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Résumé 

 
 
   Les modifications de la structure vasculaire sanguine sont la première indication qu’une 

personne est affectée par une maladie. Diverses maladies sont diagnostiquées par l’examination 

de la structure des vaisseaux sanguins rétiniens comme la rétinopathie diabétique. L'extraction 

manuelle est difficile, donc, l'automatisation de ce processus est importante. Dans ce travail, 

nous nous concentrons sur l'utilisation de l'apprentissage profond et des réseaux de neurones 

convolutifs (CNN) pour la segmentation précise du réseau rétinien. Pour cela, nous avons 

appliqué trois différentes architectures : SegNet, U-Net et le réseau convolutif profond (CNN), 

ces architectures nécessitent une large base de données étiquetée, donc nous avons affecté une 

étape d’augmentation d’images en appliquant des transformations géométriques. L’étape 

d’apprentissage est couteuse en termes de temps, dans ce travail, nous avons utilisé MATLAB 

R2019b compatible avec un GPU pour minimiser le temps de calcul. Ces méthodes ont été testé 

sur les trois bases de données publiques annotées DRIVE, HRF et CHASE-DB1. Ainsi, les 

résultats obtenus étaient satisfaisants et encourageants en comparaison avec les méthodes 

existantes. 

 

Les mots clés: Réseau rétinien, DEEP LEARNING, Réseaux de neurones convolutionnels, 

Segmentation sémantique, Images fond d’œil. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 
 
 
 

Abstract 
 

   Changes in the blood vessel structure are the first indication that a person is affected by a 

disease. A variety of diseases are diagnosed by examining the structure of the retinal blood 

vessels, such as diabetic retinopathy. Manual extraction is difficult, therefore, automating this 

process is important. In this work, we focus on the use of deep learning and convolutional neural 

networks (CNNs) for precise segmentation of the retinal network. For this we have applied three 

different architectures: SegNet, U-Net and Deep Convolutional Network (CNN), these 

architectures require a large tagged database, so we assigned an image augmentation step by 

applying transformations geometric. The learning step is time consuming, in this work we used 

GPU compatible MATLAB R2019b to minimize compute time. These methods were tested on 

the three annotated public databases DRIVE, HRF and CHASE-DB1. Thus, the results obtained 

were satisfactory and encouraging in comparison with the existing methods. 

 

Key words: Retinal network, DEEP LEARNING, Convolutional neural networks, Semantic 

segmentation, Fundus images. 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 



 
 

 ملخص
 

التغييرات في بنية الأوعية الدموية هي أول مؤشر على إصابة الشخص بمرض. يتم تشخيص مجموعة متنوعة من      

، ة السكري. الاستخراج اليدوي صعباعتلال الشبكي، مثل الأوعية الدموية في شبكية العين الأمراض عن طريق فحص بنية

. في هذا العمل ، نركز على استخدام التعلم العميق والشبكات العصبية مهمأوتوماتيكية هو أمر هذه العمليةجعل  لذلك فإن

 Deepو  U-Netو  SegNet) للتجزئة الدقيقة للشبكية. لهذا قمنا بتطبيق ثلاث بنيات مختلفة: CNNsالتلافيفية (

Convolutional Network (CNN عن  الصورعدد  زيادة ب) ، تتطلب هذه البنى قاعدة بيانات كبيرة بعلامات ، لذلك قمنا

 MATLAB R2019bطريق تطبيق التحويلات الهندسية. تستغرق خطوة التعلم وقتاً طويلاً ، وفي هذا العمل استخدمنا 

       وسبة. تم اختبار هذه الطرق على ثلاث قواعد بيانات عامة مشروحة المتوافق مع وحدة معالجة الرسومات لتقليل وقت الح

  DRIVEوHRF  وCHASE-DB1.وبذلك كانت النتائج التي تم الحصول عليها مرضية ومشجعة مقارنة بالطرق الحالية .  

  

 ، التجزئة الدلالية ، صور قاع العين. الشبكية ، التعلم العميق ، الشبكات العصبية التلافيفيةالكلمات المفتاحية: 

 



 
 Table des matières 

Table des matières 
 

Table des figures  
Liste des tableaux  

Liste des acronymes  

Introduction générale ............................................................................................................1 

       Chapitre I: Contexte Médical 

I.1.Introduction…………………………………………………………………..................4 

I.2.Description générale de l’œil………………………………………………...................4 

I.3.Anatomie de la rétine …………………………………………………………………..5 

I.4.Les Pathologies Rétiniennes………………………………………………………........6 

       I .4.1.La rétinopathie diabétique ………………….…………………………………..6 

       I.4.2. Dégénérescence maculaire liée à l’âge (DMLA)  …………………………. ….7 

       I .4.3. Le décollement de rétine…………………………………………………... ….8 

       I .4.4.Les membranes épirétinennes et trous maculaires ………………………... …..8 

I .5.Techniques d’Acquisition des Images Rétiniennes……………………….…………..9 

       I .5.1. Rétinographe mydriatique(RM) et non mydriatique(RNM)…………………...9 

       I .5.2. Angiographie a la fluorescence………………………………………………...9 

       I .5.3. Nouvelles techniques d’imagerie rétinienne……………………………….... .10 

I .6.Conclusion…………………………………………………………………………….10 

      Chapitre II: Apprentissage Profond (Deep Learning) 

 

II.1. Introduction……………………………………………………………………….......13 

II.2. Principe des réseaux de neurones…………………………………………………..…13 

II.2.1. Réseaux de neurones biologiques …………………………………………...…..13 

      II.2.2. Les réseaux de neurones artificiels ………………………………………..……14 

     II.2.3. Apprentissage profond (Deep Learning)…………………………………...……14 

     II.2.4. Les réseaux de neurones convolutifs ……………………………………………15 

II.2.4.1. Les différentes couches des réseaux de neurones convolutifs……………...16 

A. Couche de convolution (CONV) ………………………………………….......16 

              B. Couche de pooling (POOL)…………………………………………………….17 

             C. Couche de correction (ReLU) ……………………………………………….....18 



 
 Table des matières 

              D. Couche entièrement connectée (FC) …………………………………………18 

              E. Couche de dé-convolution………………………………………………...…..19 

             F. Couche de perte (LOSS) ………………………………………………………19 

             G. Couche de normalisation ………………………………………………...……19 

            H. Couche de régularisation (Drop out) …………………………………….…….19 

      II.2.4.2. Avantages des CNN …………………………………………………..……..19 

     II.2.4.3. Inconvénients des CNN ……………………………………………...……….20 

II.3. Architectures du Deep Learning……………………………………………..……….20 

     II.3.1. SegNet …………………………………………………………………………..20 

     II.3.2.UNet ……………………………………………………………………………..21 

     II.3.3. Réseaux de neurones entièrement connectés (FCN) …………………………....22 

II.4. Les options d’apprentissage…………………………………………………………..22 

      II.4.1. Optimiseurs……………………………………………………………………..22 

      II.4.2. Epoque………………………………………………………………………….22 

      II.4.3.Taux d’apprentissage…………………………………………………………....23 

      II.4.5. Fréquence de validation (ValidationFrequency)……………………………….23 

      II.4.5.MiniBatchSize…………………………………………………………………..23 

      II.4.6.Ressource matérielle………………………………………………………….…23 

II.5. Etat de l’art………………………………………………………………………...…24 

II.6.Conclusion………………………………………………………………………..…..27 

      Chapitre III: Expérimentation, Résultats et Discussions 

III.1. Introduction…………………………………………..……………………………...29 

III.2. Description de la base de données…………………………………………………..30 

     III.2.1. Base d’images « DRIVE »……………………………………………………..30 

     III.2.2. Base d’images « HRF » ……………….………………………………………30 

     III.2.3. Base d’images « CHASE_DB1 »………………………………………...……31 

III.3. Matériels et méthodes………………………………………………………………31     

III.3.1. Matériels utilisés …………………………………………………...…………….32 

         III.3.1.1. Le software ……………………………………………….……………..32 



 
 Table des matières 

         III.3.1.2. Le hardware ……………………………………………..………………32 

    III.3.2. Méthodes proposées…………………………………………..………………33 

       III.3.2.1. Préparation des données………………………………….…………….…33 

           III.3.2.1.1 Prétraitement………………………………………………………….33 

           III.3.2.1.2. Augmentation des bases d’images…………………………………...34 

     III.3.2.2. Extraction du réseau vasculaire rétinien……………………………………35 

          III.3.2.2.1. Architecture 01 : SegNet ………………………………………….….35 

          III.3.2.2.2. Architecture 02 : U-Net………………………………………………36 

         III.3.2.2.3. Architecture 03 : CNN Simple…………………………………….….37 

III.4. Résultats et discussion……………………………………………………………38 

III.5. Interface graphique développée………………………………………………….44 

III.6. Conclusion ………………………………………………………………………46 

Conclusion générale……………………...…………………………………………….47 

Bibliographie………………………..………………………………………………….49 



 
 Liste des figures et tableaux 

Liste des figures et tableaux 

Liste des figures 

Chapitre I : Contexte Médical 

Figure I .1 : L'œil ……………………………………………………………………………4 
Figure I .2 : La rétine………………………………………………………………………...6 
Figure I .3 : La rétinopathie diabétique ………………………..………………………….. 7 

Figure I .4 : DMLA …………………………………………………………………………7 

Figure I .5 : Décollement de rétine par trou maculaire …………………..…………....….. 8 
Figure I .6 : Membrane épirétinienne …………………………………………...…………..8 

Figure I .7 : Trou maculaire avant chirurgie ……………………………………..................9 

Figure I .8 : Trou maculaire après chirurgie ……………………...…………………......….9 

Figure I .9 : RNM…………………………………………………………………………...9 

Figure I .10 : Angiographie à la fluorescéine de la rétine ....................................................10 

 

Chapitre II: Apprentissage Profond (Deep Learning) 

 

Figure II.1: Neurone Biologique ………………………………......……………………….14 

Figure II.2 : RNB vs RNA………………………. ……………………………………….14 

Figure II.3: Les couches d’un réseau neuronal convolutionnel .........………………………16 

Figure II.4 : Max Pooling avec un filtre de taille 2x2 et un pas de 2 ………………………17 

Figure II.5: Allure de la fonction d’activation ReLU………………………………………18 

Figure II.6: L’architecture SegNet…………………………………………………………..21 

Figure II.7: L’architecture U-Net…………………………………………………………...21 

Figure II.8: FCN……………………………………………………………………………..22 

Figure II.9: L’architecture proposée par Wang et al ……………………………..…………24 

Figure II.10: L’architecture proposée par P. Liskowski et al ………………………………25 

Figure II.11 : L’architecture proposée BTS-DSN par Song Guo et al ……………………..25 

Figure II.12: L’architecture proposée par Juntang Zhuang ……………………………...…26 

 

 

 



 
 Liste des figures et tableaux 

Chapitre III : Expérimentation, Résultats et Discussions 

Figure III.1 : Exemple de la base DRIVE…………………………..……………………30 

Figure. III .2 : Exemple de la base HRF………………………………………………….31 

Figure III.3 : Exemple de la base CHASE_DB1…………………………………………31 

Figure III.4 : L’environnement MATLAB R2019 ……………………………………….32 

Figure III.5 : Les ressources matérielles……………….…………………………………32 

Figure III.6 : Schéma général de notre méthode………………………………………….33 

Figure III.7 : Exemple de prétraitement…………………………………………………...34 

Figure.III.8 : Exemples d’augmentation d’images………………………………………...35 

Figure III.9 : Architecture SegNet utilisée………………………………………………...36 

Figure III.10 : Architecture U-Net proposée………………………………………………37 

Figure III .11 : Architecture CNN proposée……………………………………………….38 

Figure III.12 : Progression de l’apprentissage de nos architectures………………………40 

Figure III 13 : Exemple du résultat du réseau rétinien à partir de la base DRIVE………..41 

Figure III 14 : Exemple du résultat du réseau rétinien à partir de la base HRF…………..41 

Figure III 15: Exemple du résultat du réseau rétinien à partir de la base CHASE_DB1…42 

Figure III.16 : Exemple de notre interface développée……………………………………46 

 

 

 

 

Liste des tableaux 

 

Tableau II.1. L’architecture proposée par Martina Melinscak …………………….….26 

Tableau III.1. Performances obtenus et comparaison des résultats avec l’état de l’art en 

utilisant  la base de données DRIVE……………………………..…………………….43 

Tableau III.2. Performances obtenus et comparaison des résultats avec l’état de l’art en 

utilisant la base de données 

HRF……………………………………………………………………………………43 



 
 Liste des figures et tableaux 

Tableau III.3. Performances obtenus et comparaison des résultats avec l’état de l’art en 

utilisant la base de données 

CHASE_DB1…………………………………………………………..………….…43 

 



 
       

Liste des acronymes 

RD : La rétinopathie diabétique 

RNM : Rétinographie Non Mydriatique ou dilaté. 

RM : Rétinographie Mydriatique. 

OCT : Optical Coherence Tomography (La tomographie à Cohérence Optique). 

RNA : Un réseau de neurones artificiel. 

CNN : Convolutional Neural Network (réseau de neurones convolutif). 

CONV : Couche de convolution. 

POOL : Couche de pooling. 

ReLU : Rectified Linear Units (Fonction d'Activation non Saturante).  

FC : Fully Connected (Couche entièrement connectée). 

LOSS : Couche de perte. 

BDD : Base De Données. 

FCN : Fully Connected Network. 

CPU : Central Processing Unit (unité centrale de traitement). 

GPU : Graphical Processing Unit (unité graphique de traitement). 

RF : Random Forest. 

DRIVE : Digital Retinal Images for Vessel Extraction. 

STARE : STructured Analysis of the Retina. 

BTS-DSN : Deeply Supervised Neural Network with Short Connections for Retinal Vessel   

Segmentation. 

AUC : Area Under Curve (aire sous la courbe ROC). 

MP : Max pooling. 

HRF : High Resolution Fundus. 

FOV : Field of View (champ de vision). 

 JPEG : Joint Photographic Experts Group. 

CHASE : Child Heart and Health Study in England. 

MATLAB : Matrix Laboratory. 

VP : Vrais Positifs. 

FP : Faux Positifs. 



 
       

FN : Faux Négatifs. 

VN : représentent  Négatifs. 

Se : Sensibilité 

Sp : Spécificité  

Acc : Accuracy  (Précision). 

IoU : l’indice de Jaccard. 

 



 

1 
 

 Introduction générale 

Introduction générale 

    

    La segmentation d’images est une procédure importante dans de nombreux systèmes de 

diagnostic médical. Appliquée à des images microscopiques de la rétine pour détecter des 

vaisseaux et des lésions, elle contribue au diagnostic de plusieurs maladies comme la rétinopathie 

diabétique, la dégénérescence maculaire liée à l’âge DMLA et le glaucome. 

Actuellement, l’utilisation des images du fond d’œil pour la détection et l'analyse des pathologies 

est de plus en plus large. En observant les changements des vaisseaux, des lésions rétiniennes 

peuvent être trouvées. Par conséquent, les informations des images du fond d'œil jouent un rôle 

important dans la découverte précoce de la maladie. Récemment et grâce à l’Intelligence 

Artificielle, elles sont utilisées même pour la prédiction des maladies cardiaques 

   Dans ce travail, nous avons réalisé un système d’aide au diagnostic en ophtalmologie, en basant 

sur la segmentation sémantique du réseau rétinien.  

   La segmentation manuelle des vaisseaux sanguins soit possible, il s'agit d'un travail fastidieux, 

monotone, long et répétitif qui nécessite des compétences professionnelles, et donc ce n'est pas 

une procédure réalisable en termes de temps et de main-d'œuvre.  

Étant donné que les structures fines sont des objets dont au moins une dimension est très petite 

par rapport aux autres. Elles sont donc difficilement préservées dans un contexte multi échelle, et 

leur segmentation à partir des images pose par conséquent des difficultés aux méthodes 

classiques basées sur la morphologie mathématique par exemple. 

   Pour cela, nous utilisons des architectures de l'apprentissage profond et les réseaux de neurones 

convolutifs (CNN) pour la segmentation de l’arbre vasculaire rétinien.  

Ces architectures nécessitent une large base de données étiquetée, afin de résoudre ce problème, 

nous effectuons une augmentation d’images par l’application des transformations géométriques. 

   Ensuite, la segmentation sémantique du réseau rétinien est déployée en utilisant trois 

architectures du deep learning différentes. Ce travail est  testé sur trois bases de données 

publiques DRIVE, HRF et CHASE_DB1. 

  Ce mémoire s’organise en 3 chapitres : 

 Chapitre I : Contexte Médical 

    Dans le premier chapitre, nous allons parler brièvement de la structure anatomique de l’œil, 

ensuite les différentes maladies affectant l’œil et le réseau rétinien et finalement nous 
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présenterons, les systèmes d’acquisition des images rétiniennes comme l’angiographie et la 

rétinographie. 

Chapitre II : Apprentissage Profond (Deep Learning) 

    Nous définirons dans ce chapitre, les notions de base des réseaux de neurones convolutifs et 

nous donnerons aussi un bref aperçu des architectures de la segmentation sémantique les plus 

utilisées. Nous citons aussi quelques travaux existants dans la littérature pour la segmentation du 

réseau rétinien par deep learning. 

 Chapitre III: Expérimentation, Résultats et Discussions 

   Ce chapitre est consacré à la présentation des modèles du deep learning que nous utiliserons 

pour l’extraction du réseau rétinien, et nous discuterons par la suite sur les résultats obtenus. En 

outre, nous effectuons une comparaison entre les résultats obtenus par les différentes 

architectures. 

   A la fin de ce chapitre nous présentons l’interface créée dans ce projet de fin d’étude. 

 



 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

CHAPITRE I : Contexte Médical 
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  CHAPITRE I: Contexte Médical 

 La tunique fibreuse, externe, se compose de la sclérotique opaque en arrière et de la 

cornée transparente en avant. La sclérotique : c'est une membrane rigide qui donne sa 

forme à l'œil. 

 La tunique uvéale, dite aussi uvée, se compose de trois éléments : l'iris en avant, le 

corps ciliaire et la choroïde en arrière. L'iris est la portion la plus antérieure de l'uvée, 

il est de structure pigmentée, donnant sa couleur à l'œil et percé d'un trou, la pupille.  

 La tunique nerveuse se compose de la rétine, que nous étudierons précisément plus 

tard. C'est elle qui traduit les rayons lumineux en influx nerveux. 

 L'humeur aqueuse : c'est un liquide transparent qui remplit l'espace entre la cornée et 

le cristallin, est un liquide continuellement renouvelé et qui, avec le corps vitré, 

maintient la pression oculaire.  

 Le cristallin : c'est la lentille de l'œil qui permet la mise au point par sa propriété 

essentielle qu'est sa plasticité qui lui permet de focaliser la lumière sur la rétine en 

modifiant ses courbures lors de l'accommodation.  

 Le corps vitré : c'est une masse gélatineuse et transparente, contenant 99% d'eau et 

représentant 60% du volume oculaire. Le corps vitré maintient la rétine contre les 

parois de l'œil. 

I.3. Anatomie de la rétine  

  Tapissant le fond de l'œil, la rétine visuelle ou nerveuse est le lieu de traduction du message 

lumineux venant de l'extérieur en signaux nerveux envoyés au cerveau. Il s'agit d'un tissu 

neuronal très fin, qui fait partie du Système Nerveux Central, de 0,1 à 0,5 mm d'épaisseur, 

organisée en dix couches de cellules. Celles-ci comprennent l'épithélium pigmentaire, la 

couche des photorécepteurs, la membrane limitante, la couche granuleuse et la couche plexi 

forme externes et internes, la couche des ganglionnaires, la couche des fibres optiques et 

finalement la membrane limitante interne [3]. 

  Pour simplifier, nous parlerons ici uniquement de trois couches qui nous intéressent : la 

couche des cellules photosensibles comprenant la couche des photorécepteurs (cônes et 

bâtonnets) et la couche granuleuse externe, la couche granuleuse interne et la couche des 

cellules ganglionnaires. Ces trois couches représentent les cellules nerveuses de la rétine, 

reliées entre elles et ayant chacune une fonction précise [3]. 

 Les cônes : responsables de l'acuité visuelle et de la vision des couleurs, sont 

majoritaires sur la macula et seuls présents dans la fovéa. 
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  CHAPITRE II: Deep Learning 

 
II.1. Introduction 

   L’intelligence artificielle est une discipline scientifique recherchant des méthodes pour résoudre 

de problèmes à forte complexité logique ou algorithmique. L'apprentissage automatique est le 

champ d'étude de l'intelligence artificielle. Par conséquent, L'apprentissage profond (en anglais 

Deep Learning) est un ensemble de méthodes d'apprentissage automatique tentant à modéliser 

avec un haut niveau d’abstraction des données grâce à des architectures articulées de différentes 

transformations non linéaires. 

  Ce chapitre est consacré à la présentation du principe des réseaux de neurones profonds (Deep 

Learning) et les différentes architectures utilisées pour la segmentation sémantique. Nous 

présenterons, ensuite, les différents travaux cités dans la littérature pour la détection du réseau 

vasculaire rétinien. 

II.2. Principe des réseaux de neurones 

  Un réseau de neurones est un outil puissant de la modélisation des relations complexes entre les 

données d’entrée et de sortie. Le développement de cette technologie a été motivé par l’ambition 

d’avoir un système artificiel capable d’accomplir des tâches intelligentes de manière semblable à 

celles qui sont exécutées par le cerveau humain. 

II.2.1. Réseaux de neurones biologiques  

   Le système nerveux est composé de milliards de cellules : c’est un réseau de neurones 

biologiques (RNB). En effet, les neurones ne sont pas indépendants les uns des autres, ils 

établissent entre eux des liaisons et forment des réseaux plus ou moins complexes. Le neurone 

biologique est composé de trois parties principales : 

 Le corps cellulaire : composé du centre de contrôle traitant les informations reçues par les 

dendrites. 

 Les dendrites : sont les principaux fils conducteurs par lesquels transitent l’information venue 

de l’extérieur.  

 L’axone : est le fil conducteur qui conduit le signal de sortie du corps cellulaire vers d’autres 

neurones (figure.II.1) [11]. 
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  CHAPITRE II: Deep Learning 

elle-même, contrairement à la programmation où elle se contente d'exécuter à la lettre des règles 

prédéterminées. 

   Les réseaux profonds ont une méthodologie similaire à celle des méthodes traditionnelles 

d'apprentissage supervisé : ils reçoivent des images en entrée, détectent les features de chacune 

d'entre elles, puis entraînent un classifieur dessus [14]. 

   Cependant, les features sont apprises automatiquement, contrairement aux techniques 

d'apprentissage supervisé. Et c’est la réside une des forces des réseaux de neurones profonds : 

plus besoin d'implémenter un algorithme d'extraction "à la main". Les modèles du deep learning 

réalisent eux-mêmes tout le boulot fastidieux d'extraction et description de features : lors de la 

phase d'entraînement, l'erreur de classification est minimisée afin d'optimiser les paramètres du 

classifieur et les features. De plus, l'architecture spécifique du réseau permet d'extraire des 

features de différentes complexités, des plus simples au plus sophistiquées.   

   Les progrès de l'apprentissage profond ont été possibles notamment grâce à l'augmentation de 

la puissance des ordinateurs et au développement de grandes bases de données (big data).           

Aujourd'hui, les réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont les modèles les plus performants 

pour la segmentation et la classification des images médicales. 

II.2.4. Les réseaux de neurones convolutifs  

    Les réseaux de neurones convolutifs (CNN, de l’anglais, Convolutional Neural Network) sont 

à ce jour les modèles les plus performants pour la classification, la localisation et la segmentation 

des images surtout dans le domaine médical. Les CNN comportent deux parties bien distinctes. 

En entrée, une image est fournie sous la forme d’une matrice de pixels. 

   Elle a 2 dimensions pour une image en niveaux de gris. La couleur est représentée par une 

troisième dimension, de profondeur 3 pour représenter les couleurs fondamentales [Rouge, Vert, 

Bleu]. 

   La première partie d’un CNN est la partie convolutive à proprement parler. Elle fonctionne 

comme un extracteur de caractéristiques des images. Une image est passée à travers une 

succession de filtres, ou noyaux de convolution, créant de nouvelles images appelées cartes de 

convolutions. Certains filtres intermédiaires réduisent la résolution de l’image par une opération 

de maximum local. Au final, les cartes de convolutions sont mises à plat et concaténées en un 

vecteur de caractéristiques, appelé code CNN [15]. 
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  CHAPITRE II: Deep Learning 

  La couche de convolution reçoit donc en entrée plusieurs images, et calcule la convolution de 

chacune d'entre elles avec chaque filtre. Les filtres correspondent exactement aux features que 

l'on souhaite retrouver dans les images. 

   Nous obtenons pour chaque paire (image, filtre) une carte d'activation, ou feature map, qui nous 

indique où se situent les features dans l'image : plus la valeur est élevée, plus l'endroit 

correspondant dans l'image ressemble à la feature [16]. 

   Trois hyper paramètres permettent de dimensionner le volume de la couche de convolution : la 

profondeur de la couche (nombre de noyaux de convolution), le pas (contrôle le chevauchement 

des champs récepteurs) et la marge (est le troisième hyper paramètre, permet de contrôler la 

dimension spatiale du volume de sortie.). 

B. Couche de pooling (POOL)  

  Un autre concept important des CNN est le pooling, ce qui est une forme de sous 

échantillonnage de l'image. L'image d'entrée est découpée en une série de rectangles de n pixels 

de côté qui ne se chevauchant pas (pooling). Le pooling réduit la taille spatiale d'une image 

intermédiaire, réduisant ainsi la quantité de paramètres et de calcul dans le réseau. Il est donc 

fréquent d'insérer périodiquement une couche de pooling entre deux couches convolutive 

successives d'une architecture CNN pour contrôler l'overfitting (sur-apprentissage). L'opération 

de pooling créait aussi une forme d'invariance par translation. La couche de pooling fonctionne 

indépendamment sur chaque tranche de profondeur de l'entrée et la redimensionne uniquement au 

niveau de la surface. La forme la plus courante est une couche de mise en commun avec des 

fenêtres de taille 2x2 (largeur/hauteur) et comme valeur de sortie la valeur maximale en entrée.              

On parle dans ce cas de « Max-Pool 2x2 » (figure.II.4). 

  Il est possible d'utiliser d'autres fonctions de pooling que le maximum. Nous pouvons utiliser un 

average pooling (la sortie est la moyenne des valeurs de l'entrée), Dans les faits, même si 

initialement l'average pooling était souvent utilisé il s'est avéré que le max-pooling était plus 

efficace car celui-ci augmente plus significativement l'importance des activations fortes. En 

d'autres circonstances, nous pourrons utiliser un pooling stochastique. 

   Le pooling permet de gros gains en puissance de calcul. Cependant, en raison de la réduction 

agressive de la taille de la représentation (et donc de la perte d'information associée), la tendance 

actuelle est d'utiliser de petits filtres (de taille 2x2 ou 3x3). Il est aussi possible d'éviter la couche 

de pooling mais cela implique un risque sur-apprentissage plus important [17]. 
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  CHAPITRE II: Deep Learning 

reçues en entrée. Elle permet de classifier l'image en entrée du réseau : elle renvoie un vecteur de 

taille NN, où NN est le nombre de classes dans le problème de classification d'images. Chaque 

élément du vecteur indique la probabilité pour l'image en entrée d'appartenir à une classe. 

   Chaque valeur du tableau en entrée "vote" en faveur d'une classe. Les votes n'ont pas tous la 

même importance : la couche leur accorde des poids qui dépendent de l'élément du tableau et de 

la classe. Pour calculer les probabilités, la couche fully-connected multiplie donc chaque élément 

en entrée par un poids, fait la somme, puis applique une fonction d’activation (Soft max). 

  Ce traitement revient à multiplier le vecteur en entrée par la matrice contenant les poids. Le fait 

que chaque valeur en entrée soit connectée avec toutes les valeurs en sortie explique le terme 

fully-connected [18]. 

E.Couche de dé-convolution 

  La couche déconvolutionnelle (couche de convolution transposée) inverse le fonctionnement 

d'une couche convolutionnelle standard afin de récupérer la taille de l'entrée d'origine. La couche 

convolutionnelle transposée est similaire à la couche déconvolutionnelle en ce sens que la 

dimension spatiale générée par les deux est la même. Donc, elle n'inverse pas la convolution 

standard par des valeurs, mais uniquement par des dimensions. Cette couche est utilisée dans le 

cas de la segmentation des images [18]. 

F.Couche de perte (LOSS)  

  La couche de perte spécifie comment l'entrainement du réseau pénalise l'écart entre le signal 

prévu et le signal réel. Elle est la dernière couche dans un réseau de neurones. Diverses fonctions 

de perte adaptées à différentes tâches peuvent y être utilisées. La perte « Soft max » est la plus 

utilisée pour prédire une seule classe parmi K classes mutuellement exclusives. La perte 

euclidienne est utilisée pour régresser vers des valeurs réelles [18]. 

G.Couche de normalisation  

  La normalisation est une technique d'entraînement de réseaux de neurones très profonds qui 

standardise les entrées d'une couche pour chaque mini-lot. Cela a pour effet de stabiliser le 

processus d'apprentissage et de réduire considérablement le nombre d'époques de formation 

nécessaires pour former des réseaux profonds [19]. 

H. Couche de régularisation (Drop out)  
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  CHAPITRE II: Deep Learning 

  Entre chaque couche dense, il est commun d’utiliser une couche dropout. C’est une technique de 

régularisation (pour combattre l’over-fitting) dont le principe est de désactiver aléatoirement à 

chaque itération un certain pourcentage des neurones d’une couche. Cela évite ainsi la sur 

spécialisation d’un neurone (et donc l’apprentissage par cœur) [20]. 

II.2.4.2. Avantages des CNN  

  Les réseaux de neurones convolutifs utilisent relativement peu de prétraitements. Cela signifie 

que le réseau est responsable de faire évoluer tout seul ses propres filtres (apprentissage sans 

supervision), ce qui n'est pas le cas d'autres algorithmes plus traditionnels. On outre, L'absence de 

paramétrage initial et d'intervention humaine est un atout majeur des CNN [21]. 

II.2.4.3. Inconvénients des CNN  

  Parmi les inconvénients d’utiliser les CNN, nous citons [22] : 

1. Nécessite une grande base de données (minimum 2500 images), cette exigence en matière 

de données entraînant un sur-apprentissage et un sous-apprentissage (overfitting et 

underfitting). 

2. Exigences de matériel puissant en terme de capacité de mémoire et carte graphique 

(GPU). 

3. Apprentissage non expressif. 

4. Calcul coûteux (Temps d’apprentissage important). 

  Dans la section suivante du chapitre, nous présentons le principe des modèles de segmentation 

par Deep Learning les plus utilisés dans la littérature. 

II.3. Architectures du Deep Learning 

II.3.1. SegNet  

   Le modèle SegNet présente un équilibre satisfaisant entre précision de la classification et temps 

de calcul. L’architecture de SegNet est symétrique et permet de replacer précisément les 

caractéristiques abstraites aux bonnes localisations spatiales. Le SegNet présente une architecture 

encodeur-décodeur conçue sur la base des couches de convolution du modèle VGG-16 (se- 

compose de 16 couches convolutives et est très attrayant en raison de son architecture très 

uniforme). L’encodeur est une succession de couches convolutives suivies par une couche de 

normalisation par batch (BN) et des fonctions de transfert non linéaires (ReLU). Chaque bloc de 

2 ou 3 convolutions est suivi par une couche de max pooling de taille 2x2 et un pas de 2, cette 
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  CHAPITRE II: Deep Learning 

  Afin d’optimiser les poids d’un CNN pendant la partie d’apprentissage, plusieurs paramètres 

importants peuvent être utilisés : 

II.4.1. Optimiseurs 

 Adam (adaptive moment estimation) : l'optimiseur Adam compris les informations sur 

le taux d'apprentissage, le facteur de régularisation L2 et la taille du mini-batch size. 

 SGDM (stochastic gradient descent with momentum) : Option de formation pour la 

descente de gradient stochastique avec moment, il comprit les informations de taux 

d'apprentissage, le facteur de régularisation L2 et la taille du mini-batch size [25]. 

II.4.2. Epoque 

 Epoch : (numéro d'époque) correspond à un passage complet des données. 

 MaxEpochs : nombre maximal d'époques à utiliser pour l'apprentissage [26]. 

II.4.3. Taux d’apprentissage 

 InitialLearnRate : Taux d'apprentissage initial utilisé pour l‘entrainement, spécifié 

comme la paire séparée par des virgules composées de « InitialLearnRate » et d'un 

scalaire positif. La valeur par défaut est 0,001 pour l’optimiseur 'Adam'. Si le taux 

d'apprentissage est trop faible, l‘entrainement prend du temps. 

 LearnRateSchedule : Option pour réduire le taux d'apprentissage pendant l'entraînement, 

spécifiée comme la paire séparée par des virgules composées de 'LearnRateSchedule' et 

de l'un des éléments suivants : 

                   « None » : Le taux d'apprentissage reste constant tout au long de l‘entrainement. 

                  « Piecewise » : Le logiciel met à jour le taux d'apprentissage après certain nombre       

d'époques en multipliant par un certain facteur. 

 LearnRateDropPeriod : Nombre d'époques pour l'abandon du taux d'apprentissage, 

spécifié le nombre d’époques entre les multiplications. Cette option n'est valide que 

lorsque la valeur de LearnRateSchedule est « Piecewise ». 

 LearnRateDropFactor : Facteur d'abandon du taux d'apprentissage, spécifié la valeur de 

facteur de multiplication.Cette option n'est valide que lorsque la valeur de  

LearnRateSchedule est «Piecewise» [26]. 

II.4.4 Fréquence de validation (ValidationFrequency) 
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  Fréquence de validation du réseau en nombre d'itérations, spécifiée sous la forme d'un entier 

positif. La valeur ValidationFrequency est le nombre d'itérations entre les évaluations des 

métriques de validation [26]. 

II.4.5 MiniBatchSize 

   Est un paramètre pertinant pour créer un sous-ensemble de l'ensemble d'apprentissage utilisé 

pour évaluer le gradient de la fonction de perte et mettre à jour les pondérations [26]. 

II.4.6 Ressource matérielle 

   L’environnement d’exécution (ExecutionEnvironment) : Ressource matérielle pour 

l’entrainement du réseau : 'CPU', 'GPU','Multi-GPU' et 'Multi-CPU'. 

 CPU : est le processeur central de l'ordinateur, son acronyme signifie unité de traitement 

principal. Le CPU est chargé d'effectuer toutes sortes de calculs. Il est capable de mener 

de nombreuses tâches différentes [27]. 

 GPU : désigne le processeur qui équipe la carte graphique, son acronyme signifie unité de 

traitement graphique. Le GPU gère uniquement les calculs graphiques. Il s'occupe de 

l'affichage des pixels, textures et formes à l'écran, ainsi que du traitement de la vidéo [27]. 

L’entrainement avec un GPU est beaucoup plus rapide qu’un CPU 

II.5 Etat de l’art 

   Dans la section suivante, nous présentons les différentes approches reportées dans la littérature 

pour la détection du réseau vasculaire basé sur l’apprentissage profond. 

Wang et al [28] ont proposé une technique qui combine deux classificateurs, un réseau de 

neurones convolutif (CNN) a été utilisé pour extraire l’ensemble des caractéristiques et les forets 

aléatoires (Random Forest RF) pour la segmentation des vaisseaux rétiniens (figure II.9). Pour la 

partie prétraitement, initialement le canal vert a été extrait de l'image d'origine, puis l'image a été 

débruitée par le filtre gaussien suivie d'une amélioration du contraste à l'aide de l’égalisation 

d’histogramme. Ensuite, une sélection d'échantillons basée sur des supers pixels, cette méthode a 

été utilisée pour capturer la redondance des données. Comme option d’apprentissage ils ont 

utilisé 100 époques. Ils ont obtenu une précision moyenne et une AUC de 0.9813 et 0.9751 pour 

la base STARE et 0.9767 et 0.9475 pour la base DRIVE, respectivement. 
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  CHAPITRE III: Expérimentation, Résultats et Discussions 

  III.1. Introduction 

     La segmentation d’images est une procédure importante dans de nombreux systèmes de 

diagnostic médical. Elle contribue au diagnostic de plusieurs pathologies rétiniennes, telles que la 

rétinopathie diabétique RD, la dégénérescence maculaire liée à l’âge DMLA, le glaucome…etc. 

Au cours de ces dernières années, la gamme d’utilisation des images du fond d’œil pour la 

détection et l'analyse des pathologies est de plus en plus large. En observant les changements des 

vaisseaux, des lésions rétiniennes peuvent être trouvées. Par exemple, si un micro-anévrisme 

apparaît dans le fond de l'œil, il indique une grande possibilité d’atteindre le diabète. Si quelqu'un 

a une artériosclérose rétinienne, il peut y avoir un risque élevé d'hypertension.  La progression de 

la RD provoque des tortuosités et des changements de diamètre dans le réseau rétinien et donne 

naissance à des néo-vaisseaux. Par conséquent, la segmentation du réseau vasculaire est une tâche 

importante pour la détection précoce de la RD. Comme la structure de l’arbre vasculaire est 

caractéristique du patient, elle ne change pas ou très peu au cours d’une rétinopathie, cela 

privilège l’usage des vaisseaux pour le recalage des images rétiniennes prises à des moments 

différents (détection des points de bifurcation).  En outre, l’arbre vasculaire est considérée 

comme le premier élément dans l’œil qui permet de se repérer, la papille peut être définie comme 

son origine et la macula par son absence. Par conséquent, les informations des images du fond 

d'œil jouent un rôle important dans la découverte précoce d’une maladie.  

   La rétine représente un motif unique pour chaque individu, ceci permettre de développer des 

environnements plus sûrs, où il est difficile ou impossible de créer une copie des propriétés 

utilisées par le système pour discriminer entre des individus autorisés et imposteurs. Dans ce 

contexte, la rétine apparaît comme une très intéressante caractéristique biométrique. 

Les images rétiniennes contiennent des informations locales et temporelles de la rétine, c'est-à-

dire qu'une image de fond ne contient qu'une partie des informations de l'ensemble du fond. 

Récemment et grâce à l’Intelligence Artificielles, elles sont utilisées même pour la prédiction des 

maladies cardiaques. 

  Le chapitre trois donne plus de détails sur les algorithmes de segmentation du réseau rétinien par 

la méthode de deep learning et les étapes qu’il faut respecter pour parvenir à des résultats 

satisfaisants.  

  Le présent chapitre est structuré comme suit : dans la première section, les ressources 

matérielles, le logiciel utilisé ainsi que les bases de données utilisées sont décrites. Dans la 

deuxième section, nous détaillerons les approches envisagées pour la détection des petits et les 
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Conclusion générale 

 

   Aujourd’hui, la pratique d’ophtalmologie est un outil puissant permettant l'étude de la structure 

et de fonctionnement des yeux et de ses annexes grâce aux multiples techniques d’acquisition 

d’images, parmi ces techniques, nous avons basé sur la rétinographie qui est un examen 

nécessaire pour la détection du plusieurs pathologies comme la rétinopathie diabétique, le 

glaucome…etc. 

   La segmentation des images médicales reste un champ de recherche très large. Dans le domaine 

de l’imagerie ophtalmologique, l’intérêt de la segmentation des images du fond d’œil est en effet 

multiple : aide au diagnostic, suivi de l’évolution de l’état du patient et l’action thérapeutique, test 

clinique…etc. 

   L’objectif de notre travail est consacré à la segmentation sémantique du réseau rétinien, à partir 

des images rétiniennes couleurs en utilisant des réseaux de neurones profonds (deep learning) qui 

ont montré ses performances ces dernières années surtout dans le domaine médical. 

    Dans ce projet de fin d’étude, nous avons utilisé trois architectures du deep learning 

différentes : SegNet, U-Net et un réseau de neurones convolutif (CNN) simple, pour la 

segmentation de l’arbre vasculaire rétinien en utilisant MATLAB 2019b.  

   Dans la phase d’entrainement, l’utilisation d’un CPU fait que le temps d’exécution soit trop 

couteux. Afin de résoudre ce problème, il est nécessaire d’utiliser des réseaux de neurones 

convolutionnels profonds déployés sur un GPU au lieu d’un CPU. 

   Pour réaliser ce travail, nous avons utilisé trois bases de données publiques annotées DRIVE, 

HRF et CHASE_DB1, pour faire apprendre les modèles proposés et effectué la partie validations 

et test. 

   Les paramètres du réseau sont difficiles à définir a priori. C’est pour cette raison que nous 

avons utilisé différents modèles avec des architectures différentes afin d’obtenir des meilleurs 

résultats en terme de précision et d’erreur. Ainsi, le bon choix des options d’apprentissage influe 

sur la performance du modèle. 

  Les résultats obtenus sont satisfaisants et encourageants et montrent que l’architecture SegNet a 

donné les meilleurs résultats par rapport à U-Net et CNN avec une précision supérieure à 96% 

pour les trois bases DRIVE, HRF et CHASE_DB1, respectivement.  
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   Enfin, nous pouvons conclure que l’utilisation des méthodes de segmentation sémantique (deep 

learning) permet de donner des meilleurs résultats de segmentation par rapport aux d’autres 

méthodes. 

Perspectives : 

  Plusieurs perspectives peuvent être envisagées dans la prolongation de ce travail, nous pouvons 

citer : 

 Tester nos méthodes sur d’autres bases de données plus grandes. 

 Utiliser des architectures plus profondes. 

 Développer des architectures permettant l’extraction des petits vaisseaux avec une grande 

précision. 

 Développer un système pour la détection des pathologies oculaires à partir du réseau 

rétinien segmenté. 
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