes urbaines. Cette démarche petrsettrade vérifier si larchitecture était capable de
fournir des résultats probants sur une problématique différente de celle pour laguelle elle a été
congue. A cette fin, nous avons utillsébasede données pulgjuepubliée parQishen H31]

composé d'images de scenes urbaines acquises grace a la caméra InfReC R500, capable de
diffuser simultanément les images RGB et thernsque

La basede données comprend 1569 paires d'images RGB et thexsniggparties entre 820

prises pendant la journée et 749 pendant la iilie comprend 9 classes sémantiques
manuellement étiquetées, incluant la classe de fond non étiquetée. La résolution des images est
de 480 x 640. Nous avons suivitr@&memeéthode deartitionnemenproposée dang81] et

[119], ou I'ensemble d'entrainement est composé de B3%rahges de jour et 50% des images
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de nuit, et 'ensemble de validation est composé de 25% des images de jour et 25% des images

de nuit, les images restantes sont utilisées pour les tests.

Image acquise pendant la nuit Image acquise pendant le jour
F
H - .A.r: ,‘I‘;-“:
-
Thermique Couleur Vérité terrain Thermique Couleur Vérité terrain
l Unlabelled B Car B Person M Bike M Curve M Car Stop M Guardrail [ Color Cone B Bump

Figure 74. Exemples d'images de laleuxieme base de données

La base doéentra "  nement a ®t ® ®| argie en eff
étiquettes correspondies.Nous avons comparé les performances de DE_ResUnet, RTFNet et
MFNet en les entrainant sur le méme ensemble d'entraineetemt, utilisant les mémes
parametreprécédemment utilisétans la section 3.8.1.

Tableau 8 : Résultats de DE_ResUnet, RTFNet et MFNet sur la deuxiéme base de données

Car Person Bike Curve Car stop Guardrail  Color cone Bump
Methodes mAce mloU

Acc ToU Acc ToU Acc ToU Acc IoU Acc IoU Ace IoU Acc ToU Ace IoU

MFNet 7434 6694 61.16 56.03 62.05 46.23 3514 2938 1426 1275 0 0 3512 3038  28.68  27.86 4554  40.69

RTFNet-50 8982 8570 7401 6637 70,83 5581 5407 41,5 2102 1765 3409 568 4486 3730 56,13 4843 6046 507

DE-

ResUnet 91.14 8564 81.56 7212 7414 6336 5531 4141 4214 2831 2299 354 5677 4444 7539 5761 66.51  54.04

Le tableau 8 énumeére les résultats obtem3El ResUnet, RTFNeet MFNetsur la base de

test de la deuxiéme base de données des scénes urbaines. Nous constatons que notre architecture
DE_ResUnet obtient le meilleur scaga termes dedeux métriques. DE_ResUnet a obtenu

une mAcc de 66,51% et mloUedb4,94% suivi par RTEN&O qui a obtenu une mAcc de

60,46% et mloU de 50,7%. On remarque que DE_ResUnet parvient a segmenter la majorité des
classes avec une bonne précision. RTFNedépasse DE_ResUnet dans la clasSeardrail»

avec une loU de 5,68% Acc de 34,0%, parrapport a 3,54% et 22,99% respectivement. Alors

gue MFNet ne parvient pas a détecter agdtese Comme indiqué dans le papwniginal de la

base de donné¢31], les classesont extrémement déséquilibrées. La classe Guardrail occupe

la plus petite partie des pixels, il y a donc tres peu de données d'entrainement pour la classe
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Guardrail. Nous croyons que les modeles ne gastbien entrainés sur cette classe en raison

des données d'entrainement insuffisantes, ce qui explique I'apparition des résyiats [0
méthode MFNetDe plus, il y a 393 images dalessbasede test, mais seulement 4 images
contenant la classe Guaad. Nous pensons donc que la présence extrémement faible de pixels
de la classe Guardrail dans ienagesle test est une autre raison des résultats.8.figure 5

montre des résultats qualitatides réseaux de fusion de données dans des scénarios typiques
de jour et de nuit. En général, nous pouvons voir que aathétecturddE_ResUnegst capable

de ggmenter de maniere robuste et précise les objets dans des conditions d'éclairage variées
qui nesont pas satisfaisantes ou méme difficiles.troisieme ligne représente un exemple

doi mage 0% | es cpia®tremenine vasntdamas | 6i mage R
d 6 ® c | eddiela rauiy BE_ResUnet arrive a segmertetrexemple avec unesgrde précision

en comparaison aux deux autres réseaux.

Couleur Vérité
RGB terrain

Thermique DE_ResUnet RTFNet

Il Unlabelled B Car I Person M Bike M Curve M Car Stop M Guardrail Color Cone B Bump

Figure 75: résultats qualitatifs de DE_ResUnet, MFNet eRTFNet sur les scenes urbaines

Nous avons comparé les performances des trois modeles en les testant sur des itesgges de
acquises pendant la nuit et pendant le jour. Les résultats montrent que notre architecture
DE_ResUnet surpasse les deux autres en termes de prédigaz une mloU=54,82 pour les

images de nuit et mloU de &8 des images du jour.
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Tableau 9: les résultats comparatifs de mMcc (%) et mloU dans les scénarios jour et nuit

) Jour Nuit
Méthodes
mAcc mloU mAcc mloU
MFNet 40,08 35,42 41,61 37,34
RTFNet-50 53,91 43,93 58,6 51,27
DE-ResUnet 62,31 47,88 63,16 54,82

Cesr ®sul tats d®montrent que notre architectur
différentes de celle pour laquelle elle a été congue initialement, en raison de sa capacité a fournir

des résultats satisfaisants.

3.10 Application mobile

Nous rappelons quaotre objectif principal dans le projet STANDUP est de fournir un outil de

d®t ection des hyperthermies dans |l e pied di
caméra thermique FlirOne Pro. La premiére étape de ce systeme est la segmentatioasles vout
plantaires. Dans les travaux précédents de notre collegue Asma Bougrine, une premiére version
de | 6application mobile ¢ StandupVl & a ®t®
utilisé le réseau de neurones DeeplLab pour la segmentation des iheageques des pieds.

Or elle a montré des limitations dans certains cas ou les pieds sont difficiles a segmenter, comme
montré dans la figurB9. Pour cela, nous avons pensé a implémenter notre architecture DE
ResUnet qui permet de profiter des deux modal®s (t her mi que et RGB)

segmentationet surpasser ces limitations
Cette application mobile est constituée de trois modules principaux :

- Lébacquisition des images (thermique + RGE
- La segmentation de la vodte plantaire avecRHsSUNg

- Lébaffichage de | a carte de diff®rence the
hyperthermies.

3.10.1Application Standup V1

Dans la version StandupV1, TensorFlow a été utilisé pour entrainer et tester le modele
DeepLab. Aprés l'entrainement, un programme a généré des fichiers de contréle pour
enregistrer tous | es p aestailné utédrieusemaidans Andoid f i ¢ h
via TensorFlow lite, la bibliothéque mobile la plus acceptable pour déployer des modeles sur
Android. A cette fin, Google fournit une API python officielle pour convertir un modéle

TensorFlow en un modeéle TensorFlow lite.
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L 6 ® ts@avarge consiste a aligner les deux pieds (gauche et droit) pour calculer la différence
de temp®rature point ) point, afin de d®t e
Standup\ ils ontutilisé ICP comme algorithme de recalage.

L .
l' segmentation Recalage
i |
Acquisition de I'image Calcul de AT

Figure 76: processus de l'application Standup V1
L 6 a p p | Stamdup /1 sencompose de quatre interfaces utilisateses/oir.

Stand
(O]
(@ La page doda (b)Affichage de | 6i ma
TAKE NEW PHOTO
(c) Les pieds segmentés (d) La carte dalifférence de température

Figure 77: interfaces utilisateur de I'application Standup V1
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Tout d'abord, la page d'accuéiigure 77.a) contient le logo du projet STANDUP avec un

bouton Caméra utilisé pour ouvrir la caméra thermique attachée 6 i nt e r(figare e s ui

77. b) per met doafficher | 6i mage t hedlexiwilgue ¢ a
segmentation commence en ext&éant le modele DeeplLab intégré au téléphone. La touche

«Analyzee | ance | e processus du recal age et ens
montre | es zones doébhyperthermie danSavebes del

pour sauvegater le résultat obtenu.

3.10.2Application Standup V2

La nouvelle version Standup V2 qudéon propose
de | 6ancienne versiof. cbasneteeaut ®dude;l 5s6and
image thermique @mage couleur, en intégrant notre approche proposéB&finet dans le

téléphone mobile.

Notre modele a été entraipé utilisant le Framework pytoreht sauvegard® sous
«. pth». La premiére étape consistait a le convertir en ficherxgtli n de pouvoir |
dans | 6appl i Calte coonversiol esdiffecbuéeckn utilisant « Torch mobile

optimizer».

Cette foisci et contrairement a Standup V1, notre nouvelle application prend en considération

les deux images thermique et R@&uises par la caméra thermique attachée (fitfR)re

\ - segmentation Recalage
Calcul de AT
Acquisition des images
Figure 78: processus de l'application Standup V2
Léapplication Standup V2 se compose ®gal emen

Tout d'abord, la page d'accueil contient le logo du projet STANDUP avec un bouton Caméra

utilisé pour ouvrir la caméra thermique attachée, et un bouton Galerié o n  autilise)] out ®,

Theése dédoctorat
10€ 20222023



pour sélectionner les images capturées précédemment dans la galeéiépthone. La

conception de l'interface est actuellement simple et peut étre modifiée ultérieurement.

30,2°C 19,3°C

Stand

2

193°C

SEGMENT

[ 1o < o < |
(@) (b)

Figure79: (a) page doac ctiaterface Gaphique

L6interf ace 79h affcken'image dmpiiée (thermique + RGB) et les valeurs
maximales et minimales des températures de I'image. En cliquant sur le bouton "SEGMENT",

la segmentation des pieds commencera en exécutant le modéle DE_Reslgnét anté

téléphone mobile

R=230°C L=242°C 0°Cc 4,7 °C°C

"

CHECK SAVE

AT=1,30°C

85 Q (0]
EEECEEEEE EENCEEEE
(© (d)

Figure 80: Interfaces graphiques de StandupV2 (c) Segmentati ol
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Lorsque la segmentation est terminée, le résultat s'affiche sur la troisieme interface8(igure

avec la température moyenne calculée de chaque pied. Le bouton "CHECK" permet de lancer le
recalage et calculealkcarte de différence de température epiesl gauche et droit. La derniere
interface montre | es zones dohypteuche KSAVEmi e vVvi s

permet ~° | 6utilisateur de sauvegarder | e r®sul

Nous avons développé deprototypesd e | 6 a pStandug \&t ai savoir, Standup V2

DERU » qui utilise notre architecture DEesUnet dans la phase de segmentationS&rdup

V2DLe qui utilise | e r®seau DeeplLab v3 qubon
(4-channel RGB_ThermalDars la secion suivante, nous allons comparer les applications

implémentées.

3.10.3Temps de calculs des applications Android

Les trois applications ont ®t ® t esdifféReats en t
(Samsung S8juaweiP30 pro et Samsung S22 Ultra). Le processus de test se compose de deux

parties, un test desegmentatio» etuntestdex ecal age » cal cul T

Tout dbéabord, on pr en,puidonalangelaségmenthtios, etpnnémes d u

tempslet e mps d éestxakal@&it i on

Nous faisons la méme chose avec le processugsetmkage + calcude pTe |, afin doéobt
son temps dodéex®cution. Final emenderaletoml dd e mps
temps de segmentatiom et du tempsle «xr e c al a g e »+La@igare suivdnte iuStre

|l e processus de test quodédon a sui vVvi

Temps d’exécution de I'application

®

Temps calculé (segmentation) Temps calculé (recalage +AT)

® -
l i I

Figure 81: Calcul de temps d'exécution
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Les résultats des tests sont présentés dans les tablatssousVl représentte 6 appl i cat i
StandupV1, VDL repr ®sente | Oappl| DRatriepm ®Stean @up 6.
Standup V2 DERU

Tableau 10: résultats sur le Smartphone S8

Smartphone: S8

Applications V1 V2-DL V2-DR
Segmentation 17.89s 21.87s 7.52s
Recal age +cal cu 7.24s 7.85s 7.56s
Total 25.13s 29.72s 15.08s

Tableau 11: résultats sur le smartphone P30 pro

Smartphone: P30 pro

Applications V1 V2-DL V2-DR
Segmentation 6.48s 9.6s 4.58s
Recal age + <cal c 517s 5.06s 4.61s
Total 11.65s 14.66s 9.19s

Tableau 12: résultats sur le smartphone S22 Ultra

Smartphone: S22 ultra

Applications V1 V2-DL V2-DR
Segmentation 9.57s 11.84s 5.65s
Recal age + <cal c 450s 4.41s 4.36s
Total 14.07s 16.25s 10.01s

D 6 a p r réssiltats @es tableaux, on observe que le temps d'exécution total minimal parmi les
trois applications testées est celui de l'applicationDVR , qui me t en T uvr e
DE_ResUnet avec 15,08 secondes pour le S8, 9,19 secondes pour le P30 pro etdides s

pour le S22 ultra.

En se basant sur le type du smartphone utilise3@pro offre un temps d'exécution minimal

pour chaque application. Contrairement au smartphone S8 qui a un temps d'exécution plus élevé
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par rapport aux autres, ce qui est noroal les nouvelles versions des smartphones ont une
mémoire de traitement plus élevée etilisent la derniére versiond 6 Andr oi d
Pour conclure, les deux applications-BR et V2DL peuvent fournir de bons résultats en
termes de temps d'exécution, et peuvdonc étre utilisées en toute confiance dans des

situations cliniques réelles.

3.11 Conclusion:

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différentes techniques de segmentation existantes,
aussi bien classiques que basées sur I'apprentissage proforgi&ilesi travaux connexes qui

ont abordé la segmentation de la volte plantaire du pied et les méthodes qu'ils ont utilisées.
Nous avons également présenté notre propre architecture de réseau de neurones appelée DE
ResUnet, qui combine des images thermigeescouleur pour améliorer la qualité de
segmentation. Apres avoir comparé-BEsUnet a d'autres architectures connues, nous avons
constaté que notre modédarpassait les autres architectures avec un taux de mloU de 97% et
un taux de mAcc de 981%.En outre DE_ResUnet a montr&on efficacitédans undache

distincte de la Btre, consistant a segmenter les scénes urbdiaeerniergartiede ce chapitre

était consacrée a l'implémentation de I'application mobile Standup V2 qui intégre notre modéle
développé. Nous avons comparé les performances de Standup V2 aux performances de
I'application Standup V1 en termes depes d'exécution sur différents types de smartphones et

avons constaté que Standup V2 se démarqguait sur tous les types de smartphones.
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Chapitre 4 : Etude clinique
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4.1 Introduction

Nous cherchons a améliorer le diagnostic précoce des Iésions du pied diabétique en utilisant
des méthodes novatrices basées sur I'analyse d'images thermiques. Pour y parvenir, nous avons
meneé une étude clinique aupres de patients atteints de diabete He@gite étude a confirmé

l'utilité de l'imagerie thermique pour détecter les ulcérations du pied & un stade précoce.

4.2 Population

Un groupe de 145 patients diabétiques de type Il a participé a notre campagne d'acquisition a
I'n6pital Dos De Mayo au Pérou. Cette campagne a été réalisée sous la supervision de
spécialistes et de diabétologues. Les sujets sont des patients diabétiques qui suivent un examen
régulier dans le département de diabétologie de cet hopital. Pour chaque nouveau patient, nous
expliquons le but de notre étude et décrivons le protocoleuitiion des images. Chaque

patient a la possibilité d'accepter ou de refuser de participer a I'étude. Nous avons exclu de cette
campagne les patients présentant des ulcéres, des amputations partielles ou totales. Notre

population est composée de 90 femmies5 hommes, avec un age moyen de 63 ans.

Pour chaque patient, nous avons recueilli les données suivantds d © g e , Il 6i ndi c e
corporelle (BMI) et | e TOD (time of diagnos
desquelles le patient a étéghastiqué diabétique. La figure suivante montre la distribution de

ces informations.

Age TOD BMI

25 -

Frequency
Frequency

30 20 50 60

20 %0 60 0 80

Min Max Mean Standard Min Max Mean Standard Min Max Mean Standard
Age Age Age deviation TOD TOD TOD deviation BMI BMI BMI deviation

34 84 63.191 10.336 0 40 10,435 9,0608 18,599 59,823 28,212 5,2086

Figure 82: distribution de I'age, TOD et BMI
Lors de cette campagne doéacquisition, des ex

afin de diagnostiquer | es complications pouv
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le chapitre | (sectiofi.2.5), telles que la neuropathieleb i sch®mi e. Ces compl i

°tre des facteurs de risque doul c®rati on.

4.3 Examens cliniques

4.3.1 Examens neurologiques

La neuropathie périphérique est un dysfonctionnement des cellules du systeme nerveux
p®ri ph®ri que. Comme n aon $.25,cétte maladis towthetle pdsa ns |
souvent | es -dedketles flieds dt l@ssmainsc Afire de tdétecter ce probleme, notre
équipe médicale a HNDM a effectué différents examdémpremier test consiste au calcul du

score total des symptbmeso nnu s ous | 0 &adalr ymptoentScoe[d25].TIS S ¢
sbagit déun score calcul ® gr ©ce ° un quest.
neurologique du pied. Dans cet examen les médecins considérent quatre symptémes que le
patient peut ressentir les brllures, les picotements, les douleurs percantes, et les
engourdi ssements. Dbéapr s |l es m®decins, |es
le TSS dépasse 4. Le tableau du questionnaire est fourni en &hdexe la fiche médicale.

Le deuxiemeeamen est un examen doéobservation de p
signes anormaux comme les difformités, la présence de peau seche, des ongles incarnés ou des
infections &etc. Léautre examen BXaalpesn@ est
do®valuer l a sensibilit® sensorielle des pi
perpendiculairement sur des zones précises de la surface plantaire8@igueec), sans que le
patient voi e si | 6exami nat ewr, agpllid@apeplliagu
monofilament 10g, les médecins applique le test du diapason 128 Hz. Ce dernier permet
do®valuer | a sensibilit® vibratoire du pied.
barre thermique. Le médecin utilise urerrde qui a une extrémité chaude et le patient doit

mentionner soOi l ressent |l a chal eur . En se ba

le patient est neuropathique ou non.

.--“"";" ,
! ’ﬁ. ?—
a > »
. -

/./

Figure83(a) | e monofil ament 10g, (b) Il e diapason 128 Hz, et
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4.3.2 Examens artériels
Une fois que | e praticien prend une d®ci sior
deuxi me ®tape covaskulage de pied. Dans ad corgexte, hofreRéquape

m®di cale du HNDM a effectu® des examens pour

Dans un premier temps, le médecin commence par un questionnaire permettant de savoir si le
patient a des facteurs de risqmeu i peuvent engendrer | 6i sch®mi
artérielle, un probleme vasculaire ou si le patient fume. Ensuite, une examination physique de

| 6®t at du pied est effectu®e. Cette derni re
commela couleur pale de la peau, la présence des poules ou non, et si la peau du pied est froide.
Ces examens aident le médecin a avoir une idée générale sur le fonctionnement des arteres,
mais ne lui permettent pas de prendre une décision finale concermetiele, et dire si la
personne est isch®mique ou non. Pour cette
Ultrasong126]. Ce test est non invasif, utilisé pour estimer le flux sanguin dans les vaisseaux

en faisant rebondir des ondes sonores a haute fréquence sur les globules rouges en circulation.
Léexamen Doppler peut aider ° diagnostiquer
sanguins, un mauvais fonctionnement des valvules des veines des jambes, une diminution de la
circulation sanguine dans les jambes (artériopathie périphérique), & n ddéautres pr
Ce test peut étre effectué comme alternative a des procédures plus invasives, comme

| 6angiographie qui consiste ° i njecter un ¢
apparaissent clairement sur les images radiographidNmse équipe de spécialistes ont
effectu® | e test doppler pour chacun des pat
Brachial Index) figure 8) précédemment décrit dans la sectibr2 ) du premier chapitre.

Cet indice est considéré commépao|l ogi e so6il est inf®rieur

TSS ABI (Right foot) ABI (Left foot)

"

-] B

Frequency
8

Frequency

2 -

10 -

0= u u — 0- y ' —
00 05 10 15 20 25 05 10 15 20 25

Min Max Mean Standard Min Max Mean Standard Min Max Mean Standard
TSS TSS TSS deviation ABI(R) ABI(R) ABI(R) deviation ABI(L) ABI(L) ABI (L) deviation
0 12.98 3.515 2,8137 0,1 2,4 1,0609 0,2509 0,36 2,6 1,0233 0,2469

Figure 84: les histogrammes du TSS, ABI (droit) et ABI (gauche)
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Figure 85: calcul de I'ABI du pied gauche et pied droiff127]

4.3.3 Classification des patients par risque
Les examens cliniques effieiés ont donné lieu a une classification des patients en 3 groupes

de risque doul c®ration, °~ savoir RO, R1 et R
- RO : Groupe a faible risque (pas de LOPS, pas de PAD) : Patients sans neuropathie ni
ischémie.
- R1: Groupe arisque moyen (LOPS, pas de PAD) : Patients atteints de neuropathie, sans
ischémie.
- R2: Groupe arisque élevé (PAD £ LOPS) : Patients ischémiques

Selon les experti24] [128] [27], le patient diabétique a une maladie artérielle périphérique

(PAD) si la valeur de | 6ABlI est <0,9. Sinon
01, 3. E nn artreuvéadaescphtients qu ont un ABI>1,3, ceci indique la présence de

vai sseaux incompressibles et dans ce cas | 6e
ou infirmer | a pr®sence dbéune mal adi etreart ®r i
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