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Résumé

L’cedéme maculaire diabétique (OMD) est I’une des principales causes de perte de vision chez
les personnes atteintes de diabéte. Cette pathologie, souvent silencieuse dans ses premiers stades,
nécessite un dépistage précoce pour éviter des complications graves et irréversibles. Face a
I’augmentation du nombre de patients et au besoin d’un diagnostic rapide, les outils automatisés

basés sur I’intelligence artificielle représentent une solution prometteuse.

La premicre étape de notre travail a consisté a collecter et annoter une base de données
rétinienne locale, constituée d’images issues de deux modalités complémentaires : la tomographie
en cohérence optique (OCT) et la rétinographie a grand champ. Ces images ont été acquises dans
un environnement clinique réel, aupres de patients présentant des cas normaux ou pathologiques,

ce qui renforce la pertinence de notre approche.

Sur cette base de données, nous avons ensuite congu et testé un systéme automatique capable
de classer les images comme normales ou pathologiques, en s’appuyant sur des techniques
avancées de traitement d’images et d’apprentissage profond. Plusieurs architectures de réseaux de
neurones convolutifs ont été explorées (CNN, VGG16, ResNet50, MobileNetV2, InceptionV3,
EfficientNetBO0), avec des phases de prétraitement, d’augmentation des données, et de fine-tuning

adaptées aux spécificités de chaque modalité d’imagerie.

Nous avons évalué la performance de chaque modéle sur les bases locales, ainsi que sur des
bases publiques, en utilisant des métriques standards telles que la précision, la sensibilité, la
spécificité, le F1-score et I’AUC. Les résultats obtenus sont trés prometteurs : nos modeles ont
démontré une capacité ¢levée a détecter automatiquement les signes de 1’OMD, avec des

performances comparables, voire supérieures, a ceux de la littérature.

Ce travail confirme le rdle essentiel que peuvent jouer les outils d’intelligence artificielle dans
le diagnostic assisté, en particulier pour le dépistage précoce de pathologies oculaires chroniques

comme ’OMD.

Mots clés : (Edéeme maculaire diabétique, Image rétinienne, OCT, Rétinographie, Deep

learning, Diagnostic automatique, Intelligence artificielle.

III



Abstract

Diabetic macular edema (DME) is one of the leading causes of vision loss among individuals
with diabetes. This condition, often asymptomatic in its early stages, requires early detection to
prevent serious and irreversible visual impairment. In response to the growing number of patients
and the need for timely diagnosis, automated tools based on artificial intelligence (Al) are emerging

as a promising solution.

The first step of our work involved collecting and annotating a local retinal image dataset,
composed of two complementary imaging modalities: optical coherence tomography (OCT) and
ultra-widefield color fundus photography. These images were acquired in a real clinical setting
from both healthy and pathological cases, enhancing the clinical relevance and diversity of our

dataset.

Using this database, we designed and tested an automated system capable of classifying retinal
images as either normal or pathological, leveraging advanced image processing techniques and
deep learning algorithms. Several convolutional neural network (CNN) architectures were
explored, including CNN from scratch, VGG16, ResNet50, MobileNetV2, InceptionV3, and
EfficientNetB0. Each model was trained using appropriate preprocessing steps, data augmentation

strategies, and fine-tuning procedures adapted to each imaging modality.

The models were evaluated on both the local and public datasets using standard performance
metrics, including accuracy, sensitivity, specificity, F1-score, and AUC. The results are highly
promising: our models demonstrated strong capabilities in detecting DME, achieving performance

levels comparable to or exceeding those reported in the current literature.

This work highlights the important role that Al-based tools can play in computer-aided

diagnosis, particularly for the early screening of chronic retinal diseases such as DME.

Keywords: Diabetic macular edema, Annotated dataset, OCT, Fundus photography, Deep

learning, Artificial intelligence, Image classification.
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Introduction Générale

Introduction générale

1. Contexte général

La vision est I’un des sens les plus précieux de I’étre humain. Toute altération de cette fonction
peut avoir des conséquences profondes sur la qualit¢ de vie, I’autonomie et 1’équilibre
psychologique d’un individu. C’est pourquoi la préservation de la santé visuelle représente un
enjeu majeur en santé publique. Dans ce contexte, le diabete présente 1’'une des pathologies
chroniques les plus menagantes pour la vision. Par son impact progressif et souvent silencieux sur
les vaisseaux sanguins de la rétine, il est responsable des complications oculaires redoutables,
notamment I’(Edéme Maculaire Diabétique (OMD) qui constitue la premicre cause de cécité
¢vitable chez les adultes en age de travailler.

L’OMD se manifeste par une accumulation de liquide dans la macula, due a une perméabilité
vasculaire rétinienne accrue. Il peut apparaitre a n’importe quel stade de la rétinopathie diabétique
(RD), nécessitant une prise en charge rapide afin d’éviter une dégradation irréversible de 1’acuité
visuelle. Ainsi, la détection précoce de I’OMD et le suivi attentif de son évolution sont cruciaux
pour prévenir les complications graves.

La tomographie par cohérence optique (OCT) et la rétinographie jouent aujourd’hui un role
fondamental dans la détection et le suivi de cette pathologie. L’OCT permet une visualisation en
haute résolution des structures rétiniennes quant a la rétinographie, elle fournit une vue d’ensemble
des altérations vasculaires rétiniennes.

Les techniques de traitement d'image, et plus récemment les approches d’intelligence artificielle
telles que le D’apprentissage profond, ont commencé a s’imposer comme des solutions
prometteuses. Grace a ces avancées et en particulier dans le domaine de 1’imagerie médicale,
plusieurs systémes d’aide a la détection médicale ont été développés. Ces systémes permettent
d’aider les médecins dans leurs décisions en analysant automatiquement les images issues des
examens médicaux. Ils facilitent ainsi la détection des anomalies et améliorent la rapidité et la
précision des diagnostics.

Ce mémoire vise a contribuer a 1’amélioration de la détection de I’OMD a travers 1’analyse
d’images rétiniennes (OCT et rétinographies), en collectant une base de données locale issue d’un
environnement clinique réel, en appliquant des méthodes avancées de traitement d’images, de

classification, et en comparant différentes approches de détection automatique.
1
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2. Problématique

L’OMD est une complication fréquente et invalidante de la RD, constituant aujourd’hui 1’une
des premiéres causes de baisse d’acuité visuelle chez les personnes atteintes de diabéte, et peut
évoluer vers une perte de vision irréversible en 1’absence de diagnostic et de traitement précoces.

Selon la Fédération Internationale du Diabéte, plus de 500 millions de personnes sont atteintes
de diabete dans le monde, et prés d’un tiers d’entre elles développeront une forme de RD au cours
de leur vie, avec un risque accru de progression vers un OMD [1]. Cette situation souléve une
véritable problématique clinique : le nombre de patients diabétiques ne cesse d’augmenter, les
ophtalmologistes doivent traiter un volume croissant d’images dans un temps de consultation
limité, et le diagnostic repose encore largement sur I’expertise humaine du praticien. Face a cette
prévalence croissante, la détection précoce de I’OMD représente un enjeu crucial de santé
publique, notamment dans les pays ou 1’acces régulier a un ophtalmologiste est limité.

Actuellement, les images médicales posent plusieurs défis. Elles sont souvent affectées par des
variations de qualité, a la présence d’artefacts ou de bruit, et a des contrastes faibles qui rendent
difficile 1’identification visuelle précise des zones atteintes. Ces contraintes peuvent affecter la
fiabilité¢ du diagnostic, notamment lorsque les images proviennent de contextes cliniques réels et
non controlés.

Les méthodes de traitement d’image, ont pris de I’ampleur. Elles permettent non seulement de
détecter automatiquement les signes d’'un OMD sur les images OCT ou rétinographiques, mais
aussi d'améliorer la précision et la rapidité des diagnostics. Toutefois, le développement de ces
systémes souléve également certains défis : la disponibilité limitée de bases de données annotées,
la diversité des appareils d’imagerie utilisés, la variabilité inter-patients, et la nécessité de modeles
robustes capables de généraliser sur des données hétérogenes.

Dans ce cadre, la collecte de bases de données annotées issues d’environnements cliniques réels,
combinée a des approches rigoureuses de prétraitement des images, de classification et

d’évaluation, s’avere essentielle pour développer des outils de détection efficaces et adaptables.
3. Objectifs et motivations

L’objectif principal de ce travail est la collecte d’une base de données multimodale annotée ainsi
que le développement d’un systéme automatique performant pour la détection précoce de 1’cedéme
maculaire diabétique (OMD) a partir d’images médicales rétiniennes, notamment les images OCT

et les rétinographies couleur.
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La détection précoce de cette maladie est essentielle pour prévenir la perte irréversible de vision
chez les patients diabétiques. Le développement des systémes d’aide au diagnostic représente donc

une approche prometteuse pour améliorer le dépistage et la prise en charge clinique.
4. Contributions

Ce mémoire apporte plusieurs contributions majeures a 1’état de I’art dans la détection

automatique de I’OMD, a savoir :

e C(ollecte et annotation d’une base de données multimodale issue d’une clinique
d’ophtalmologie, composée d’images OCT et de rétinographies, représentant des conditions
réelles d’acquisition avec une diversité de cas normaux et pathologiques.

e Développement d’un systéme automatique basé sur des réseaux de neurones convolutifs
(CNN) permettant la classification binaire (normal vs OMD) a partir d’images OCT et de
rétinographies qu’elles soient de bonne ou de mauvaise qualité.

e Construction des nouveaux modeles d’apprentissage profond plus efficaces et précis
adaptées aux spécificités des images rétiniennes.

e Evaluation rigoureuse du systéme sur la base locale ainsi que sur une base de données

publique reconnue, et validation avec des experts en ophtalmologie.

Toutes ces contributions ont considérablement amélioré les résultats existants dans la littérature,
notamment pour la détection automatique et précise des 1ésions maculaires caractéristiques de

I’0OMD a partir des images OCT et des rétinographies.
5. Plan de mémoire

Ce mémoire est organis¢ en quatre chapitres principaux, chacun structurant une étape
essentielle de notre démarche de détection automatique de 1’cedéme maculaire diabétique (OMD)

a partir d’images médicales. Voici un apercu du contenu de chaque chapitre :
Chapitre 1 : Contexte médical

Ce chapitre introduit les bases anatomiques et pathologiques nécessaires a la compréhension du
sujet. Il détaille I’anatomie de 1’ceil, en insistant sur les structures concernées par I’OMD telles que
la rétine et la macula. L’cedéme maculaire diabétique (OMD) y est défini avec ses mécanismes

physiopathologiques, ses classifications et ses manifestations cliniques. Ce chapitre se termine par
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une présentation des principales techniques d’imagerie utilisées pour son diagnostic, notamment

I’OCT et la rétinographie, ainsi que les traitements actuels.
Chapitre 2 : Etat de art

Nous présentons dans ce chapitre une synthése des travaux récents portant sur la détection de
I’OMD a I’aide de méthodes d’intelligence artificielle. Les approches sont classées selon les
modalités d’images (OCT, rétinographie), et selon les techniques employées (traitement d’images,
apprentissage automatique, deep learning). Les performances rapportées dans la littérature sont

discutées afin d’identifier les points forts et les limites des méthodes existantes.
Chapitre 3 : Bases de données

Ce chapitre est dédi¢ a la présentation des données utilisées dans ce travail. Nous y décrivons
en détail la base de données locale collectée en milieu clinique, en précisant les modalités
d’acquisition. Nous présentons également la base publique exploitée pour la complémentarité des
tests. Enfin, nous détaillons I’environnement technique utilisé pour le développement des modéles

: langages de programmation, bibliothéques logicielles, et outils d’expérimentation.
Chapitre 4 : Méthodes de détection et résultats expérimentaux

Ce dernier chapitre présente 1’approche proposée pour la détection automatique de 1’OMD.
Nous y exposons les différentes architectures de Deep Learning mises en ceuvre (CNN, VGG16,
ResNet50, etc.), les stratégies d’entrailnement, I’augmentation des données, ainsi que les protocoles
de validation. Les résultats obtenus sont analysés de manicre détaillée en s’appuyant sur des
métriques classiques (accuracy, sensibilité, spécificité, AUC, F1-score), et comparés aux approches

existantes pour évaluer la performance du systéme.

Le mémoire se termine par une conclusion générale, récapitulant les apports de ce travail et

ouvrant la voie a plusieurs perspectives d’amélioration et de recherche future.



I. Chapitre I : Aspect Médical



Chapitre I: Aspect Médical

1. Introduction

L’ceil est un organe sensible, complexe, et délicat dont sa principale fonction est la vision
(perception des images et des couleurs), il assure leurs transformations en signaux nerveux afin
d’étre interprétés par le cerveau sous forme d’images [2]. Grace a ses structures anatomiques
parfaitement organisées, ’ceil permet une vision nette, précise et adaptée aux conditions

d’éclairage variées.

Cependant, comme tout organe biologique, il peut étre le sie¢ge de multiples pathologies.
Certaines d’entre elles, notamment d’origine métabolique comme le diabéte, affectent les
structures internes de I’ceil, en particulier la rétine. Parmi ces complications, la rétinopathie
diabétique (RD) et son évolution vers I’cedéme maculaire diabétique (OMD) constituent des causes
majeures de baisse de vision, pouvant aller jusqu’a la cécité si elles ne sont pas détectées et traitées

a temps.

Dans ce premier chapitre nous allons tout d’abord présenter les notions de base de I’anatomie
de I’ceil nécessaires a la compréhension de ce mémoire, en mettant la particularité sur la rétine qui
est I’objet nécessaire de ce travail, ainsi que les pathologies les plus courantes qui peuvent touchés
cette partie de I’eeil. L’objectif principale est d’abord de comprendre la structure et le
fonctionnement de cet organe afin d’appréhender les différentes affections pouvant altérer la vision

et nécessitant une prise en charge spécifique.

2. Anatomie de I’ceil

L’ceil est I’organe responsable de la vision, il est de forme sphérique, sa longueur est d’environ
24 mm, son poids est de 7 g et son volume est de 6.5cm3 [3]. Chacune de ses structures joue un
role essentiel dans la vision depuis la capture de la lumiére jusqu'a la transmission des images au

cerveau via le nerf optique.

Il est divisé en deux segments : le segment antérieur et le segment postérieur [3] . L’ceil est
constitué de plusieurs parties structurels, parmi eux nous nous intéressons sur : la rétine, la macula,

la fovéa et les vaisseaux rétiniens [2] qui sont illustrés dans la figurel.1 qui suit.
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Segment

postérieur
Segment i
antérieur

Figure 1.1: Anatomie de I'ceil humain

2.1 La rétine

La rétine est une fine membrane neurosensorielle, située dans la partie interne du globe oculaire
(fond d’ceil), sa structure est complexe, a la fois transparente et extrémement sensible a la lumiére.
Ce tissu neurosensoriel joue un role essentiel dans le processus visuel, il capte la lumiére sous
forme de signal et le converti en signal électrique via le nerf optique. Cette fonction est réalisée
grace a des cellules appelés photorécepteurs. Ces derniers sont divisés en deux : les cones et les

batdnnets [4] comme la montre la figure 1.2 qui suit.

Figure 1.2:Schéma de la rétine
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Les cones sont responsables de la vision centrale, ils permettent une perception nette des détails
fins ainsi qu’une excellente distinction des couleurs. Les cones sont particulierement concentrés

dans une zone centrale de la rétine appelée macula, ou la vision est la plus nette.

En périphérie, la rétine est principalement composeée de batonnets, des photorécepteurs
particulierement réactifs aux faibles niveaux de lumiére. Ces batonnets assurent la vision
périphérique et nocturne (vision de nuit), permettant de percevoir les mouvements et les formes
dans des conditions de faible éclairage.

La répartition de ces photorécepteurs au sein de la rétine est hétérogéne : les batonnets dominent
en periphérie rétinienne, tandis que les cones sont massivement présents dans la région centrale,

en particulier au niveau de la fovéa, située au cceur de la macula. [5] [4].

Cette organisation offre a la rétine une capacité exceptionnelle a s'adapter aux variations

d'intensité lumineuse et a offrir une vision claire et détaillée dans une large gamme de conditions.

2.2 La macula
La macula ou la tache jaune, est une petite zone située au centre de la rétine ou du fond de I’ceil,
le nom de tache jaune vient du fait que cette zone possede une coloration jaunatre par rapport au
reste de la rétine [6]. Sa forme est ovale, riche en cOnes et est responsable de la vision centrale de

haute précision, qui permet de lire, reconnaitre les visages ou percevoir les détails fins [7].

La figure 1.3 qui suit illustre une image représentative de la macula.

Optic nerve

macula

Figure 1.3:Image du fond d'ceil montrant la macula, la fovéa
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2.3 La fovéa

Au centre de la macula se trouve la fovéa, c’est une sorte de dépression d’environs 1,5 mm de
diamétre, ou la densité des photorécepteurs (cones) est maximale, sa structure particuliere,
dépourvue de vascularisation, limite les interférences optiques et permet une perception visuelle
nette et précise [7]. Toute atteinte de cette zone entraine une diminution significative de la vision

centrale.

Dans cette petite région I’épaisseur de la rétine est minimale (environ 150 um) et elle est
maximale au niveau de la macula (environ 250 a 300 um). Cette variabilité anatomique est un
critére important dans 1’évaluation des pathologies maculaires. Toute modification de la structure
ou de I’épaisseur de la macula, comme dans le cas d’un (Edéme Maculaire Diabétique (OMD),
peut altérer la qualité de la vision centrale. Une augmentation de 1’épaisseur rétinienne dans cette
région entraine une déformation des photorécepteurs et une perturbation de la transmission du

signal visuel, ce qui se traduit par une vision floue ou déformée [7].

L’analyse de I’épaisseur rétinienne au niveau de la macula et de la fovéa est donc importante
dans le diagnostic et le suivi de ’OMD. Une augmentation de 1’épaisseur a cet endroit est
généralement le premier signe d’un cedéme débutant, et la mesure régulicre de cette épaisseur

permet d’évaluer la réponse au traitement et la progression de la pathologie

2.4 1’épithélium pigmentaire rétinien (EPR)

L'Epithélium Pigmentaire Rétinien (EPR) est une fine couche de cellules situé sous la rétine. I1
nourrit les photorécepteurs (cones et batonnets) en leur fournissant les nutriments nécessaires en
¢liminant les déchets métaboliques. Il participe également a 1’absorption de la lumiére parasite
grace a la mélanine présente dans ses cellules, ce qui améliore le contraste et la netteté de la vision.
L'EPR joue également un réle dans la régulation de I'équilibre des fluides et des ions dans la rétine.
Il contrdle les échanges de nutriments et de déchets entre la rétine et la choroide, tout en maintenant
une barriére protectrice appelée : Barriere Hémato-Rétinienne (BHR). Cette barriére limite le

passage de substances potentiellement nocives, protégeant ainsi la rétine des agressions extérieures

8].

Un dysfonctionnement de I'EPR peut entrainer une accumulation de liquide sous la rétine, une

dégénérescence des photorécepteurs et une perte progressive de la vision [8]. Le bon

10
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fonctionnement de 1'EPR est donc essentiel a la santé rétinienne et a la qualité de la vision. La

figure 1.4 qui suit illustre une image représentative de I’EPR.

Vaisseaux rétiniens

Cellules ganglionnaires
du nerf optique XF
Interneurones =0
Xf\i\ \\ Fovéola
Photorécepteurs 451@ =

0663885 -
SLZAG I|9I£”1‘ !3"“ 0038 ""g‘:o‘"‘mgntgoummnmmnmmlm

Epithélium pigmentaire —/ l '

Membrane de Bruch

Vaisseaux choroidiens

Sclére

Figure 1.4: Couches de la rétine : épithélium pigmentaire rétinien
3. Vascularisation de 1'ceil

La vascularisation de 1'eeil joue un réle essentiel dans le bon fonctionnement de la rétine et le
maintien de la vision. Les cellules de la rétine ont besoin d’un apport continu en oxygene et en
nutriments pour rester en bonne santé. En méme temps, elles produisent des déchets qu’il faut
absolument ¢liminer. Sans cette circulation sanguine, la rétine ne peut pas remplir son rdle. Cette

circulation repose en réalité sur deux systémes complémentaires :

D’une part la circulation choroidienne, elle est responsable de I’irrigation des couches externes
de la rétine, en particulier les photorécepteurs, cependant ces cellules travaillent en continu et
consomment beaucoup d’énergie. La circulation choroidienne leur apporte donc I’oxygene dont
elles ont besoin et permet aussi de se débarrasser des déchets, comme le dioxyde de carbone (CO-)

ou les résidus issus de 1’activité cellulaire [9].

D’une part la circulation choroidienne. Elle irrigue principalement les couches externes de la
rétine, en particulier les photorécepteurs, ces cellules travaillent en continu et consomment
beaucoup d’énergie. La circulation choroidienne leur apporte donc 1’oxygéne dont elles ont besoin
et permet aussi de se débarrasser des déchets, comme le dioxyde de carbone (CO2) ou les résidus

issus de I’activité cellulaire [9].

11
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D’autre part, la circulation rétinienne prend en charge I’irrigation des couches internes de la
rétine. Cette partie du réseau sanguin est constituée de fins vaisseaux, appelés capillaires rétiniens,

qui permettent des échanges tres rapides entre le sang et les cellules nerveuses de la rétine [10].

Ce systeme est régulé par un sorte de filtre naturel appelé la barriere hémato-rétinienne (BHR).
Elle contrdle ce qui peut entrer ou sortir des vaisseaux sanguins vers les cellules rétiniennes. C’est
une barriere protectrice qui empéche les substances nocives d’atteindre la rétine, tout en laissant
passer les éléments nécessaires. 1 faut savoir que les photorécepteurs, en particulier, consomment

énormément d’énergie pour transformer la lumiére en signaux électriques [11] [12].

Si la circulation sanguine est perturbée par exemple si les capillaires fuient ou se bouchent cela

va directement impacter la vision.

Toute perturbation de cette circulation peut avoir des conséquences directes sur la fonction
visuelle, en particulier dans le cas de 1'eedéme maculaire diabétique (OMD). C’est pourquoi une
bonne évaluation de la vascularisation rétinienne est indispensable dans le diagnostic et le suivi

des pathologies oculaires.

Figure 1.5: La vascularisation rétinienne et choroidienne

12
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4. Les pathologies oculaires

Plusieurs pathologies peuvent affectés la rétine, et la macula lorsqu’elles n’ont pas été
diagnostiquées a temps, parmi les principales on cite : la Rétinopathie Riabétique (RD) et I’(Edéme

Maculaire Diabétique (OMD).

4.1 La rétinopathie diabétique (RD)
4.1.1 Définition de la RD

La rétinopathie diabétique (RD) est I’'une des complications les plus fréquentes du diabéte sucrg,
et la cause principale de malvoyance chez les personnes diabétiques. Cette maladie touche la rétine

et se développe quand le taux de sucre dans le sang reste trop ¢levé pendant longtemps.

Cela abime les petits vaisseaux sanguins de la rétine, ce qui peut entrainer des fuites, des
obstructions ou méme la formation de nouveaux vaisseaux anormaux. Petit a petit, ces
changements peuvent altérer la vision, voire la faire disparaitre si rien n’est fait. La RD peut
évoluer silencieusement (sans aucun symptome) pendant plusieurs années avant de provoquer des

symptomes visuels [13] [14].

Selon les derniéres estimations de la Fédération Internationale du Diabéte (IDF), 589 millions
d’adultes agés (entre 20 et 79 ans) vivent actuellement avec le diabete a travers le monde. Ce chiffre
est en constante augmentation et pourrait atteindre 853 millions d’ici 2050 [15]. Cependant environ
1 personne diabétique sur 3 développe cette complication, et 1 sur 10 risques une forme sévere qui

peut vraiment menacer la vision [16].

Quand les symptomes apparaissent, ils peuvent inclure : une vision floue ou qui change au fil
des jours, des taches sombres dans le champ de vision, une perception altérée des couleurs, ou,

dans les cas graves, une perte soudaine de la vision comme la montre la figure L.6 qui suit.
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Vision normale Rétinopathie diabétique

Figure 1.6:Image représentative d'une vision normale et d'une personne atteinte de RD

4.1.2 Les lésions associées a la RD

La RD se manifeste par plusieurs types de Iésions caractéristiques visibles a I’examen du fond

d’ceil [17]. On observe notamment :

e Les microanévrismes : Premiers signes visibles, qui correspondent a des dilatations

localisées des capillaires rétiniens. Ils apparaissent comme des petits points rouges.

e Les hémorragies rétiniennes : Ce sont des accumulations du sang dans la rétine. Elles sont
dues a des vaisseaux sanguins endommagés qui fuitent du sang. Elles peuvent apparaitre sous

forme de taches rondes ou de flammes.

e Les exsudats : Ce sont des dépots jaunatres, formés a partir des protéines et des lipides qui

s’échappent des vaisseaux endommageés.

e Les nodules cotonneux : Il s’agit de petites zones blanchatres et floues, causés par une
interruption locale de I’apport sanguin. Cette ischémie entraine I’accumulation de débris issus

des fibres nerveuses, ce qui donne cet aspect cotonneux.

o Les néovaisseaux : Ce sont de nouveaux vaisseaux sanguins anormaux qui se forment a la
surface de la rétine, ils apparaissent lorsque certaines zones de la rétine manquent d’oxygene,
un phénomeéne qu’on appelle ischémie rétinienne. En réponse a ce manque, 1’ceil libere des
substances comme le VEGF (Vascular Endothelial Growth Factor), qui stimulent la
croissance de nouveaux vaisseaux pour essayer de compenser ce déficit en oxygene.
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La figure 1.7 qui suit nous montre les différentes 1ésions associées a une RD.

Rétine normale Rétinopathie diabétique

Hémorragies
Disque optique
Fovéa

Dissance anormale de
aisseaux sanguins

Al Veine centrale de la rétine
acula

Artére centrale de la rétine Anévrisme

Nodules
cotonneux

Veinules rétiniennes

Artérioles rétiniennes Exsudats secs

Figure 1.7:Les différents 1ésions de la RD

4.1.3 Les types de la RD

La RD est classée en deux grandes catégories selon son degré de gravité et selon les signes
cliniques, dans ce qui suit nous citons : la rétinopathie diabétique non proliférante et proliférante
[18].

e Larétinopathie diabétique non proliférante (RDNP) : ¢’est un stade précoce de la maladie,
caracterisé par les micro anévrismes, les hémorragies, et exsudats causes par la fuite des
vaisseaux sanguins. Elle peut évoluer lentement et rester asymptomatique pendant longtemps
[18].

e La rétinopathie diabétique proliférante (RDP) : stade avancé de la maladie ou la rétine, en
souffrance d’oxygene, produit des facteurs de croissance (VEGF) qui stimulent la formation
de néo vaisseaux. Ces derniers sont fragiles et peuvent saigner ou provoquer un décollement

de la rétine, entrainant une perte severe de la vision [18].

La classification de la rétinopathie diabétique (RD) repose sur la gravité des altérations
rétiniennes observées. Elle comprend plusieurs stades, allant de la rétinopathie diabétique non
proliférante (RDNP), elle-méme divisée en formes légere, modérée et sévere, jusqua la

rétinopathie diabétique proliférante (RDP), que nous allons résumer dans le tableau suivant.

15



Chapitre I: Aspect Médical

Tableau I-1:Les différents stades de 1la RD

Stade Description

1 : RDNP minime Microanévrismes seulement

2 : RDNP modéree Microanévrismes - Exsudats secs - Nodules cotonneux — Hémorragies rétiniennes.
3 : RDNP sévere Microanévrismes - Exsudats mous - Nodules cotonneux - Hémorragies

rétiniennes. — Anomalie veineuse -Hémorragies intra-rétiniennes étendues.

4 : Rétinopathie | Néovaisseaux — hémorragies vitré/ pré-rétinienne.

diabétique

Ces lésions évolutives peuvent, en 1’absence de prise en charge, mener a des complications
séveres, notamment I’cedéme maculaire diabétique (OMD), qui est le principal facteur de perte

visuelle chez les patients atteints de RD [19].

Rétinopathie non-proliférante

Rétinopathie e
diabétique cotonneu

oedéme
maculaire
micro
anévrisme

Rétinopathie proliférante

N

croissance
anormale des
vaisseaux
sanguins

Oeil normal

Figure 1.8: Types de la RD et présence dOMD
4.2 I’(Edeme Maculaire Diabétique (OMD)

L'OMD est une complication fréquente de la rétinopathie diabétique, représentant une cause
majeure de perte de vision chez les personnes atteintes de diabéte. Contrairement a d'autres
manifestations de la rétinopathie diabétique, I'OMD peut survenir a n'importe quel stade de la

maladie, ce qui en fait une préoccupation majeure pour les patients diabétiques [20].

16



Chapitre I: Aspect Médical
4.2.1 Définition de ’OMD

L’OMD est diagnostiqué et méme défini par un gonflement ou un épaississement au niveau de
la macula chez les personnes diabétiques, ce gonflement est dii a 1'accumulation anormale d’un
liquide riche en lipides qui est souvent fuité par des vaisseaux sanguins endommagés et plus
précisément la barriere hémato-rétinienne (BHR) [19]. Comme nous avons dit précédemment cette
barriére permet une vascularisation rétinienne efficace et contrdlée, cependant son altération
entraine une fuite anormale de liquides entrainant ainsi un épaississement maculaire (voir la figure

1.8).

En termes d’épidémiologie, environ 10 % des personnes atteintes de diabete développeront un
OMD, ce qui représente plusieurs dizaines de millions de patients dans le monde, d’autres études
ont montrés qu’une personne sur 3 présente des signes cliniques d’un OMD. Cette complication
est aujourd'hui la principale cause de perte de vision chez les diabétiques, soulignant 1'importance

d'un dépistage et d'une prise en charge précoces [21] [22].

Cliniquement, I'OMD se manifeste par une baisse progressive de l'acuité visuelle, la
déformation des images (métamorphopsies), une altération de la perception des couleurs, une
vision floue, une diminution du contraste visuel et I’apparition d’une tache noire au centre de la
vision. Ces symptomes peuvent considérablement affecter la qualité de vie des patients, rendant

les activités quotidiennes telles que la lecture ou la reconnaissance des visages difficiles [23].

Vision normale Edeme maculaire diabétique

Figure 1.9: Vision normale et vision d'un cas atteint dOMD
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4.2.2 Les lésions associées a ’OMD

L’OMD se manifeste par plusieurs caractéristiques que les cliniciens peuvent observer dans

différents examens, parmi lesquelles nous citons :

o KEpaississement rétinien : une augmentation de I'épaisseur de la rétine due a I'accumulation
de liquide dans la macula.

e Exsudats durs : ce sont des dépots lipidiques brillants provenant de la fuite de liquide
plasmatique, ils sont souvent disposés en couronne autour de la macula.

e Microanévrismes : Des petites dilatations des capillaires rétiniens, ils sont souvent a l'origine
des fuites.

o Kystes intrarétiniens : ce sont de petites cavités remplies de liquide qui se forment a
l'intérieur des couches de la rétine, en particulier dans la région maculaire. Ils résultent de
'accumulation de fluide due a une rupture de la BHR.

e Ischémie maculaire : c’est la réduction ou I’interruption de la circulation sanguine au niveau
de la macula, elle se manifeste par une obstruction des capillaires rétiniens.

e Les nodules cotonneux : également appelés exsudats mous, sont de petites zones blanchatres
et floues visibles sur la rétine lors d'un examen du fond d'eeil. Ils apparaissent en raison d'une

interruption de la circulation sanguine dans les petits vaisseaux rétiniens.

4.2.3 Types de POMD

L’OMD peut étre classé en fonction de sa localisation par rapport au centre de la macula et de
sa sévérité, ce qui permet une meilleure évaluation clinique et une prise en charge adaptée. La
classification de 'OMD selon la localisation (focale et diffuse) a été proposée par le « Early

Treatment Diabetic Retinopathy Study » (ETDRS) dans les années 1980 [24].

L’OMD focal est causé par des fuites localisées provenant de petits gonflements (appelés
microanévrismes) dans les vaisseaux sanguins proches de la macula. Ces fuites provoquent une
accumulation de liquide dans une zone précise de la rétine, accompagnée parfois de dépodts jaunes

appelés exsudats durs [24].

L’OMD diffus, quant a lui, survient lorsque de nombreux petits vaisseaux sanguins dans la

rétine deviennent fragiles et laissent passer du liquide de maniere anormale. Cela permet au liquide
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de s’échapper un peu partout dans la rétine, ce qui entraine un gonflement plus étendu de la macula

[24].

Vaisseaux sanguins :

perméable ‘

t Rétine

Figure 1.10: Types de "'OMD (focal et diffus)

L’OMD est classifié aussi selon sa sévérité, basée sur la classification internationale de la société
américaine d'ophtalmologie (American Academy of Ophthalmology), afin d’aider les cliniciens a
déterminer le traitement approprié et a évaluer le pronostic visuel des patients atteints dOMD [24].

La classification détaillée est illustrée dans le tableau I-2 ci-dessous.

Tableau I-2: Classification de I'eedéme maculaire diabétique selon la sévérité

Type d’cedéme maculaire diabétique Description

OMD minime Epaississement rétinien ou présence d'exsudats secs au

pole postérieur, mais distants du centre de la fovéa.

OMD modéré Epaississement rétinien ou exsudats secs s'approchant

du centre de la macula sans l'atteindre.

OMD sévére Epaississement rétinien ou exsudats secs atteignant le

centre de la macula.

5. Techniques d’imageries pour la détection de ’OMD

Afin de limiter ’impact de ces pathologies sur la santé visuelle, il est essentiel d’identifier et

diagnostiquer ces pathologies a un stade précoce et adopter une stratégie thérapeutique adaptée.
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Pour cela plusieurs modalités d’imagerie et d’analyse avancés ont été développés visant a
repérer les anomalies structurelles et vasculaires de la rétine, notamment la rétinographie,
I’angiographie et la tomographie par cohérence optique (OCT). Ces méthodes permettent de
visualiser les structures de fond d'ceil avec une précision, d'identifier les anomalies, d’effectuer un
diagnostic qui soit précoce et précis et de suivre 1'évolution des maladies rétiniennes, pour enfin

parvenir a des stratégies thérapeutiques.

Par la suite nous allons présenter en détails les principales techniques de détection.

5.1 Tomographie par cohérence optique (OCT)

La tomographie en cohérence optique (OCT) est une technique d’imagerie moderne, non-
invasive (sans contact), permettant la réalisation de coupes rétiniennes de haute résolution, afin de
détecter la présence de liquide intra-rétinien ou sous-rétinien chez les personnes atteintes d’OMD.
Son principe de fonctionnement est proche de celui de I’échographie en mode B, mais la formation
de I’'image dépend des propriétés optiques et non pas acoustiques des tissus traversés. Elle utilise
une source de lumiere proche de l'infrarouge qui traverse les tissus rétiniens, permettant de mesurer
les réflexions et d’obtenir une image en coupe détaillée de la structure rétinienne [25]. Elle fournit
de manicre fiable et objective des images de la rétine. Elle permet également la mesure de

I’épaisseur et du volume rétinien avec une résolution de 5a 10 p [26] .

L'OCT est particuliérement utile pour évaluer I'épaisseur rétinienne, et identifier les
modifications structurelles de la macula. Elle permet de classer 'OMD en fonction du type
d'accumulation de liquide, qu'il soit spongieux, kystique ou séreux. De plus, I'OCT offre une
mesure quantitative précise de 1'épaisseur rétinienne centrale, essentielle pour évaluer la gravité de
l';edéme et suivre la réponse au traitement. Elle permet de poser certains diagnostics, de confirmer
d’autres, de faire un suivi régulier de certaines pathologies surtout chroniques et d’apporter des

renseignements pronostiques comme dans le cas de ’'OMD [27].
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de larétine
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Figure I.11: Examen OCT : (a) Appareil OCT Solix ; (b) : Coupe de ’OCT ; (c) une rétine seine
; (d) : une rétine affectée par 'OMD

5.2 Rétinographie en couleur

La rétinographie en couleur est une technique d'imagerie simple et non invasive, elle permet de
capturer des images détaillées du fond de I'eeil dans une vue 2D élargie, en particulier de la rétine.
Cet examen est indolore, rapide et peut souvent étre réalisé sans dilatation pupillaire, bien qu'une
dilatation puisse étre nécessaire pour obtenir des images de meilleure qualité dans certains cas. Les
images obtenues permettent une visualisation précise de la macula, de la papille optique et des
vaisseaux rétinien. Elle est essentielle pour le dépistage, le diagnostic et le suivi de nombreuses
pathologies rétiniennes, notamment la rétinopathie diabétique, et I’cedéme maculaire diabétique. 11
existe plusieurs types de cette modalité, chacune d’entre elles possede un champ de vision

différent.
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5.2.1 La rétinographie classique (a champ réduit)

La rétinographie classique est la forme la plus répandue de cet examen. Elle permet de capturer
des images du fond de I'eeil avec un champ de vision généralement limité a environ 45 a 60 degrés,
ce qui correspond principalement a la région centrale de la rétine, sans capturer les périphéries de

la rétine.

(a) (b)

Figure 1.12: Rétinographie. (a) Rétinographe ; (b) Image du fond d'ceil a champs réduit

La rétinographie classique a un champ de vision assez réduit, ce qui signifie qu’elle ne permet
pas de voir toute la périphérie de la rétine. Cela peut poser un probléme, car certaines l€sions
importantes peuvent se trouver en dehors de la zone visible. Pour mieux observer I’ensemble de la
rétine, on utilise aujourd’hui la rétinographie grand champ, qui permet de voir une zone beaucoup
plus large du fond de I’ceil. La rétinographie grand champ est une évolution technologique qui
permet de capturer des images couvrant une surface beaucoup plus étendue de la rétine. Cette
capacité a visualiser une plus grande portion de la rétine en un seul cliché est particulie¢rement
bénéfique pour détecter des anomalies situées en périphérie de la rétine, telles que celles observées

dans la rétinopathie diabétique.

5.2.2 La rétinographie grand champs

La rétinographie grand champs comme le « Eidon », offre un champ de vision plus large allant
de 120 a 200 degrés, en une seule prise on obtient un champ de 120 degrés (Figure 1.13 (a)), mais

avec la fonction mosaique en capturant 9 quadrants (un montage de 9 images de périphérie
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différents et d’angle différents) on obtient une image de champs de vision 200 degrés (ultra grand

champs) sois 80% de la surface de la rétine (Figure 1.13 (b)) [28] .

L'imagerie ultra grand champ, quant a elle, repousse encore les limites en capturant jusqu'a 200
degrés de la rétine en une seule prise (Figure 1.13 (c)) [29]. Offrant ainsi une vue plus détaillée et
plus précise y compris les zones périphériques, qui ne sont pas visibles avec une rétinographie
classique [30] .Cette technologie avancée, comme celle proposée par « Optos », utilise des lasers
a plusieurs longueurs d'onde pour obtenir des images en haute résolution. Elle est particuliérement
utile pour visualiser des anomalies vasculaires, telles que des fuites, des obstructions ou des

néovaisseaux, avec une précision inégalée.

Les images sont acquises en quelques secondes et sans nécessité de dilatation chimiques des

pupilles, ce qui en fait un outil pratique pour une utilisation clinique quotidienne [29].

(a) (b) (c)

Figure 1.13: Les différents prises de la rétinographie ; (a) : Image 120 degrés prise par Eidon ;
(b) : Image 200 degrés de 9 quadrants prise par Eidon ; (c) : Image 200 degrés prise par Optos

La rétinographie est largement utilisée pour suivre 1'évolution des pathologies rétiniennes sur
de longues périodes, notamment I’OMD en comparant les images prises a différents moments. Elle
offre également des avantages significatifs en matiére de colt par rapport a d'autres techniques
d'imagerie rétinienne. Grace a sa portabilité, son rapport cout-efficacité, la qualité des images
obtenues et la rapidité d'acquisition, elle constitue une solution particuliérement adaptée a une

utilisation clinique [31].
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Certes, il ne s’agit pas d’une modalité permettant de renseigner sur I’épaisseur rétinienne ou sur
la vascularisation, mais bien utile pour diagnostiquer des anomalies maculaires structurelles telles
que les exsudats maculaires ou les hémorragies ou de micro anévrismes, qui sont des marqueurs
caractéristiques de la rétinopathie diabétique, ce qui permet d’améliorer la précision du diagnostic
[29]. Elle est souvent utilisée en complément de I'OCT et de 1'angiographie pour obtenir une vue

d'ensemble de la rétine.

Figure 1.14: Image rétinienne d'un patient atteint d'OMD

5.3 Angiographie la fluorescéine (FA)

Les altérations de la structure vasculaire rétinienne constituent I’un des principaux indicateurs
du diagnostic de nombreuses affections oculaires, en particulier 1’cedéme maculaire diabétique.
L’évaluation précise de cette micro vascularisation est donc essentielle, et peut étre réalisée grace
a I’angiographie a la fluorescéine. Cette méthode d’imagerie consiste a capturer une série d’images
du fond d’ceil avant et aprés I’injection intraveineuse d’un colorant fluorescent, la fluorescéine

sodique [32].

Contrairement aux deux modalités citées précédemment I’angiographie a la fluorescéine (FA)
est une technique d’imagerie invasive qui permet d’explorer la vascularisation de la rétine et de
visualisé la circulation sanguine. Elle repose sur I’injection d’un colorant fluorescent par voie
intraveineuse , ce colorant fluorescent appelé aussi « fluorescéine » circule dans les vaisseaux

sanguins de la rétine en émettant une lumicre visible lorsqu'il est excité par une source lumineuse
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bleue , cette derniére sera captée par une caméra spécifique équipée de filtres permettant non
seulement de visualiser la vascularisation rétinienne, mais aussi d’identifier des zones de fuite

vasculaire, telles que celles présentes dans I’OMD [33] .

Ces images seront capturées en temps réel offrant ainsi des informations structurelles et
fonctionnelles. Cette technique joue un role clé dans I’évaluation de la gravité de ’OMD. Elle aide
a choisir la stratégie thérapeutique la plus adaptée et permet de suivre 1’évolution de la maladie

avec précision au fil du temps.

(a) (b)

Figure 1.15: Angiographie a la fluorescéine. (a) Angiographe ; (b) Image agiographique
6. Traitements d’OMD

Les anomalies rétiniennes, qu'elles soient d'origine vasculaire, inflammatoire ou dégénérative,
représentent une cause majeure de perte de vision dans le monde. Leur impact sur la santé visuelle
peut étre particulicrement grave lorsqu’elles ne sont pas diagnostiquées ou prises en charge a
temps. Heureusement, les avancées médicales et technologiques ont permis de développer une
large gamme de traitements visant a ralentir, stabiliser ou parfois méme améliorer les atteintes
rétiniennes. Le choix du traitement dépend de plusieurs facteurs, notamment la nature de la
pathologie, sa séverité, son évolution, ainsi que le profil du patient. Parmi les approches
thérapeutiques les plus couramment utilisées figurent les injections intravitréennes d’agents
pharmacologiques (anti-VEGF ou corticoides), les traitements par laser, et, dans certains cas, les
interventions chirurgicales. Ces traitements permettent non seulement de maitriser les symptomes,
mais aussi de préserver la vision fonctionnelle, voire de la restaurer partiellement lorsque cela est
possible.

25



Chapitre I: Aspect Médical
6.1 Interventions chirurgicales

Dans le traitement de 1'cedéme maculaire diabétique (OMD), deux principales interventions

chirurgicales sont utilisées : la vitrectomie et la chirurgie au laser.

e La vitrectomie : Cette intervention est souvent utilisée en cas de décollement de la rétine ou
d'hémorragie intraoculaire. Elle est souvent indiquée en cas d'OMD persistant. Elle consiste
a retirer le vitré endommagé afin de le remplacer par une solution saline [34]. Elle est souvent
réalisée en complément des injections d’anti-VEGF pour maximiser les résultats fonctionnels
et anatomiques.

e Chirurgie au laser : La chirurgie au laser est une technique médicale qui utilise un faisceau
de lumiere amplifiée (laser), utilisé pour coaguler les vaisseaux sanguins anormaux ou sceller
les déchirures rétiniennes. Dans le cadre de I'OMD elle est utilisée pour sceller les micro
anévrismes et réduire 1'exsudation. Elle est indiquée lorsque I'cedéme est localisé et non diffus

[35].

6.2 Traitements pharmaceutiques

Les traitements médicamenteux constituent la premicre ligne de traitement de 1'OMD, en
particulier les injections intravitréennes d'anti-VEGF ainsi que les corticoides. Ces médicaments

permettent de contrdler la perméabilité vasculaire et de réduire 1'inflammation rétinienne.

Les molécules d’anti-VEGF (facteur de croissance endothélial vasculaire) sont devenues le
traitement de référence pour I’OMD. Le VEGF est une protéine qui stimule la formation de
nouveaux vaisseaux sanguins anormaux, contribuant a la fuite de liquide dans la macula. Les anti-
VEGEF agissent en bloquant cette protéine, réduisant ainsi I'eedéme et améliorant I'acuité visuelle.
Ils sont administrés par injections intravitréennes et ont révolutionné le traitement de la DMLA
humide et de ’OMD. Parmi les anti-VEGF les plus souvent utilisés sont le Ranibizumab
[36],1’ Aflibercept [37] et le Brolucizumab [38].Chaque molécule est efficace dans la diminution

de I’épaisseur maculaire centrale (CMT) et I’amélioration de I’acuité visuelle.

Les corticoides, sont des médicaments administrés sous forme d'injections ou d'implants, ils
sont utilisés pour leur action anti-inflammatoire en réduisent l'inflammation et I'eedéme. Ils sont

souvent utilisés en complément des anti-VEGF, pour un traitement fiable et efficace [39].
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6.3 Traitements au laser

e La photocoagulation au laser focal : Cette technique de traitement consiste a appliquer
de petites briilures au laser sur la rétine, afin de réduire 1’cedéme maculaire, en fermant les
microanévrismes et en limitant les fuites capillaires en réduisant leurs perméabilité,
I’objectif de cette technique n’est pas d’améliorer 1’acuité visuelle mais bien la stabilisée
[35] .

e Laser micropulsé : Le laser micropulsé est une technique plus récente, utilisant des
impulsions courtes a faible énergie pour stimuler les cellules rétiniennes sans provoquer de
dommages thermiques. Il a montré une amélioration significative de l'acuité visuelle dans
les formes légeres a modérées d'OMD [40].

e Laser sélectif : ce type de laser est moins invasif et il cible spécifiquement les vaisseaux

anormaux sans endommager les tissus sains [41].

7. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exploré 1’anatomie de 1’ceil en mettant en avant ses principales
structures et leurs roles essentiels dans la fonction visuelle. Ensuite, nous avons présenté les
pathologies oculaires notamment la rétinopathie diabétique et 1’cedéme maculaire diabétique en
insistant sur leurs causes, leurs manifestations cliniques et leurs conséquences. Enfin, nous avons
présenté les méthodes de détection et les stratégies thérapeutiques permettant de diagnostiquer et
de traiter ces affections, en tenant compte des avancées technologiques dans le domaine de

I’ophtalmologie.

Enfin, nous avons abordé les principales méthodes de diagnostic, dont la tomographie par
cohérence optique (OCT) et I’angiographie a la fluorescéine (FA), qui permettent une détection
précoce et un suivi précis de ces pathologies. Ces techniques d’imagerie avancées jouent un role

crucial dans 1’¢laboration des stratégies thérapeutiques visant a préserver la fonction visuelle.

L’ensemble des connaissances acquises dans ce chapitre constitue une base essentielle pour
mieux comprendre les enjeux du diagnostic et du suivi de ’OMD, et ainsi optimiser sa prise en
charge a travers les avancées technologiques et les approches thérapeutiques innovantes. Dans le
chapitre suivant nous allons voir I’état de 1’art en se basant sur les études récentes et sur la

littérature.
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Chapitre II: Etat de 1’art

1. Introduction

Au cours de ces derniéres années, le domaine de 1’ophtalmologie a connu de grands progres
grace a I’intégration de I’intelligence artificielle dans les systemes d’aide au diagnostic. Ces outils
sont désormais capables d’analyser avec précision les structures de I’ceil, permettant de distinguer
efficacement les cas sains des cas pathologiques. L’analyse d’images médicales joue ainsi un role
central dans le dépistage précoce des maladies oculaires, le suivi de leur évolution, ainsi que dans

I’évaluation de I’efficacité des traitements.

Parmi les complications associées au diabéte, 1’cedéme maculaire diabétique (OMD) figure
parmi les plus fréquentes et fait I’objet de nombreuses recherches. Les travaux dans ce domaine
s’articulent généralement autour de deux axes principaux : la détection précise des zones affectées
de la rétine et la classification des cas, afin d’aider les professionnels de santé dans leur prise de

décision.

Dans ce chapitre, nous présenterons un état de 1’art récent sur cette thématique, ainsi que les
principaux fondements de I’intelligence artificielle en se focalisant sur I’apprentissage profond.
Les mode¢les d’apprentissage par transfert les plus populaires seront ensuite décris. Enfin, nous
terminerons par une description des différents métrique d’évaluation employées pour mesurer les

performances des modéles.

2. Etat de Part

L’cedéme maculaire diabétique est une complication oculaire trés fréquente, c’est pour cette
raison que plusieurs chercheurs se sont intéressés a la recherche dans le développement de
méthodes automatisées de détection de cette maladie. Dans cette partie, nous présenterons un état
de I’art des méthodes de détection de I’OMD a partir des images rétiniennes, structurée selon le
type de modalité utilisée : les méthodes basées sur les images OCT et celles basées sur la

rétinographie.

2.1 Méthodes de détection basées sur ’OCT

En 2018, Kaymak et Serener ont mené une étude sur la détection automatisée de OMD a I’aide
de I’architecture AlexNet, en s’appuyant sur un jeu de données déséquilibré composé de 26 315
images normales et 11 348 images OMD issues de la base de données publique OCT2017. Le
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modele, évalué sur 500 images (250 par classe), a atteint une précision de 99,8 %, une sensibilité
de 100 % et une spécificité de 99,6 % [42].

Kermany et al. (2018) [42] ont utilisé I’architecture InceptionV3 pré-entrainée pour la détection
automatique de I’OMD sur une base de données publique OCT2017 multi-classes contenant 84000
images. Le modele a été évalué sur un jeu de test indépendant de 1 000 images (250 par classe) et
a atteint une précision globale de 96,6 % dans une tache de classification multi-classes
(néovascularisation choroidienne (CNV), OMD, drusen, normal). Pour le classifieur binaire
(OMD, Normal), il a atteint une précision de 98,20 %, une sensibilité de 96,8 %, une spécificité de
99,6 %, et une AUC de 99,87 %, démontrant une excellente robustesse diagnostique et une capacité

de généralisation.

Dans une étude menée par Tsuji et al. (2020) [43], des réseaux de capsules (CapsNet) ont été
exploré pour la classification automatique des images OCT. Leur objectif était de différencier
plusieurs pathologies rétiniennes, dont 1’cedéme maculaire diabétique. Pour ce faire, ils ont utilisé
une la méme base que Kermany et al. [43]. Le modele CapsNet a atteint une précision spécifique
de 99,2 % pour la détection de ’OMD.

Kamble et al. (2018) [44] ont développé un modele baseé sur Inception-ResNet-V2 pour I'analyse
automatique de I'OMD a partir d'une base de données OCT locale composée au total d’environ 115
volumes, visant a entrainer et tester le modeéle. Les résultats ont montré une précision élevée,

atteignant jusqu’a 100 % sur certains ensembles de test.

Dans 1’é¢tude de Jaimes et al. (2025) [45], un modele VGG16 modifié a été entrainé pour
classifier les images de la base OCT2017 en quatre catégories : CNV, I’OMD, les druses et le cas
sain. Aprés I’équilibrage de la base de données, 33 792 images ont été réparties équitablement entre
les classes. Le classifieur a atteint une précision globale de 95,19 %, avec une précision moyenne
de 95,29 et un F1-score moyen de 95,20 %. Pour la classe OMD speécifiqguement, le modele a

obtenu une précision de 98,77 %, une sensibilité de 94,47 % et un F1-score de 96,57 %.

Li et al (2018) [46] ont développé une méthode entierement automatisée pour détecter 'OMD
et la dégénérescence maculaire liée a I'dage (DMLA), a partir des images OCT. Pour la classification

binaire (normal vs OMD), I’approche repose sur 1’affinage d’un modé¢le VGG-16 pré-entrainé.
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Evaluée sur 500 images (250 par classe), la méthode a atteint une précision, une sensibilité et une
specificité de 98,8 %.

Dans le méme contexte, Ajaz et al. (2021) [47] ont analysé les différentes méthodes utilisées
pour la détection automatique de I’OMD en utilisant des images OCT. Ils ont comparé les
méthodes classiques (SVM, foréts aléatoires) aux approches par Deep Learning (CNN). Ils
soulignent la supériorité des modéles profonds en termes de précision, tout en notant le manque de

bases de données publiques et standardisees, ce qui limite la généralisation des modeles.

Powroznik et al. (2024) [48] ont concu un modeéle hybride CNN-GRU pour la classification
multiclasses des images OCT. Utilisant la base de données publique Labelled OCT Dataset. Le
modele a atteint une précision de 98,90 % pour la détection de I’OMD, surpassant plusieurs CNN

standards.

Midena et al. (2023) [49] ont validé un algorithme d’IA destiné a 1’analyse automatique des
images OCT chez des patients atteints d’OMD. La méthode vise a détecter et quantifier plusieurs
biomarqueurs tels que le Fluide Intra Rétinien (IRF), le fluide Sous-Rétinien (SRF), I’intégrité de
la Membrane Limitante Externe (ELM), la Zone Ellipsoide (EZ) et les Foyers Hyperréflectifs
Rétiniens (HRF). L’étude a ét¢ menée sur 303 yeux montrant une forte concordance entre les
résultats obtenus et les évaluations manuelles des experts. Cette quantification est rendue possible
par des algorithmes basés sur les Réseaux Adversariaux Génératifs (GANSs), offrant une précision

de 94,7% a 95,7%. La précision de segmentation et d’analyse variait entre 94,7% et 100%.

Manikandan et al. (2023) [50] ont évalué 1’efficacité des modeles de deep learning pour la
détection de I’OMD a partir d’images OCT. IlIs ont inclus 53 études regroupant un total de 1,4
million d’images OCT. Les modeles analysés étaient majoritairement basés sur des CNN montrant

une aire sous la courbe ROC (AUC) moyenne de 0,9727, avec une sensibilité de 96 %.
Ces travaux positionnent I’OCT comme une modalité particuliérement fiable pour la détection
automatisée de I’OMD.

2.2 Méthodes de détection basées sur la rétinographie

Li et al. (2022) [51] ont proposé un systeme de détection automatique de la RD et de ’OMD a

partir d’images du fond d’ceil, basé sur cing modeles Inception améliorés. Leur méthode s’appuie
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sur deux bases de donneées : une base locale composee de 7 916 images issues de 2 966 patients, et
la base publique Messidor-2. Le processus de traitement inclut le recadrage des images, la
suppression des bordures noires, des techniques d’augmentation (rotations, flips), ainsi qu’un fine-
tuning a partir de poids pré entrainés sur ImageNet. Pour la base locale, le modéle atteint une
précision de 97,2 % pour la classification NRDR/RDR (Non-Referable vs Referable DR) et 97,4
% pour NRDMO/RDMO (Non-Referable vs Referable DMO), avec une AUC de 0,994 pour
I’OMD. Pour la base Messidor-2, le modéle conserve une excellente robustesse, avec une AUC de
0,948 pour I’OMD.

Dans leur revue systématique, Rodriguez-Miguel et al. (2021) ont passé en revue les avancées
réalisées dans le domaine de la détection automatique de I’OMD, en particulier celles basées sur
les techniques de deep learning appliquées a des images du fond d’ceil, par exemple Singh et al.
(2020), ont introduit une architecture HE-CNN (Hierarchical Ensemble of CNNs), obtenant une
précision de 96,12 %. En outre, I’étude de Varadarajan et al. (2020) a montré qu’il était possible
de prédire la présence d’un OMD centré uniquement a partir d’images rétinographiques, en
utilisant un CNN entrainé sur des paires Retino/OCT, avec une AUC de 0,89 et une valeur
prédictive positive de 61%. Ces approches ont pour avantage d’utiliser des images plus accessibles,
notamment dans des contextes de dépistage de masse ou les dispositifs OCT sont peu disponibles.
Ainsi Khojasteh et al. (2019) ont compareé plusieurs modéles profonds, dont des CNN et un réseau
ResNet-50 combiné a un SVM, atteignant une précision de 98 % et une sensibilité de 99 % sur les
bases DIARETDBL et e-Ophtha [52].

Guo et al. (2022) [53] ont proposé une méthode de détection automatique et de classification de
I’0OMD a partir d’images du fond d’ceil, reposant sur un réseau de neurones profonds notamment
YOLO (You Only Look Once) pour identifier en temps réel des exsudats durs. Afin d’optimiser la
précision, I’approche intégre un prétraitement sur le canal vert, une fusion multi-échelle et une
optimisation des ancres par K-means, ainsi qu’une augmentation par rotation, retournement et
recadrage. Testé sur la base MESSIDOR, le mode¢le atteint une précision globale de 96 %, avec
des taux de détection des exsudats variant selon leur probabilité : 100 % (forte), 79,1 % (moyenne)

et 60,4 % (faible).

Fu et al. (2022) [54] ont développé une méthode de classification automatique de 'OMD basée

sur l'architecture ResNet50 en utilisant des techniques de prétraitement, comme la correction
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d'intensité et lI'augmentation des données. Les résultats sont prometteurs, avec une précision de
97,06 % et une sensibilité de 88,64 % sur la base de données MESSIDOR.

Manikandan et al. (2023) [50] ont mené une méta-analyse portant sur I'efficacité des modeles
d'apprentissage profond pour la détection de cette maladie a partir d’images du fond d’ceil. L’étude,
basée sur 53 travaux regroupant 472328 images, a analysé plusieurs architectures CNN
(InceptionV3, EfficientNet, VGG16, DenseNet) associées a des techniques de prétraitement. Les
résultats montrent une sensibilit¢ moyenne de 94 %, confirmant 1’efficacité de ces modeles pour

un dépistage fiable et non invasif.

Une étude a utilisé des modéles pré entrainés, tels que ResNet50, VGG16 et VGG19, pour
¢valuer la sévérité de la RD et le risque d'OMD en utilisant base de données IDRiD. Les images
ont subi diverses techniques de prétraitement, notamment I'amélioration de la luminosité, de la
couleur et du contraste, les perturbations de couleur et 1'égalisation adaptative de 1'histogramme
limitée au contraste (CLAHE). ResNet50 a obtenu une précision de 60,2 % pour la classification

de la sévérité de la RD et de 82,5 % pour I'évaluation du risque d'OMD [55].

Dans le méme contexte, Yang et al. (2021) [56] ont montré que I’intégration de la rétinographie
grand champ avec des modeles d’intelligence artificielle améliore la détection des anomalies
rétiniennes telles que la RD et I’OMD, allant jusqu’a une sensibilit¢ de 95 % avec les modéles

comme ResNet, Inception-v3, VGGI6.

Li et al. (2024) [57] ont participé au challenge MICCAI UWF4DR en développant un modeéle
d’apprentissage profond pour détecter automatiquement cette maladie a partir d’images rétiniennes
ultra-grand champ (UWF). lIs ont utilisé plusieurs architectures CNN, dont EfficientNet-BO0,
ResNet-18 et une version ameéliorée ML-EfficientNet-BO0, testées sur deux bases : la base
UWF4DR et la base publique DeepDRID. Le modéle ML-EfficientNet-BO combiné a une stratégie
Test-Time Augmentation (TTA) a obtenu des performances élevées, avec un AUROC de 0.9820.

Dans une étude récente, Bressler et al. (2025) [58] ont proposé un systéme autonome de
dépistage de ’OMD en utilisant les réseaux de neurones convolutifs. Entrainé sur la base de
données EyePACS contenant plus de 32 000 images issues de pres de 16 000 patients, le modele a
¢été évalué a trois niveaux : image, ceil et patient. Les résultats obtenus sont particuliérement solides,

avec une AUC de 0,954 au niveau de I’image, 0,964 au niveau de 1’cil, et 0,962 au niveau du
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patient. Une validation externe sur la base IDRiD et d’autres ensembles d’images a permis de

confirmer la robustesse et la capacité de généralisation de 1’approche.

Varadarajan et al. (2018) [59] ont menés une étude pour diagnostiquer I'OMD en utilisant des
CNN sur une base de données comprenant plus de 30 000 images couleur du fond d'ceeil. Pour la
détection de I'OMD centré, le modele a obtenu une AUC de 0,89. En ce qui concerne la détection
du fluide intra rétinien, 'AUC a été de 0,81. Pour la détection du fluide sous-rétinien, le modele a
atteint une AUC de 0,88.

3. L’intelligence artificielle

L’intelligence artificielle (IA) est un domaine de 1I’informatique qui regroupe un ensemble de
techniques ou d’algorithmes permettant a des machines d’imiter ou de simuler des comportements
humains, comme apprendre, raisonner, percevoir, comprendre un langage ou méme prendre des
décisions. Elle repose sur des algorithmes capables d’analyser de grandes quantités de données, de
s’adapter a de nouvelles situations et s’améliorer avec d’autres. Elle englobe I’apprentissage

automatique (Machine Learning ou ML) et I’apprentissage profond (Deep Learning ou DL).

Intelligence Artificielle

Apprentissage
automatique

Apprentissage
Profond

Figure I1.1: La relation entre DL, ML et IA

4. L’apprentissage automatique (Machine Learning)

L’apprentissage automatique est une branche de I’intelligence artificielle [60] qui regroupe un

ensemble de méthodes mathématiques permettant a un systéme informatique d’apprendre
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automatiquement a effectuer des taches spécifiques a partir d’un ensemble de données. Cet

apprentissage repose généralement sur I’analyse d’un grand nombre de données pour reconnaitre

des motifs et prendre enfin des décisions.

L’apprentissage automatique se décline en trois grandes catégories : I’apprentissage supervise,

I’apprentissage non supervisé, et I’apprentissage semi-supervis¢ [61]. Chaque type est adapté a une

nature particuliére de données et integre un ensemble d’algorithmes destinés a résoudre divers

types de problémes.

Apprentissage supervisé : C’est la forme la plus courante et la plus accessible de
I’apprentissage automatique. Elle s’applique lorsque les données sont étiquetées, ¢’est-a-dire
que chaque exemple est associé a une sortie connue. L’algorithme apprend a associer les entrées
a la sortie correspondante a partir d’un sous-ensemble de données d’entrainement. Une fois le
modele formé, il est testé sur de nouvelles données pour évaluer sa capacité a généraliser et a

prédire correctement les classes.

Apprentissage non supervisé : Ce type d’apprentissage est utilisé lorsque les données ne sont
pas étiquetées. L’objectif est alors de découvrir des structures ou des regroupements sous-
jacents dans les données selon des critéres de similarité prédéfinis. Cette approche permet de
regrouper automatiquement des échantillons en classes, souvent utilisée en segmentation
d’images pour identifier des régions homogenes. Le succes de cette méthode dépend du choix

judicieux du nombre de groupes et de la mesure de similarité utilisée.

Apprentissage semi-supervisé : Ce type d’apprentissage se situe a mi-chemin entre
I’apprentissage supervisé et non supervisé. Il est utilisé lorsque seule une partie des données
est étiquetée, tandis que le reste ne I’est pas. L’algorithme exploite les exemples étiquetés pour
guider I’analyse des exemples non étiquetés, ce qui permet d’améliorer la performance tout en
réduisant le colt d’annotation manuelle. Cette méthode est particulierement utile dans les
domaines ou I’obtention de données annotées est coliteuse ou difficile, comme en imagerie
médicale. En combinant les avantages des deux approches précédentes, I’apprentissage semi-
supervisé permet une meilleure généralisation du modele tout en limitant les ressources

nécessaires.
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5. L’apprentissage profond (Deep Learning)

Dans les approches classiques d’apprentissage automatique, 1’extraction des caractéristiques et
la classification sont deux étapes distinctes. D’abord, on extrait manuellement les informations ou
les caractéristiques jugées pertinentes a partir des données brutes. Ensuite, ces caractéristiques sont
utilisées pour entrainer un modele qui sera capable de faire des prédictions. Ce processus peut
rapidement devenir lourd et compliqué, surtout lorsqu’on travaille avec de grandes quantités de
données. Il nécessite non seulement beaucoup de temps, mais aussi une expertise importante pour

choisir les bons attributs.

C’est justement pour surmonter ces limites que I’apprentissage profond (Deep Learning) s’est
imposé. Grace a ses architectures de réseaux de neurones profonds, il permet d’apprendre
automatiquement les caractéristiques les plus utilesa partir des données brutes. Autrement dit, le
systéme est capable de découvrir tout seul les bonnes représentations a utiliser, sans intervention

humaine, a condition de disposer d’un volume suffisant de données étiquetées [62].

Machine Learning

e ._ . ’. - '. /v OMD
’ \§=l‘ > 050550 —
o 99 Normal

Extraction de caractéristiques

Entrée Classification Sortie

Deep Learning

000 _—¥ oMb
» @O0
el el  * Nomal

Entrée Extraction de caractéristiques + classification Sortie

Figure I1.2: La différence entre I’apprentissage automatique et I’apprentissage profond

Il existe plusieurs modeles de Deep Learning, Dans cette partie, nous allons nous focaliser sur

des algorithmes les plus performants qui sont les réseaux de neurones convolutifs.

5.1 Les réseaux de neurones convolutifs

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont des modeles d’apprentissage profond
spécialement congus pour analyser les images. Le terme convolution indique que le réseau effectue

plusieurs opérations mathématiques. Ils sont composés de plusieurs couches, dont les plus
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importantes sont les couches de convolution et de pooling. La convolution applique des filtres pour
extraire automatiquement des caractéristiques de 1’image (comme les bords, les textures, ou les

formes), tandis que le pooling réduit la taille des données pour simplifier le traitement.

Au fur et a mesure que 1’image passe a travers les couches, le réseau apprend des informations
de plus en plus complexes. Les premieres couches du réseau analysent des ¢léments simples de
I’image, tandis que les couches plus profondes combinent ces éléments pour construire des

représentations plus complexes et abstraites.

Une fois les caractéristiques extraites par les couches de convolution, leur sortie est transformée
en un vecteur, appelé vecteur de caractéristiques. Ce vecteur est ensuite transmis a une ou plusieurs
couches entierement connectées, chargées d’effectuer des tiches comme la classification ou la
segmentation. La derniére couche, dite de classification, utilise une fonction d’activation pour
donner la probabilité que 1I’image appartienne a chaque catégorie. L’ensemble du réseau est
entrainé en ajustant les connexions entre les neurones grace a un algorithme de rétropropagation,

dans le but de réduire I’erreur entre les prédictions et les résultats attendus [63].

Fully
Convolution Connected

Pooling .-
Input

v

Feature Extraction Classification

Figure I1.3: Exemple d’architecture d’'un CNN

Les CNN sont composées de plusieurs couches, chacune joue un réle important dans le bon
fonctionnement du réseau. Dans la partie qui suit, nous allons expliquer briévement le rdle de

chacune de ces couches.
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5.2.1 Les couches d’un CNN

Les couches d’un CNN sont les éléments clés qui permettent au modele de traiter efficacement
les images et d’accomplir des taches complexes. Chaque type de couche joue un réle bien défini
dans le processus global d’analyse et d’interprétation des données. On distingue principalement
quatre types de couches fondamentales dans un CNN : la couche de convolution, la fonction
d’activation, la couche de pooling et la couche enti¢rement connectée. Les paragraphes suivants

détaillent le role et le fonctionnement de chacune de ces couches dans 1’architecture d’un CNN.

1) Couche de convolution (CONYV)

C’est la couche principale d’un CNN. Elle est utilisée pour extraire des caractéristiques a partir
de I’'image d’entrée en appliquant des filtres (ou noyaux) de petites tailles (généralement 3x3 ou
5x5). Ces filtres glissent sur I’image en effectuant des calculs (convolution) a chaque pas. Au
départ, la fenétre du filtre est placée en haut a gauche de l'image. Ensuite, elle se déplace
progressivement vers la droite, selon un certain pas (nombre de cases). Lorsque la fenétre atteint
le bord de I'image, elle descend d'un pas et continue a se déplacer horizontalement, jusqu'a ce que
le filtre ait parcouru toute l'image. A chaque déplacement, une convolution est effectuée,
consistant & multiplier les valeurs des pixels de I'image par les valeurs du filtre, puis additionner
les résultats pour générer une nouvelle valeur. Cette derniére est enregistrée dans une nouvelle
image appelée carte de caractéristiques (Feature Map), qui représente des informations plus
abstraites de 1'image. Ces cartes de caractéristiques sont ensuite transmises a la couche suivante.
L'objectif principal de cette opération est de détecter des éléments spécifiques dans 1'image, tels
que des lignes, des courbes ou des textures. Les filtres, qui sont des matrices de poids initialisées
aléatoirement au départ, sont ensuite ajustés pendant l'entrailnement pour mieux extraire les
caractéristiques pertinentes et s'adapter aux données d'entrainement. La premicre couche de
convolution capture des caractéristiques de bas niveau, tandis que les couches suivantes extraient

des caractéristiques de plus en plus complexes [64] [65].

Pour chaque couche de convolution, plusieurs hyperparametres doivent étre définis au
préalable : la taille et le nombre de filtres, le pas (ou "stride") et le remplissage avec des zéros (ou
"zero padding"). La taille des filtres doit étre inférieure a celle de I'image d'entrée. En regle
générale, des filtres de petite taille répartis sur plusieurs couches de convolution donnent de
meilleurs résultats que des filtres plus grands utilisés sur un nombre réduit de couches. Le pas de

convolution indique le nombre de pixels par lesquels le filtre se déplace aprés chaque opération
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(c'est-a-dire le décalage du filtre). Il permet d'éviter les chevauchements entre les différentes

portions de 1'image pendant le passage du filtre. En augmentant la taille du pas, la taille du volume

de sortie diminue. Enfin, le remplissage a zéros sert a ajuster la taille des bords de I'image, de

maniére a conserver la méme dimension apres la convolution. Ces hyperparameétres doivent étre

soigneusement choisis, car certaines valeurs offrent de meilleures performances et un temps

d'entrainement plus rapide que d'autres [64] [65].

®

Figure I1.4: Schéma du parcours de la fenétre de filtre sur I'image

2) La fonction d’activation

Apres chaque couche de convolution, une fonction d'activation est appliquée aux cartes de

caractéristiques pour introduire de la non-linéarité dans le modele. Cela permet de modéliser des

relations complexes entre les entrées et les sorties. Parmi les fonctions d'activation les plus

couramment utilisées sont la sigmoide, la tangente hyperbolique (tanh), la ReL U, la Leaky ReLU

et la Softmax [65].

Fonction sigmoide : cette fonction sert a transformer une valeur réelle en une valeur
comprise entre 0 et 1, elle est utilisée pour normaliser la sortie d’un neurone et elle est de

forme S, I’équation de cette fonction est définie par :

1
1+e~X

Sigmoide(x) = (I1-1)

Ou x est la valeur d’entrée. Pour des valeurs positives de x, la sortie tend vers 1, tandis qu’elle

tend vers 0 pour des valeurs négatives.

Fonction tanh (tangente hyperbolique) : Similaire a la sigmoide, sauf que la fonction tanh
possede une plage de sortie étendue de —1 a 1. Cette fonction est préférée dans le cas de
centrage les données autour de zéro, ce qui peut accélérer 1’apprentissage. Elle est définie

par :
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eX—e™X%

eXt+e X

tanh(x) = (I1-2)

e Fonction ReLU (Rectified Linear Unit) : c’est la fonction la plus simple et la plus utilisée
dans les architectures de Deep Learning en raison de son efficacité, elle sert a remplacer les

valeurs d’entrée négatives par zéro. Elle est définie par la fonction suivante :
ReLu(x) = max(0, x) II1-3)

Input RelLU

-249 -91 -37 0 0 0

250 | -134 | 101 |—— 250 0 101

27 61 -153 27 61 0

Figure IL.5: Principe de fonctionnement de la fonction ReLU

Cependant cela peut entrainer une désactivation de neurones, ce qui réduit la capacité
d’apprendre certaines caractéristiques. Pour résoudre ce probléme, des variantes de la fonction

ReLU ont été proposées tel que la fonction Leaky ReLU.

e Fonction Leaky ReLU : C’est une amélioration de la ReLU classique. Elle permet une petite
pente pour les valeurs négatives afin d’éviter I’inactivation compléte des neurones. Elle est
définie par :

Leaky ReLU(x) = {201% Six<0 (11-4)

X sinon

Sigmoid Tanh Rel.U Leaky ReLLU

1.0 :
0.1zif z < (

fi 6
0.5 axc(0), 2 | 01
0.0 tanh(z) 4 M2 4 zif2>0
e ~0.5 2 9.
-1.0 = 0
5 0 5 -5 0 3 5 0 5 = o p

Figure I1.6: Les courbes des fonctions d'activation

e La fonction Softmax : Elle principalement utilisée dans les couches de sortie des réseaux de
neurones pour la classification multi-classes. Elle convertit un vecteur de valeurs (z) en une

distribution de probabilités normalisées. Chaque probabilité est comprise entre 0 et 1, et la
40



Chapitre II: Etat de 1’art
somme de toutes les probabilités est égale a 1. La prédiction finale correspond a la classe

ayant la probabilité la plus élevée. La fonction Softmax est définie par :

eZl

Softmax(z;) = SK o7
j=1

(11-5)

Ou z; est le score pour la classe i, k étant le nombre total de classes.

Softmax

(0,201
0.157
(0. 10
0.051
(.00

Figure I1.7: La courbe de la fonction Softmax

3) La couche de pooling (POOL) :

Cette couche se trouve généralement entre deux couches de convolution. C’est une forme de
sous-¢échantillonnage, elle permet de réduire la taille de la carte de caractéristiques en gardant ces
informations les plus essentielles. Son role est d’examiner toutes les valeurs présentes dans une
petite fenétre et de réaliser un calcul statistique simple. Plusieurs méthodes existent, la plus utilisée
c’est le Max Pooling qui consiste a conserver uniquement la valeur la plus élevée de la fenétre et
a ignorer les autres, et la deuxieme méthode c’est 1’ Average Pooling, qui permet de conserver la

valeur moyenne de chaque fenétre.

One Feature Map One Feature Map
203 7H 2N E O 2 ||| 24 || Ke
SH|(|E=2 8IS 208 Pooling SHIR8 5 =252 [ 8 Pooling 20153
-11-6| 7| 3 1|7 -1|1-6| 7|3 -4 | 4
4| -5| 4| 2 45| 4| 2
(a) Max-Pooling (b) Average-Pooling

Figure I1.8: Processus de max et Average Pooling

4) La couche entiérement connectée (Fully Connected Layer)
La couche entierement connectée (Fully Connected layer) est généralement positionnée a la fin
d'un CNN. Elle regoit en entrée les caractéristiques extraites par les couches précédentes et les

convertit en un vecteur de sortie destiné a des taches spécifiques, telles que la classification ou la
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régression. A l'image d'un réseau de neurones artificiel classique (ANN), chaque neurone de cette
couche est connecté a I'ensemble des neurones de la couche précédente. Le nombre de neurones
présents dépend de la nature de la tiche, notamment du nombre de classes a prédire. Cette couche
est fréquemment suivie d'une fonction d'activation, pour une classification binaire, un seul neurone
est utilisé, dans ce cas une fonction sigmoide est employée. Elle convertit la sortie en une

probabilité comprise entre 0 et 1, permettant ainsi de distinguer entre deux classes [64] [65].

Flattening
........... —_—

Qutput value

Input Layer Fully Connected Layer Output Layer

Figure I1.9: Représentation de la couche entiérement connectée

5) La fonction de perte :

La fonction de perte, qu'on appelle aussi fonction d’erreur ou de colt, sert a mesurer la
différence entre ce que le modele prédit et la réponse attendue (€tiquette). Elle donne un seul
nombre qui représente 1’erreur moyenne du modele sur les données d'entrainement. Ce nombre est
ensuite utilisé pour corriger et améliorer les performances du réseau, grace a un algorithme
d'optimisation. Selon le type de probléme, différentes fonctions de perte peuvent étre utilisées. Par
exemple, pour les problémes de régression, on utilise souvent la MSE (erreur quadratique
moyenne). Pour les problémes de classification, c’est généralement l'entropie croisée (Cross-
Entropy Loss) qui est employée. Cette derniere fonctionne avec une fonction sigmoide en sortie,
ce qui permet de transformer les sorties du modele en probabilités comprises entre 0 et 1, afin de

choisir la classe la plus probable.

5.2.2 Algorithmes d’optimisation

Les algorithmes d'optimisation servent a ajuster les parametres du modele (comme les poids et
les biais) pour réduire l'erreur et améliorer les prédictions. En gros, aprés chaque passage des

données a travers le réseau, I'algorithme regarde combien I’erreur a diminué ou augmenté, puis il
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ajuste les parameétres pour rendre les prochaines prédictions plus précises. Cela se fait grace a une
méthode appelée descente de gradient. L'idée est de calculer la pente de la fonction de coit
(Perreur) par rapport aux parametres du modele, et de mettre a jour les parametres dans la direction
ou I’erreur est la plus forte, pour arriver au minimum global de I’erreur. Il y a aussi un parametre
important dans ce processus : le taux d’apprentissage. Ce taux détermine la taille du pas qu’on va
faire a chaque ajustement. Si le pas est trop grand, on risque de passer a coté¢ de la meilleure

solution. S'il est trop petit, I'apprentissage devient trop lent [64].

I1 existe différentes versions de la descente de gradient, comme le Gradient Descent classique
qui ajuste les parameétres aprés avoir vu toutes les données, ou le Stochastic Gradient Descent
(SGD) qui ajuste les parametres aprés chaque donnée, rendant 1’apprentissage plus rapide. Et des
méthodes comme Adam ou RMSProp permettent d’optimiser 1’apprentissage en ajustant le taux

d’apprentissage automatiquement [64].

5.2.3 Les hyperparamétres en apprentissage profond

Les hyperparamétres sont des éléments essentiels dans 1’apprentissage profond. Ils doivent étre
soigneusement définis avant le début de l'entrainement d’un modele afin d'optimiser sa
performance et d'obtenir les meilleurs résultats. Ces paramétres influencent la maniére dont
I’apprentissage progresse et la vitesse a laquelle le modele converge [32]. Parmi les principaux

hyperparameétres, nous citons :

e Le taux d'apprentissage (learning rate) : il détermine la taille du pas avec lequel les poids
sont ajustés lors de la descente de gradient. Si ce taux est trop ¢élevé, la convergence peut étre
rapide, mais le modeéle risque d’étre instable. A l'inverse, un taux trop bas peut entrainer une
convergence trop lente.

e Lenombre d'époques (epochs) : il s'agit du nombre de fois ou le modele passe sur I'ensemble
des données d'entrainement. Un nombre d'époques trop faible peut mener a un sous-
apprentissage, tandis qu'un nombre trop élevé risque de provoquer un sur-apprentissage.

e La taille du mini-lot (mini-batch size) : c'est le nombre d'échantillons utilisés pour calculer
une seule mise a jour des poids. Une taille de mini-lot trop petite peut rendre 1'apprentissage
instable, alors qu'une taille trop grande peut ralentir la convergence.

e Le nombre de couches et la taille du réseau : la structure du modele, en particulier sa

profondeur, joue un rdle crucial dans ses performances. Un modéle trop simple peut souffrir
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de sous-apprentissage, tandis qu'un modele trop complexe peut entrainer un sur-
apprentissage.

e Le choix de la fonction de coiit : la fonction de cott choisie a un impact sur la capacité du
modele a généraliser. Un mauvais choix peut limiter les performances du modele.
e Le choix de I'algorithme d'optimisation : il détermine la méthode utilisée pour ajuster les

poids du mode¢le au cours de l'entrainement.

5.2.4 Les types d’architectures de CNN pour la classification d’images

Durant ces derniéres années plusieurs architectures de CNN ont été développés, et ont reconnu
un tres grand succes grace a leurs performances dans divers domaines, notamment la classification
des images médicales. Parmi ces architectures nous allons citer dans la partie qui suit : VGGNet

(VGG16), ResNet50, EfficienNetB0, InceptionV3, MobileNetV2.

1) VGGNet :

VGGNet est une architecture de CNN qui a été développée en 2014 a ’université d’oxford par
le Groupe de Géométrie Visuelle (Visual Geometry Group VGG) dans le but de faire la
classification d’images. Ce modele est connu par son architecture simple et puissante. Il se
distingue par 'utilisation de petites convolutions (3x3), empilées en profondeur. Dans ses versions
VGG-16 et VGG-19, le nombre de couches convolutionnelles atteint 16 et 19 respectivement.
L'architecture comprend des couches convolutionnelles qui extraient les caractéristiques de
l'image, suivies de couches de pooling (MaxPooling) qui réduisent la taille de I'image tout en
conservant les informations importantes. Enfin, les couches fully connected (FC) se chargent de la
classification des images en fonction des caractéristiques extraites par les couches précédentes.

L'entrée du réseau est une image couleur (RVB) de taille 224x224x3.

Le VGG16 contient 16 couches en tout, 13 de convolutions et 3 entierement connectées (FC),
ces derniers sont distribués en 6 blocs, 5 blocs pour les convolutions et un seul pour les couches
FC. Le premier bloc occupe 2 couches de convolutions avec des filtres de taille 3x3, un pas de 1
et une profondeur de 64 (nombres de filtres), le deuxiéme bloc est similaire au premier sauf que
lui sa profondeur est de 128, le troisiéme bloc contient 3 couches de convolutions avec la méme
taille des filtres et de pas, mais avec une profondeur de 256, le quatrieéme et le cinquiéme bloc sont
similaires au troisiéme, la différence réside dans la profondeur qui est de 512. Chaque couche de
CONYV est suivie par une fonction Relu et entre chaque bloc se retrouve une couche de MaxPooling

de taille 2x2 et un pas de 2. Enfin le dernier bloc qui sera la sortie des blocs précédents, contient 3
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couches FC avec un nombre de neurones de 4096, 4096 et 1000 respectivement, suivis par une
fonction Softmax, ils sont utilisés et pour la classification [66]. Le schéma représentatif de VGG16

est illustré dans la figure suivante :
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Figure I1.10: Schéma de l'architecture d'un VGG16
2) ResNet50 :

ResNet-50 est une architecture de CNN qui a été développée en 2015 par Kaiming He et ses
collegues de Microsoft Research dans le but d’améliorer la classification d’images sur des bases
de données complexes comme ImageNet. Ce modéle est connu par sa capacité a étre tres profond
tout en gardant une facilité d'entrainement grace a l'introduction du concept innovant des
connexions résiduelles. Contrairement aux architectures traditionnelles, ResNet ne cherche pas
uniquement a empiler des couches, mais introduit des raccourcis (skip connections) qui permettent
aux informations de passer directement d’une couche a une autre sans modification, ce qui aide a
éviter le probléeme de dégradation de performance rencontré dans les réseaux trés profonds.
ResNet-50 contient 50 couches avec poids (convolutions et FC) réparties en plusieurs blocs
organisés de maniere structurée. L architecture commence par une premicre couche de convolution
avec un filtre de taille 7x7, un pas de 2 et une profondeur de 64, suivie immédiatement d'une couche
de MaxPooling de taille 3x3 et un pas de 2 pour réduire rapidement la dimension de I’image
d’entrée. Ensuite, le coeur du réseau est constitué¢ de 4 ensembles de blocs résiduels, appelés

bottleneck blocks, chacun d'eux étant compose de 3 couches de convolution successives avec des
tailles de filtres 1x1, 3x3 et 1x1 [67].

Le premier ensemble contient 3 bottleneck blocks avec des profondeurs de 64, 64 et 256,
respectivement. Le deuxieme ensemble contient 4 bottleneck blocks avec des profondeurs de 128,
128 et 512. Le troisieme ensemble, plus grand, contient 6 bottleneck blocks avec des profondeurs

de 256, 256 et 1024. Enfin, le quatriéme ensemble contient 3 bottleneck blocks avec des
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profondeurs de 512, 512 et 2048. Chaque bloc utilise la fonction d'activation ReL. U apres chaque
convolution, et a l'intérieur de chaque bottleneck, la premiere convolution 1x1 sert a réduire la
dimensionnalité, la deuxiéme 3x3 traite I'information, et la troisiéme 1x1 restaure la dimension
initiale. Le raccourci (connexion résiduelle) est ajouté a la sortie du bloc avant d'appliquer ReLU,
ce qui permet au réseau de mieux propager les gradients pendant I'entrainement. A la fin de tous
ces blocs, ResNet-50 utilise une couche de global average pooling pour réduire la taille des
caractéristiques extraites, suivie d'une couche fully connected de 1000 neurones pour classer
I’image parmi 1000 classes différentes grace a une fonction d'activation Softmax. L'entrée du
réseau est une image couleur (RVB) de taille 224x224x3, similaire aux autres architectures

classiques comme VGGNet [67]. Le schéma représentatif de ResNet-50 est illustré dans la figure
suivante :
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Figure II.11: Schéma de 1'architecture d'un ResNet50

3) MobileNetV2 :

MobileNetV2 est une architecture de réseau de neurones convolutifs (CNN) développée par
Google en 2018, L'architecture de MobileNetV2 commence par une couche de convolution
standard avec 32 filtres de taille 3x3 et un pas de 2. Elle est suivie de 19 blocs résiduels inversés,

chacun congu pour optimiser le flux d'informations et réduire la complexité computationnelle [68].

Chaque bloc suit une séquence en trois étapes :

1. Expansion : une convolution 1x1 augmente la dimensionnalité des canaux d’entrée.
2. Convolution en profondeur : une convolution 3x3 est appliquée séparément sur chaque
canal, réduisant ainsi le nombre de paramétres.
3. Projection : une autre convolution 1x1 réduit la dimensionnalité des canaux a leur taille
d’origine.
Contrairement aux architectures résiduelles traditionnelles, les connexions résiduelles dans

MobileNetV2 relient les couches de faible dimensionnalité, d'ou le terme « inversé ».
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Une particularité de MobileNetV?2 est 'utilisation de la fonction d'activation ReLU6. De plus,
les couches de projection utilisent des activations linéaires afin de préserver l'information dans les
espaces de faible dimensionnalité, évitant ainsi la perte d'information que pourrait entrainer une
activation non linéaire. L'entrée du réseau est une image couleur (RVB) de taille 224x224x3. Apres
les blocs résiduels inversés, une couche de convolution 1x1 avec 1280 filtres est appliquée, suivie
d'une couche de pooling global pour réduire chaque carte de caractéristiques a une seule valeur.
Enfin, une couche enti¢rement connectée avec une fonction d'activation Softmax est utilisée pour

effectuer la classification finale [69]. La figure suivante illustre le schéma d’un MobileNetV2 :
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Figure I1.12: Schéma de 1'architecture d'un MobileNetV2
4) EfficientNetBO0 :

EfficientNet-B0 est une architecture de réseau de neurones convolutifs (CNN) développée par
Google Al en 2019, dans le but de réaliser une classification d’images avec une efficacité optimale.
Ce modele est reconnu pour sa capacité a offrir une haute précision tout en étant peu gourmand en
ressources computationnelles. Il se distingue par l'utilisation d'une méthode de scaling composé
qui équilibre la profondeur, la largeur et la résolution du réseau pour maximiser les performances
tout en minimisant les colits computationnels. L'architecture d’EfficientNet-BO est construite
autour de blocs appelés MBConv (Mobile Inverted Bottleneck Convolution), inspirés des blocs
inversés de MobileNetV2. Chaque MBConv est congu pour étre 1éger et efficace, combinant des
convolutions séparables en profondeur avec des mécanismes d'attention appelés Squeeze-and-

Excitation (SE), qui permettent au réseau de se concentrer sur les caractéristiques les plus

importantes [70] [71].
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Le réseau commence par une couche de convolution standard de taille 3x3 avec 32 filtres et un pas
de 2, suivie d'une normalisation par lot (Batch Normalization) et d'une fonction d'activation Swish.
Cette couche initiale réduit la taille de l'image d'entrée tout en extrayant les premicres

caractéristiques [70]. Ensuite, le réseau est composé de plusieurs blocs MBConv .

Chaque bloc MBConv commence par une convolution 1x1 suivie d'une convolution depthwise
pour extraire les caractéristiques spatiales, puis d'une convolution 1x1 pour réduire les canaux
(projection). Le mécanisme « SE » est appliqué entre la convolution « depthwise" et la projection

pour recalibrer les canaux en fonction de leur importance.

Apres ces blocs, le réseau utilise une convolution 1x1 avec 1280 filtres, suivie d'une couche de
pooling global pour réduire chaque carte de caractéristiques a une seule valeur, puis d'une couche
entierement connectée avec une fonction d'activation Softmax pour effectuer la classification

finale. L'entrée du réseau est une image couleur (RVB) de taille 224x224x3.

EfficientNet-B0O est largement utilisé dans la littérature pour des tdches de classification
d'images, offrant un excellent compromis entre précision et efficacité. Son architecture modulaire

et optimisée le rend adapté a une variété d'applications [72].
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Figure I1.13: Schéma d'un EfficientNetB0
5) InceptionV3 :

InceptionV3 est une architecture CNN développée par Google en 2015, dans le but d’améliorer
la précision tout en optimisant l'efficacité computationnelle. Ce modele est reconnu pour sa
capacité a extraire des caractéristiques a différentes échelles grace a l'utilisation de modules
Inception, qui combinent plusieurs convolutions de tailles variées en paralléle. L'entrée du réseau
est une image couleur (RVB) de taille 299x299x3, son architecture comprend plusieurs blocs [73].

Chacun ayant un rdle spécifique dans le traitement de I'image :

e Bloc Stem : Ce bloc initial effectue une série de convolutions et de pooling pour réduire

la taille de I'image tout en augmentant la profondeur des caractéristiques.
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e Blocs Inception-A : Ces blocs utilisent des convolutions factorisées, remplagant par
exemple une convolution 5x5 par deux convolutions 3x3, afin de réduire le nombre de

parameétres tout en capturant des caractéristiques complexes.

e Bloc de Réduction-A : Ce bloc réduit la taille spatiale des cartes de caractéristiques,

permettant une extraction plus profonde des informations.

e Blocs Inception-B : Ces blocs introduisent des convolutions asymétriques, telles que
des convolutions 1x7 suivies de 7x1, pour capturer des motifs plus complexes tout en

maintenant une efficacité computationnelle.

e Bloc de Réduction-B : Similaire au Bloc de Réduction-A, il diminue davantage la taille

des cartes de caractéristiques, préparant les données pour les couches suivantes.

e Blocs Inception-C : Ces blocs combinent des convolutions 1x1 et 3x3 pour extraire des

caractéristiques fines et spécifiques.

o Classificateur auxiliaire : Situé au milieu du réseau, ce classificateur aide a la

rétropropagation du gradient et améliore la convergence pendant I’entrainement.

e Bloc de sortie : Apres un pooling global, une couche entierement connectée avec une

fonction d'activation Softmax est utilisée pour la classification finale [74].
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Figure I1.14: Architecture d'un InceptionV3

6. L’apprentissage par transfert

L'apprentissage par transfert (ou transfer learning) est une technique qui consiste a réutiliser les

connaissances acquises par un modele préalablement entrainé sur une grande quantité de données
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pour en faciliter I'entrainement sur une nouvelle tAche similaire dans le but de résoudre un probleme
ou effectué une tache spécifique au lieu de créer un nouveau modele a partir de zéro. Cette approche
est particuliérement efficace dans le domaine de I'apprentissage profond (deep learning), ou les
modeles nécessitent généralement de grandes quantités de données et des ressources
computationnelles importantes. En réutilisant un mod¢le pré-entrainé comme point de départ, on
peut obtenir de bonnes performances méme avec un nombre limité de données ce qui permet aussi

un gain de temps [75].

Approche traditionnelle Approche par transfer

Dataset 1 Dataset 2

Dataset 1 Dataset 2

i 4

o o

Systéme Systéme
d’apprentissage 1 d’apprentissape

Figure I1.15: Illustration du Transfert Learning

Systéme - Systeme
d’apprentissage 1 * —] * d’apprentissapge 2

Connaissances

Dans le cadre de I'apprentissage par transfert, plusieurs stratégies se distinguent en fonction de
ce que I'on souhaite transférer, du moment ou le transfert est effectué et de la maniére dont il est

réalisé. Les deux principales techniques sont :

1. Extraction de caractéristiques (Feature Extraction) : Cette approche consiste a utiliser les
représentations apprises par un modele pré-entrainé pour extraire des caractéristiques
significatives d'un nouvel échantillon. Un nouveau classificateur est ajouté et entrainé a partir
de zéro, en réutilisant les caractéristiques apprises. Les parametres du modéle pré-entrainé

restent figés pendant 1’entrainement.

2. Ajustement fin (Fine-Tuning) : Lors de l'ajustement fin, les paramétres du modeéle pré-
entrainé sont affinés sur le jeu de données de la tiche cible, ainsi que les couches
supplémentaires. Les couches supérieures (spécifiques a la tache) sont généralement
réentrainées, tandis que les couches inférieures (plus générales) peuvent étre fixées ou

ajustées légérement.

Ces techniques permettent d'exploiter les connaissances d'un modéle pré-entrainé pour résoudre

efficacement de nouvelles taches.
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Adapter les poids d’un mod¢ele pré-entrainé, a une nouvelle tiche peut améliorer sa
spécialisation ¢’est-a-dire que le modele devient spécialisé aux données d’entrainement (il apprend
beaucoup). Cependant, si le jeu de données est trop restreint, le nombre élevé de paramétres du

modele peut entrainer un sur-apprentissage (overfitting) [76].

7. Surapprentissage et sous-apprentissage

Le sur-apprentissage (overfitting) survient lorsque le modele devient trop specifique aux
données d'entrainement, apprenant non seulement les tendances générales mais aussi les détails et
le bruit propres a cet ensemble. Cela réduit sa capacité a généraliser et a faire des prédictions
précises sur de nouvelles données. Il peut également se manifester lorsqu'un modeéle est formé
uniquement sur un groupe particulier, entrainant des prédictions biaisées ou contradictoires pour

des groupes sous-représentes.

A l'inverse, le sous-apprentissage (underfitting) se produit lorsqu'un modéle est trop simple pour
capturer les relations complexes entre les variables d'entrée et de sortie. Cela se traduit par une
erreur élevée tant sur les données d'entrainement que sur les données de validation, indiquant que
le modéle n'a pas appris les structures pertinentes dans les données. Ce phénomeéne peut résulter
d'un modeéle insuffisamment puissant, d'une régularisation excessive ou d'un entrainement
insuffisant [77] .

sous-apprentissage apprentissage correct sur-apprentissage

O
43 OOQ O

Figure I1.16: Sous-apprentissage et sur-apprantissage

Pour prévenir le surajustement (overfitting), il est essentiel de disposer d'un ensemble de
données d'entrainement suffisamment représentatif et diversifié. En effet, lorsque le nombre
d'exemples est limité, le modéle risque d'apprendre non seulement les motifs pertinents, mais aussi

les bruits ou détails spécifiques aux données d'entrainement, ce qui peut nuire a ses performances
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sur de nouvelles données (tests ou validations) [78]. Plusieurs techniques peuvent étre mises en

ceuvre pour atténuer ce phénomene lors de I'apprentissage :

e Augmentation des données (Data Augmentation) : Générer de nouvelles données a partir
des existantes en appliquant des transformations (rotations, zooms, etc.) pour enrichir

I'ensemble d’entrainement.

o Utilisation du Dropout : Désactiver aléatoirement certains neurones du réseau pendant

l'entralnement pour éviter une trop forte dépendance a certaines caractéristiques.

e Ajustement des hyperparamétres : Modifier des parameétres tels que le nombre de
couches, le type de fonction d'activation, I'optimiseur (SGD, Adam, RMSprop, etc.), le

nombre d'époques, la taille des lots (batch size), afin d'optimiser la performance du mode¢le.

e Validation croisée (K-Fold Cross Validation) : Diviser les données en k sous-ensembles
et entrainer le modele k fois, chaque fois en utilisant un sous-ensemble différent pour la

validation, afin d'évaluer la capacité de généralisation du modele.

e Arrét précoce (Early Stopping) : Surveiller la performance du modéle sur un ensemble
de validation et interrompre l'entrainement lorsque la performance cesse de s'améliorer,

pour éviter que le modele n'apprenne le bruit des données d'entrainement.

8. Les métriques d’évaluation

Dans le domaine de I’intelligence artificielle, évaluer les performances des algorithmes est une
étape cruciale pour assurer leur efficacité et leur fiabilité. Les métriques d'évaluation sont des outils
quantitatifs essentiels pour mesurer la performance d'un modele ou d’un algorithme de
I’intelligence artificielle. Elles permettent de comparer différentes approches ou configurations,
notamment dans le cadre des réseaux de neurones convolutifs (CNN) [32]. Ces mesures sont
obtenues en confrontant les prédictions du modele aux valeurs réelles fournies par des experts, ce
qui permet d'évaluer la pertinence des résultats et I'efficacité du modele pour résoudre un probléme

spécifique. Parmi lesquelles nous citons :

Un outil central dans cette évaluation est la matrice de confusion, une structure carrée qui
résume les performances du modele, elle présente une vue générale des erreurs du modele lors de

la partie du test.
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Classes prédites

Positive Négative
Classes | Positive VP FN
Réelles | Négative FP VN

Figure I1.17 : Matrice de convolution

e Vrais Positifs (VP) : cas correctement identifiés comme positifs ;
o Faux Positifs (FP) : cas incorrectement identifiés comme positifs ;
e Vrais Négatifs (VN) : cas correctement identifiés comme négatifs ;
o Faux Négatifs (FN) : cas incorrectement identifi€és comme négatifs.
A partir de ces quatre éléments, plusieurs métriques d'évaluation peuvent étre calculées [32] :
o Exactitude (Accuracy) : proportion de prédictions correctes sur l'ensemble des cas.

o Sensibilité (Recall ou Taux de Vrais Positifs) : capacit¢ du modéle a identifier

correctement les cas positifs.
o Spécificité : capacit¢ du modele a identifier correctement les cas négatifs.
e Précision : proportion de cas réellement positifs parmi ceux prédits comme positifs.

e F-mesure (F1 Score) : moyenne harmonique de la précision et du rappel, utile pour évaluer

'équilibre entre ces deux mesures, notamment en cas de classes déséquilibrées.

e Indice de Jaccard (IoU) : mesure de similarité entre les ensembles prédits et réels, souvent

utilisée en segmentation d'images.

e Courbe ROC (Receiver Operating Characteristic) : représentation graphique du taux de
vrais positifs en fonction du taux de faux positifs, permettant d'évaluer la performance du

modeéle a différents seuils.

e AUC (Area Under the Curve) : aire sous la courbe ROC, indiquant la capacité globale du

modele a distinguer entre les classes.

Il est crucial de choisir les métriques d'évaluation appropriées en fonction du probléme étudié
et du type de modele utilisé, afin d'obtenir une évaluation fiable et précise de la performance du
modcle.
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9. Conclusion

Ce chapitre a présenté une revue approfondie des avancées récentes en intelligence artificielle
appliquée au diagnostic de I’cedéme maculaire diabétique a partir d’images rétiniennes, notamment
la tomographie par cohérence optique (OCT) et la rétinographie. Les travaux analysés mettent en
lumicre 1’efficacit¢ des modeles de deep learning. Ces approches surpassent les méthodes
traditionnelles en termes de sensibilité, spécificité et rapidité, tout en automatisant I’extraction de

caractéristiques complexes (exsudats, fluides intra-rétiniens).

Les prochaines étapes de cette étude consisteront a collecter une base de données multimodales
et a proposer une méthodologie innovante, s’appuyant sur les forces identifiées dans cet état de

’art, pour développer un modele performant et explicable dédié a la détection de cette maladie.
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Chapitre III: Bases de données

1. Introduction

Les bases de données rassemblent généralement un ensemble d'informations issues de diverses
sources, souvent variées et réparties sous différents formats. Elles fournissent une vue d'ensemble
des données, permettant aux analystes et aux experts de différents domaines de les exploiter
efficacement. Dans le domaine médical, les bases de données jouent un rdle trés important, car
elles permettent de faciliter ’analyse des informations cliniques, le suivi des patients et 1'aide au
diagnostic. Elles peuvent aussi servir pour mener des recherches statistiques ou pour améliorer les

méthodes et pratiques médicales [79].

La création d’une base de données ne se résume pas simplement a rassembler des informations
: c'est un processus qui suit plusieurs étapes essentielles. D'abord, il faut identifier les sources de
données les plus pertinentes et bien comprendre les besoins des utilisateurs qui vont les exploiter.
Ensuite, ces données doivent étre organisées de maniére claire et structurée, en créant des sous-
catégories adaptées a chaque type d’information. Enfin, il est indispensable de mettre en place des
outils permettant d’interroger et d’analyser efficacement ces données. Chaque étape comporte ses
propres défis, comme la nécessité de standardiser les informations, de garantir la confidentialité

des données médicales et de gérer la complexité des structures utilisées [79].

Dans le cadre de ce projet de fin d’étude, nous nous concentrons sur la collecte, la sélection et
I’organisation des données au sein d’une base multimodale dédiée a la détection de l'cedéme
maculaire diabétique. Cette base regroupe a la fois des images OCT et des rétinographies grand
champ, dans le but d’appliquer des techniques de traitement d'images et d’approches basées sur le

Deep Learning afin d’aider les médecins dans la détection de I’OMD.

Ce chapitre détaille la conception de cette base de données, son organisation, ainsi que les défis

rencontrés lors de sa création.

2. Définition des bases de données

Une base de données (BDD) est un systeme ou on peut stocker des informations de maniere
organisée et structurée, tout en minimisant la redondance des données. Elle est congue pour que
ces informations puissent étre facilement consultées, modifiées ou mises a jour par des utilisateurs,
comme les professionnels de santé. Pour faciliter le partage et l'acces a ces données. Elles sont

souvent regroupées en catégories ou en tableaux qui sont li€s entre eux, ce qui permet de faire des
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recherches rapides et d'obtenir des rapports précis. Les bases de données sont souvent reliées a des
réseaux, d'ou l'appellation "base". En général, une base de données fait partic d'un systéme
d'information plus vaste, qui regroupe I'ensemble des ressources nécessaires pour gérer et partager
des données de maniere efficace. Cela inclut a la fois le stockage des informations et les outils
permettant leur exploitation. Les bases de données offrent aux utilisateurs la possibilité de
consulter, de saisir ou de mettre a jour les informations, tout en contrdlant les droits d'acces pour

garantir la sécurité des données.

I1 existe deux types de bases de données : les bases de données locales et les bases de données

distribuées.

e Une base de données locale est accessible sur une seule machine par un utilisateur
présent sur place.

e Base de données distribuée stocke des informations sur plusieurs machines distantes,
accessibles via un réseau, ce qui permet a plusieurs utilisateurs de travailler

simultanément sur les mémes données.

Dans le domaine médical, les bases de données servent a stocker des informations sur les
patients, des images médicales, des résultats d'examens et des données statistiques. Elles facilitent
le suivi des patients, aident au diagnostic et soutiennent la recherche médicale en fournissant des

informations fiables et centralisées.

Rappelons que dans ce projet, notre objectif est de développer un outil intelligent capable d'aider
les médecins dans la détection de I'eedéme maculaire diabétique (OMD). Cet outil sera validé et

¢valué a partir de la base de données (BDD) que nous avons construite.

3. Description de la base de données collectée

Notre base de données a ¢été collecté dans la Clinique Lazouni d’ophtalmologie sise a Tlemcen
en collaboration avec plusieurs médecins ophtalmologues, ou nous avons pu obtenir des images
médicales de patients atteints d’OMD dans le cadre du suivi de ces patients pendants leurs

consultations. Ainsi que des images de patients sains qui ne représentent aucun signe pathologique.

L’objectif était d’avoir une base de données suffisamment équilibrée entre cas pathologiques et
cas normaux, tout en tenant compte des variations inter patients afin d’améliorer la robustesse du

modéle.

57



Chapitre III: Bases de données

Les données collectées proviennent de deux modalités d’imagerie :

e Les images OCT (Optical Coherence Tomography), obtenues a 1’aide de deux types
d’appareils de marque « Solix » et « RTvue ».
e Les images de rétinographies eux-mémes provenant de deux types de rétinographes :

« Eidon » et « Optos ».

Base de

données
collectée

Retinographie OCT

I I
[ | [ |
l Eidon l Optos l Solix l RTVue

Figure IIL.1: Organisation de la base de données collectée selon le type d'imagerie et le dispositif
utilisé

La collecte des données s’est déroulée sur une période d’environ trois mois, ce qui a permis de
garantir la cohérence et la qualité des informations recueillies. Au total, 14 239 images ont été
collectées, réparties entre deux groupes (patients atteints d'OMD et cas normaux), provenant de
700 patients en total. Le diagramme ci-dessous (Figure III.2) représente en détails le nombre

d’images provenant de chaque appareil.
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M Eidon Optos SOLIX RTvue

7849

3693

1180 1517

Figure I11.2: Répartition du nombre d’images selon le type d’appareil d’acquisition

Le tableau suivant détaille la distribution des images selon les modalités utilisées et les cas

(OMD et NORMAL) :

Tableau III-1:Distribution des images collectées selon la modalité et selon les cas

Type d’images OMD NORMAL Total
OCT 8943 2599 11 542
Rétinographie 1697 1 000 2 697

Comme le montre le Tableau III-1 ci-dessus, il y a un grand nombre d'images OCT pour les cas
d'OMD (8 943 images), mais beaucoup moins pour les cas normaux (2 599 images). Cela
s'explique par le fait que l'examen OCT est principalement utilisé pour diagnostiquer et suivre des
pathologies rétiniennes comme 1'OMD. Par contre les patients sans problémes de rétine, n'ont pas
nécessairement besoin de passer cet examen, ce qui explique pourquoi il y a moins d'images OCT
pour les cas normaux. En d'autres termes, 'OCT est surtout utilisé pour les patients ayant des
symptomes ou des risques de maladies rétiniennes. Les patients sans symptomes évidents ne sont
généralement pas soumis a cet examen, ce qui fait que le nombre d'images pour les cas normaux
est plus faible. Afin d'éviter tout biais de classification, nous avons opté pour une augmentation
des données sur les images normales. Cette approche permet de rééquilibrer le jeu de données et

d'améliorer la capacité de généralisation du modele (voir le Chapitre 4).

D’un autre c6té, on constate que les images OCT représentent la majorité de la base de données.
Cela s’explique par le fait que chaque examen OCT comprend plusieurs coupes par ceil, le solix

effectue 12 coupes pour chaque ceil et le RTvue effectue 10 coupes par oeil, ce qui permet une
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analyse plus détaillée et précise des différentes couches de la rétine. Cette base constitue un atout
majeur pour I’entrainement et 1’évaluation de systémes d’analyse assistée par ordinateur,

notamment dans le contexte du dépistage précoce et du suivi de I’OMD.

En ce qui concerne les modalités d’imagerie. Les figures qui suivent illustrent la proportion de

patients atteints d’OMD et NORMAUX disposant d’images OCT, de rétinographies ou des deux.

La figure II1.3 qui suit illustre le diagramme de la répartition des images selon les modalités

d’imagerie chez les patients atteints d’OMD.

16%

84%

OCT+Retinographie Retinographie

Figure IIL.3: Répartition des modalités d’imagerie disponibles chez les patients atteints d’OMD

La figure ci-dessus montre que 84% des patients disposent a la fois d’images OCT et de
rétinographies, tandis que 16% ne possedent que des rétinographies. Cependant, cette répartition
pourrait €tre influencée par un manque de données pour certains patients qui pourraient limiter la
représentativité des résultats. Cela constitue 1’'un des inconvénients majeurs d’une collecte de

données.

De méme la figure qui suit illustre le diagramme de la répartition des images selon les modalités

d’imagerie chez les patients normaux.
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OCT+Retinographie = Retinographie OCT

Figure I11.4: Répartition des modalités d’imagerie disponibles chez les patients NORMAUX

La figure illustre la répartition des types d’imagerie disponibles chez les patients normaux, en
distinguant trois modalités : la rétinographie seule, I’OCT seule, et la combinaison des deux
examens. On observe que la majorité des cas, soit 73 %, disposent uniquement d’une rétinographie,
tandis que 17 % ont bénéficié¢ d’un OCT seul, et seulement 10 % d’une double modalité¢ (OCT +

rétinographie).

Cette répartition met en évidence une réalité clinique importante : chez les patients ne présentant
pas de signes pathologiques, la rétinographie constitue généralement un examen suffisant. Elle
permet un contrble visuel de la rétine a moindre codt, sans recourir a des techniques plus
complexes. Largement utilisée dans les bilans de routine ou les campagnes de dépistage, elle

s’adapte bien au profil des patients normaux qui ne nécessitent pas d’exploration approfondie.

En revanche, I’OCT, qui offre une visualisation fine des couches rétiniennes, est une technique
plus ciblée, généralement réservée a la détection ou au suivi de pathologies spécifiques comme
I’OMD. Sa faible utilisation chez les patients normaux (seuls ou en complément de la
rétinographie) témoigne donc d’un usage rationnel des ressources d’imagerie, adapté au contexte

clinique.

Afin de garantir une analyse précise et représentative de nos données collectés, ces derniers ont
¢été réparties en deux groupes distincts : les images OCT, et les images rétinographiques que nous

allons détaillés par la suite.
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3.1 Premiére base : Données de 'OCT

Notre base de données comprend des images OCT acquises a I’aide de deux appareils le premier
est de la marque « RTvue », repose sur la technologie Spectral-Domain OCT(SD-OCT), et le
deuxiéme de la marque « SOLIX » d’une technologie plus avancée Swept-Source OCT (SS-OCT),
deux systémes d’OCT de derniere génération, qui permettent d’obtenir des images en coupe tres
détaillées de la rétine. Au total, nous avons collecté les données de 181 patients tous possedent des
images provenant de SOLIX et RTvue. Parmi eux, des patients sont atteints d’OMD, tandis que
d’autres présentent une rétine normale sans pathologie apparente. Figure IIL.5 suivante illustre la

répartition des patients selon les cas (NORMAL, OMD).

82

mNORMAL mOMD
Figure IIL.5: Effectif des patients collectés de 1'appareil OCT : NORMAL et OMD

Les images obtenues avec les appareils SOLIX et RTVue ont été enregistrées au format « .jpg
», un format qui conserve les détails fins de I’image sans perte d’informations. Ce choix technique
garantit une qualité optimale pour les traitements d’images et les analyses a venir, en préservant la

finesse des structures visibles.

Les images issues du SOLIX présentent une résolution de 1536 x 1024 pixels, correspondant a
une capacité d’imagerie en profondeur d’environ 6 mm au niveau de la rétine, avec une résolution
axiale d’environ 5 pm. Cette définition permet une observation précise des structures rétiniennes
comme la fovéa, les couches internes, ainsi que les signes caractéristiques de ’OMD, tels que les
zones d’épaississement ou les kystes intrarétiniens. Le SOLIX offre des acquisitions ultra-rapides
et des coupes rétiniennes trés détaillées, ce qui en fait un outil de choix pour I’analyse fine de la

microstructure rétinienne.
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Le RTVue quant a lui, permet I'acquisition rapide d’images transversales de la rétine avec une
résolution d’image d’environ 512 x 1024 pixels par coupe, avec une résolution axiale d’environ 5
um, facilitant la détection précoce de pathologies rétiniennes comme 1’OMD. Bien qu’il soit
antérieur au SOLIX en termes de génération, le RTVue reste un appareil performant, apprécié pour

sa fiabilité, sa précision et sa capacité a visualiser les micro-détails tissulaires.

Ainsi, grace a leur complémentarité, le SOLIX et le RTVue ont permis de constituer une base
d’images riche et diversifiée. Ces deux appareils offrent une excellente qualit¢ d’imagerie
rétinienne, indispensable pour une étude approfondie de I’OMD. La figure ci-dessous illustre un
exemple des images obtenues par ces systeémes d’acquisition. La Figure II1.6 ci-dessous illustre un

exemple des images prise par ces deux appareils.

(c) (d)
Figure I11.6: Exemples d’images OCT illustrant les deux classes considérées. (a) Image OCT d’un
patient atteint d'OMD prise avec par SOLIX;(b) Image d'une reine saine prise par SOLIX ;(c¢) Image OCT
d’un patient atteint d'OMD prise avec par RTvue;(d) Image d'une reine saine prise par RTvue
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3.2 Deuxiéme base : Données de la rétinographie

Comme nous avons dit précédemment, nos images rétinographiques proviennent de deux
machines différentes, nous allons par la suite détailler chacune d’entre elles.

3.2.1 Données issues de PEIDON

Notre base de données comprend également des images obtenues avec 1’appareil EIDON, qui
est un systéme moderne de capture d’images du fond d’ceil. Au total, nous avons collecté les
données de 125 patients, répartis en cas d’cedéme maculaire diabétique (OMD) et des cas normaux,
c¢’est-a-dire sans signes cliniques évidents de pathologie rétinienne. Les images ont été enregistrées
au format « .jpg », un format largement utilisé car il permet de garder une bonne qualité visuelle
tout en prenant peu de place en mémoire. Cela facilite leur manipulation et leur traitement par la
suite. La Figure II1.7 suivante illustre la répartition des patients selon les cas (NORMAL, OMD).
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Figure II1.7: Effectif des patients collectés de 'appareil EIDON : NORMAL et OMD

Les images prises avec I’EIDON bénéficient d’une haute résolution de 4608 x 3288 pixels
(environ 14 mégapixels), ce qui permet de visualiser avec une grande précision les détails fins de
la rétine. Cette qualité est particulierement utile pour repérer les signes discrets d’anomalies,

notamment dans le cadre du dépistage de ’OMD.

Chaque image couvre un champ de vision de 90°, mais grace a la fonction SmartMosaic,
plusieurs images peuvent étre automatiquement assemblées pour obtenir une vue panoramique
étendue jusqu’a 200°. Cela permet d’examiner non seulement la macula et la papille, mais aussi

des zones plus périphériques de la rétine, souvent négligées par les systémes plus classiques. Ce
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type d’imagerie offre une résolution élevée et un bon rendu des détails anatomiques de la rétine,

ce qui en fait un outil précieux pour le dépistage précoce, le diagnostic et le suivi de I’OMD.

La Figure III.8 ci-dessous représente un exemple des images prise a 1’aide d’un appareil

EIDON.

(a) (b)

©) o (d)
Figure I11.8: Exemples d'images collectées avec EIDON. (a) Image 120° d'un cas atteint d'OMD
;(b) Image 120° d'un cas NORMAL ;(c) Image 200° d'un cas OMD ;(d) Image 200° d’un cas
NORMAL

3.2.2 Données issues de P’OPTOS

Une autre partie importante de notre base de données provient de 1’imagerie réalisée avec le
systeme OPTOS, un appareil reconnu pour sa capacité a capturer des images ultra-grand champ de

la rétine. Nous avons collecté les données de 394 patients avec cet appareil, répartis en cas
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NORMAL et cas atteint d’OMD. La figure suivante illustre la répartition des patients selon les cas
(NORMA, OMD).

305

89

m NORMAL mOMD

Figure IIL1.9: Effectif des patients collectés de l'appareil Optos : NORMAL et OMD

Toutes les images ont été enregistrées au format « .jpg », un format léger et largement utilisé,
qui permet de conserver une bonne qualité visuelle tout en facilitant I’archivage et le traitement
informatique. Les clichés obtenus avec OPTOS se distinguent par leur champ de vision pouvant
atteindre jusqu’a 200°, ce qui offre une couverture trés large de la rétine. Cette particularité est
précieuse, car elle permet d’observer des zones souvent négligées, notamment en périphérie, ou

certaines 1ésions de I’OMD peuvent apparaitre de fagon subtile.

Chague image a une taille moyenne de 3900 x 3072 pixels, ce qui correspond a une résolution
d’environ 14 mégapixels. Cette haute definition garantit une visualisation claire et precise des

détails anatomiques de la rétine, essentielle pour un diagnostic fiable.

Un exemple d’image rétinienne obtenue avec OPTOS est illustré ci-dessous(figurelll.10).
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(b)

Figure I11.10: Exemples d'images collectées avec Optos. (a) Rétine saine ; (b) Rétine affectée
par 'OMD

4. Analyse descriptive de la population étudiée

Afin de mieux comprendre la diversité et la représentativité de notre base de données, nous
avons réalis€ une analyse descriptive de I’ensemble des patients inclus, qu’ils soient atteints
d’OMD ou non. Cette analyse s’appuie sur trois criteres : la répartition géographique (wilayas), la
répartition selon le sexe, et selon les tranches d’age. Elle permet de s’assurer que notre base couvre
différentes catégories de la population, ce qui renforce sa qualité et sa fiabilité pour les analyses a

venir.

67



Chapitre III: Bases de données
4.1 Répartition géographique

Nos patients proviennent de différentes wilayas représentées comme suit dans figure ci-dessous.

Figure III.11: Répartition géographique des patients inclus dans la base de données (OMD et
normaux)

La carte ci-dessus illustre la provenance géographique des patients ayant participé a la
constitution de notre base de données, qu’ils soient atteints d’cedéme maculaire diabétique (OMD)
ou ne présentant aucune anomalie oculaire. Les wilayas en jaune représentent les régions d’origine
des patients inclus. Cependant, nous notons que certaines régions sont nettement plus représentées
que d’autres, On constate une prédominance claire de la région Ouest de I’ Algérie, avec une forte
concentration de cas dans la wilaya de Tlemcen ce qui justifie la localisation de notre clinique.
D’autres wilayas comme Adrar, El Bayadh, Béchar et Saida comptent chacune entre 5 et 6 patients,
montrant une présence modérée de cas. A I’inverse, certaines wilayas enregistrent un nombre plus
faible de patients, comme Sidi Bel Abbe¢s, Relizane, Mostaganem et Ain Témouchent. Cette
disparité peut s’expliquer par plusieurs facteurs, notamment la disponibilité des infrastructures

médicales spécialisées, ou méme la sensibilisation au dépistage.

Cette étude révele une diversité géographique intéressante qui assure une représentativité des
données et renforce la robustesse ainsi la cohérence de notre BDD. Elle permet de prendre en

compte des patients issus de milieux de vie variés, ayant potentiellement des habitudes
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alimentaires, des expositions environnementales et des conditions sanitaires différentes. Ces

¢léments peuvent influencer 1’apparition et I’évolution des maladies rétiniennes comme 1’OMD.

4.2 Répartition selon le sexe

La Figure I11.12 suivante illustre la répartition des patients inclus dans notre base de données

selon le sexe (homme/femme) et le type de cas (OMD ou normal) :

oMb

MORMAL

® Homme m Femme
Figure II1.12: Répartition des patients selon le sexe et le statut pathologique (OMD ou Normal)

Cette figure compare le nombre d’hommes et de femmes dans 1’échantillon étudi¢ des patients.
Cependant, pour les patients atteints d’OMD, on constate que les femmes sont Iégerement plus
nombreuses que les hommes. Cette différence peut s’expliquer par une espérance de vie plus élevée
chez les femmes, ce qui augmente leur exposition aux complications du diabeéte comme 1’OMD.
De plus, les femmes consultent souvent plus réguliérement pour leur santé visuelle, ce qui peut

favoriser un diagnostic plus fréquent.

Du c6té des patients sains, 1’écart est encore plus marqué, avec une nette majorité de femmes.
Cette tendance peut refléter une plus grande participation féminine aux examens de routine ou une

sensibilisation accrue aux consultations préventives.

Ces observations mettent en évidence I'importance de la représentation des deux sexes dans
l'analyse des données médicales. Elles contribuent a une meilleure compréhension des

comportements de consultation et renforcent la qualité statistique de la base de données.
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4.3 Répartition selon les tranches d’age

Afin de mieux cerner la structure démographique de 1’échantillon, la Figure III.13 suivante

illustre la distribution des patients atteints d’OMD ainsi que des patients normaux selon quatre

1l

0-18 ans 19-34 ans 35-59 ans 60-91 ans

tranches d’age.

MW Patients atteints d'OMD W Patients normaux

Figure II1.13: Répartition des patients selon les tranches d’age

L’analyse met en évidence une nette différence entre les deux populations. Les cas normaux
sont majoritairement concentrés dans les tranches jeunes et adultes, notamment entre 19 et 34 ans,
suivie de pres par les 0—18 ans et les 35-59 ans. En revanche, les cas atteints d’OMD apparaissent
plus fréquents dans la tranche d’age de 60 a 91 ans. Ce résultat refléte la réalité clinique de cette
pathologie, qui survient en général aprés plusieurs années d’évolution du diabete. Les
complications ophtalmologiques comme I’OMD touchent donc plus souvent les personnes agées,

ce qui explique la forte présence de cette tranche dans les cas pathologiques.

Ce contraste entre les deux profils d’age met en lumicre 1I’importance de 1’age comme facteur
de risque dans I’apparition de I’OMD et souligne également 1’hétérogénéité de la base de données

en termes de représentation démographique.
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5. Structure de la Base de Données

Les données ont été organisées de maniére hiérarchique pour faciliter leur manipulation et leur
traitement dans le cadre de I’entrainement du mod¢le. La base de données est divisée en deux

dossiers principaux correspondant aux deux modalités d’imagerie :
e Dossier OCT : Contient toutes les images OCT collectées.
o Dossier Rétinographies : Contient les images issues de la rétinographie grand champ.

A P’intérieur de chaque dossier, les images sont classées en fonction du patient, de la date

d’examen et de I’ceil concerné comme illustré dans la Figure II1.14 suivante.

w ¥

Dossier OCT Dossier
retinographie

Patir 1 Patiert 2 Pertver: 1 | Partiarnt 2 |

L 3 - w -

) [=) =) [=) ) [=) ) [=)
ol il il

anD O

Figure II1.14: Organisation de la base de données collectées
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6. Description de la base de données publique

En plus des données que nous avons collectées dans notre étude, nous avons utilisé une base de
données publique, la base OCT2017, proposée par Kermany et ses collégues en 2018 [80]. Elle est
disponible gratuitement sur la plateforme Kaggle. Cette base est largement utilisée dans la
recherche en ophtalmologie et en intelligence artificielle, notamment pour la détection automatisée
des maladies rétiniennes. Les images de cette base de données ont été prises avec un appareil OCT
spectral-domain (SD-OCT) de la marque Heidelberg Engineering, un équipement souvent utilisé

en clinique pour examiner la rétine.

Chaque image correspond a une coupe transversale de la rétine, ce qui permet de bien observer

ses différentes couches et de repérer des anomalies comme celles causées par I’OMD.

La base contient 84 484 images, classées en quatre catégories :

CNV : Choroidal Neovascularization ou néovascularisation choroidienne,

DME : Diabétique Macular Edema ou cedéme maculaire diabétique,
Drusen : Depots lies a la DMLA,

Normal : rétine saine.

Ces images sont réparties en trois groupes :
e Un groupe d’apprentissage (train) avec 83 484 images,
e Un groupe de validation (val) avec 32 images,
e Un groupe de test (test) avec 968 images.
Leur répartition est représentée dans le tableau I1I-2 ci-dessous :

Tableau III-2: Distribution des images de la base de données publique(originale)

Catégorie Train Val Test
Images

CNV 37 205 9 243

DME 11 348 9 243

Drusen 8616 9 243

NORMAL 26 315 9 243
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Les images sont enregistrées au format « .jpeg » un format couramment utilisé qui permet de
conserver une bonne qualité visuelle tout en réduisant la taille des fichiers, facilitant ainsi leur
manipulation et leur traitement, avec une résolution moyenne de 500 x 500 pixels, ce qui garantit
un bon compromis entre qualité d’image et vitesse de traitement, tout en facilitant leur intégration

dans des algorithmes de classification. La figure suivante illustre un exemple des images disponible

sur cette base de données.

(a) (b) (c) (d)

Figure I11.15: Exemples d'images de la base publique. (a) CNV ; (b) DME ; (¢) DRUSEN ; (d)
NORMAL

La répartition des classes est déséquilibrée dans la version originale, avec un grand nombre
d’images « CNV » et « Normal », et moins d’images pour les classes « DME » et « Drusen ». Pour
remédier au déséquilibre des classes dans la version originale, une version équilibrée a été proposée
par Mohamed Berrimi [81], elle aussi est disponible gratuitement sur la plateforme Kaggle. Cette

version contient au total images répartis comme suit dans le tableau III-3 suivant :

Tableau III-3: Distribution des images de la base de données publique(équilibrée)

Catégorie Train Test
Images

CNV 8016 242

DME 8016 242

Drusen 8016 242

NORMAL 8016 242

7. Environnements de travail et bibliothéques Python utilisées :

Une fois la base de données constituée avec les images OCT et les rétinographies collectées a
la clinique, plusieurs étapes ont été nécessaires avant de pouvoir entrainer un modele de détection.
Il a fallu préparer les images, cette phase de préparation a inclus le tri, le renommage, le

redimensionnement, ainsi que le prétraitement des images et une organisation rigoureuse des
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dossiers. Ces opérations ont €té réalisées dans un environnement de travail local utilisant le logiciel
Anaconda, associ¢ a I’éditeur de code Spyder. Anaconda est un logiciel qui installe Python ainsi
qu’un ensemble d’outils spécialisés pour le traitement d’image, 1’analyse de données et le machine
learning. Il fournit tout ce qu’il faut pour développer un projet scientifique en Python. Plus

précisément, c’est une distribution compléte de Python qui contient :
> Le langage Python lui-méme,
> Des bibliothéques déja installées (comme NumPy, Pandas, OpenCYV, etc.),
> Des environnements de développement comme Spyder.

> Un gestionnaire de paquets (Conda) pour installer ou mettre a jour facilement d’autres

outils.

Spyder quant a lui, inclus avec Anaconda, est un environnement de développement interactif

qui facilite I’écriture du code, 1’affichage des résultats, et le suivi des données en mémoire.

Ensuite, I’étape de détection proprement dite c’est-a-dire I’entrailnement et 1’évaluation des
modeles de Deep learning a été effectuée sur la plateforme en ligne Kaggle, qui permet d’utiliser

des ressources puissantes comme les GPU.

7.1 Environnement local : Anaconda (Spyder)

L’environnement Anaconda, associé a Spyder, a été utilisé pour le prétraitement des images. Cet

environnement a permis :
> De charger et modifier les images (grace a des bibliothéques comme OpenCV),
> De redimensionner les images,
> D’améliorer la qualité visuelle (amélioration du contraste),
> D’organiser les dossiers selon la catégorie (OMD ou normal),
> Et de renommer les images.

Cette phase était essentielle pour garantir la qualité des données utilisées lors de I'entrainement.
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7.2 Plateforme Kaggle

Dans ce projet, nous avons utilis¢ Kaggle pour lancer les mode¢les, visualiser les résultats et

tester plusieurs architectures.

Kaggle est une plateforme gratuite trés populaire pour les projets de machine learning et de deep
learning. Autrement dit ¢’est un environnement de programmation qui permet de coder directement
en ligne sans avoir besoin d’installer quoi que ce soit sur son ordinateur. L’un des avantages
majeurs de Kaggle est la possibilité¢ d’utiliser des GPU gratuitement, des cartes graphiques qui
permettent d’entrainer des modeles de deep learning de maniére rapide et efficace en accélérant
les calculs. Dans le cadre de nos expériences, nous avons bénéficié de la carte graphique NVIDIA
Tesla P100, qui permet d’accélérer significativement les temps d’entrainement des modéles. Grace
a sa grande capacité de calcul parallele, cette carte est particulicrement adaptée aux taches
complexes de deep learning, comme la classification d’images médicales. Elle permet de gagner

un temps précieux tout en assurant de bonnes performances lors de I’apprentissage.

7.3 Bibliothéques Python

Pour ce projet, nous avons choisi d’utiliser le langage Python, apprécié pour sa simplicité
d’écriture et la richesse de son écosystéme en science des données. Parmi les bibliothéques que
nous avons utilisées, TensorFlow occupe une place centrale. Développée par Google, cette
bibliothéque open-source nous a permis de concevoir, entrainer et évaluer nos modeles de deep
learning de manicre souple et efficace. Grace a ses nombreuses fonctionnalités, TensorFlow facilite
la gestion des réseaux de neurones complexes, tout en assurant une bonne compatibilité avec les
ressources matérielles disponibles. Elle s’est révélée particulierement adaptée a notre tache de

classification d’images médicales.
8. Conclusion

La collecte de données est une étape cruciale dans tout projet de recherche, en particulier dans
le domaine médical, ou la qualité des données a un impact direct sur la précision des résultats. Les
données doivent étre soigneusement sélectionnées, organisées et préparées afin d’assurer leur
pertinence et leur utilisabilité¢. Cela implique non seulement 1’acquisition des images, mais aussi
leur annotation par des experts médicaux et leur structuration de manicre a faciliter I’analyse. Dans
ce chapitre, nous avons présenté la base de données collectée ainsi que la base publique. Nous

avons également détaillé 1’environnement de travail choisi, avec 1’utilisation de Kaggle pour
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I’entrainement des mode¢les, et des outils comme Anaconda et Spyder pour le traitement et
I’organisation des données ainsi que les bibliothéques Python, qui ont été essentielles pour le
développement des modeles et 1’analyse des images.

Cette organisation rigoureuse des données et des outils permet de préparer les prochaines étapes
du projet, qui auront pour objectif dappliquer des techniques de deep learning afin de détecter
I'cedéme maculaire diabétique.

Dans le chapitre qui suit, nous allons présenter nos algorithmes développés pour la détection
automatique de I’OMD a partir des images rétiniennes en utilisant les techniques de traitement

d’images et I’apprentissage profond. Ainsi qu’une discussion et comparaison des résultats obtenus.
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Chapitre IV: Méthodes et résultats

1. Introduction

L’cedéme maculaire diabétique est une complication fréquente et invalidante de la rétinopathie
diabétique, affectant la région centrale de la rétine appelée macula. Il se manifeste par une
accumulation de liquide au niveau de cette région, entrainant une altération progressive de I’acuité
visuelle. Une détection automatique, précoce et fiable de cette pathologie représente un enjeu

majeur pour prevenir la perte de vision chez les patients diabétiques.

Ce chapitre est consacré a la présentation des différentes méethodes développées dans le cadre
de ce projet pour la détection automatique de I’OMD a partir d’images rétiniennes. Les travaux
menés s’appuient principalement sur des techniques de traitement d’images et d’apprentissage
profond, appliquées a deux modalités d’imagerie : OCT (Optical Coherence Tomography) et
rétinographie. L approche proposée repose sur plusieurs étapes clés : le prétraitement des images
pour I’extraction de la région d’intérét, 1’entrainement de modéles de deep learning pour la
classification des images normales et pathologiques, ainsi que 1’évaluation rigoureuse des
performances sur des bases de données locales et publiques. Des expérimentations ont ét¢ menées
avec et sans techniques d’augmentation de données, et une analyse comparative a été effectuée en
croisant les sources de données (base locale vs base publique). Les résultats expérimentaux sont
présentés de maniére détaillée, en mettant en évidence I’'impact de chaque stratégie sur les

métriques de performance, notamment I’exactitude, la sensibilité, la spécificité et I’AUC.

2. Méthodes proposées

Dans ce travail, nous avons développé une approche de classification automatique des images
rétiniennes en deux classes : normales et pathologiques (OMD), en utilisant des techniques de Deep

Learning appliquées a deux modalités d’imagerie :
e OCT (Tomographie en Cohérence Optique).
o Rétinographie.

Dans les sections suivantes, nous allons décrire séparément chaque méthodologie appliquée
selon le type d’images, en détaillant les traitements spécifiques, les modeles utilisés, les résultats

obtenus et les analyses comparatives associées.

78



Chapitre IV: Méthodes et résultats
2.1 Détection de ’OMD par les images OCT

L’imagerie par tomographie en cohérence optique (OCT) est I’un des outils les plus puissants
pour I’analyse fine de la structure rétinienne. Elle permet de visualiser les couches internes de la
rétine avec une tres haute résolution, ce qui en fait un moyen privilégié pour la détection de I’OMD.
Dans cette section, nous décrivons les méthodes proposées pour identifier cette pathologie a partir
des images OCT, en mettant en ceuvre un pipeline basé sur le prétraitement, 1’extraction de la
région d’intérét, puis D’application d’un algorithme d’apprentissage profond permettant de

distinguer entre les cas normaux et pathologiques.

L’organigramme (Figure I'V.1) ci-dessous présente notre systeme développé pour la détection et

la classification de ’OMD.

Normal

Base de Prétraitement Algonthmes. h Classification
données OCT Deep Learning OMD

Figure IV.1: Organigramme de nos méthodes pour la détection de 'OMD a partir des images OCT

Dans la partie qui suit nous allons décrire chaque étape de ce pipeline proposé.

2.1.1 Prétraitement des images OCT

Avant d’entrainer un modele de deep learning, il est essentiel d’effectuer un prétraitement
rigoureux des images OCT afin d’améliorer la qualité des données et d’éliminer les éléments
susceptibles d’introduire du bruit ou des biais, et ne garder que la région d’intérét essentielle a la
détection des lésions liées a cette pathologie. Cette étape permet de garantir que le modéle se
concentre uniquement sur les informations visuelles pertinentes pour la détection de ’OMD.

Plusieurs opérations de prétraitement ont ét¢ appliquées dont nous allons citer par la suite :

1) Suppression des informations indésirable :

Les images resultantes de I'examen OCT contiennent des fleches visibles, situées en haut a
droite. Ces fleches représentent des informations indésirables qui peuvent perturber I'analyse et
entrainer un biais dans le modéle d'apprentissage. Par conséquent, il est essentiel de supprimer ces

fleches pour garantir que seules les caractéristiques pertinentes des images soient prises en compte
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par le mod¢le. L’idée est de masquer cette fleche de taille 80x80 localisée en haut a droite, en la

remplagant par une zone noire.

De plus, les images OCT sont de grande taille, avec un fond vaste qui inclut des zones non
pertinentes. Ce fond excessif augmente la surface d'image a traiter, ce qui peut entrainer un temps
d'exécution plus long lors de I'entrainement du modéle. Cette étape vise a extraire la région
d’intérét en supprimant les marges inutiles de la rétine (30 lignes en haut et 30 en bas), ce qui
permet de mieux se concentrer sur la rétine et d’améliorer 1’efficacité du modele.
2) Normalisation

Les images issues de ’examen OCT peuvent parfois présenter des niveaux de gris tres différents
en raison des conditions de prise de vue ou des variations entre dispositifs. Ces différences de
luminosité et de contraste peuvent nuire a la qualité de 1’apprentissage et compromettre la capacité
de généralisation du modele, en le poussant a interpréter des variations non pertinentes comme des
caractéristiques discriminantes. En effet, un méme type de structure rétinienne peut apparaitre plus
sombre ou plus clair d’une image a I’autre, alors qu’il s’agit de la méme information anatomique,
le modele risque de se perdre face a ces incohérences et de mal apprendre les véritables motifs liés

a I’;edéme maculaire diabétique.

Pour y remédier, nous avons appliqué une normalisation min-max, une technique qui consiste a
ramener toutes les valeurs de pixels dans une plage commune, ici entre 0 et 255. Cela permet de
standardiser la dynamique de gris de chaque image, quelles que soient ses conditions d’acquisition,
et d’assurer une meilleure cohérence dans les données utilisées pour I’entrainement. La
transformation est définie par la formule suivante :

I=IMin
Inormatise = ———"— X 255 Iv-1)

IMax—IMin

o [ estlavaleur du pixel original,
e Iyin st la valeur minimale des pixels dans I’image (le plus sombre),
e Iyqy st lavaleur maximale des pixels dans I’image (le plus clair),

e Lormatise 18 NOuvelle valeur du pixel, aprés transformation.

3) Amélioration de contraste
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Les détails dans les images OCT ne sont pas toujours bien visibles due au probléme de contraste,

ce qui rend la visualisation des informations difficile. Pour cela, nous avons utilisé la méthode
CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization) qui est une méthode avancée
d’égalisation d’histogramme. Contrairement a 1’égalisation classique, qui traite toute I’image
globalement, CLAHE divise I’image en petites zones appelées tuiles (par exemple 8x8 pixels).
Pour chaque tuile, I’histogramme est égalisé¢ individuellement afin d’améliorer le contraste local.
Une interpolation bilinéaire est ensuite utilisée pour recoller ces zones de maniére fluide et éviter
les discontinuités. De plus, CLAHE limite I’amplification du bruit grice a un parameétre de
coupure appelé clipLimit. Ce parametre empéche une augmentation trop forte du contraste dans
des zones dé¢ja uniformes, ce qui est important pour les images médicales. Dans notre cas nous

avons pris :

e clipLimit = 2.0 : empéche le contraste de devenir excessif,
o tileGridSize = (8, 8) : divise I’image en 64 régions locales.

La Figure IV.2 qui suit, illustre un exemple des transformations effectuées sur les images OCT.

Originale Fleche masquée

Cadrée Normalisée Contraste (CLAHE)

Figure IV.2 : Etapes de prétraitement des images OCT

4) Extraction de la région d’intéreét

Pour extraire la région d’intérét finale, notamment la rétine et éliminer les parties inutiles
comme le fond et les bords, nous avons appliqué un seuillage global, une technique qui consiste a
distinguer les zones claires des zones sombres en fixant un seuil d’intensité¢ égale a 15, afin

d’améliorer les performances des modéles.

La Figure IV.3 ci-dessous illustre le résultat final du prétraitement, aprés extraction de la région

d’intérét.
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(a) (b)

Figure IV.3: Extraction de la région d’intérét dans une image OCT. (a) Image originale ; (b) Image

traitée
2.1.2 Algorithmes d’apprentissage profond pour la détection de ’OMD

Contrairement aux méthodes classiques qui nécessitent une extraction manuelle des
caracteéristiques, les réseaux de neurones convolutifs apprennent automatiquement a identifier les
zones suspectes a partir des données brutes. Ces algorithmes sont aujourd’hui largement utilisés

dans le domaine médical pour leur capacité a repérer avec précision des anomalies subtiles.

Dans cette partie, nous présentons les modeles d’apprentissage profond que nous avons utilisés
pour la détection de I’OMD a partir des images de notre base de données OCT, notamment CNN
construit, VGG16, ResNet50, Inception v3, MobileNet v2.

2.1.2.1 Augmentation de données

Notre base de données est déséquilibrée (nombre d’images NORMALES était inférieur a celui
1’0OMD), ce qui peut perturber les performances des modeles. Donc, avant d’entrainer nos modeles
d’apprentissage profond, une premicre étape essentielle consiste a équilibrer notre base de données
en appliquant une augmentation de données ciblée uniquement sur les images normales. Cela nous
a permis d’améliorer la représentativité des deux classes et d’éviter que le modele n’apprenne a
favoriser la classe majoritaire. L’augmentation a été réalisée a partir des images prétraitées, en
appliquant une serie de transformations géométriques destinées a simuler la variabilité naturelle

des acquisitions. Plus précisément, nous avons utiliseé :
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e Des rotations de £15°,
e Un retournement horizontal (effet miroir),
o Des modifications de contraste (+30%, -30%),
e Des ajustements de luminosité (+20, -20),

e Et1’ajout d’un bruit gaussien.

Ces opérations, illustrées dans la Figure 1V.4 ci-dessous, ont permis de générer artificiellement
de nouveaux échantillons tout en conservant les caractéristiques essentielles de 1’imagerie OCT,

ce qui a renforcé la capacité de généralisation de nos modeles.

Rotation +15° Rotation -15°

Image Originale

Miroir Horizontal Contraste +30% Contraste -30%

Luminosité +20 Luminosité -20 Bruit Gaussien

LRl T,

Figure IV.4: Exemples de transformations utilisées pour I’augmentation des données dans la classe NORMAL
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2.1.2.2 Modéle CNN proposé

Nous avons construit une architecture CNN avec des poids aléatoires (en anglais from scratch),
composée de quatre étages convolutionnels, chacun suivi d’une opération de max pooling de taille
2x2. Chaque couche de convolution est activée par la fonction ReL U, et la profondeur des filtres
augmente progressivement : 32 filtres de taille 3x3 dans le premier étage, 64 filtres dans le
deuxieme, et 128 filtres dans le troisieme et quatriéme é&tage. Aprés I’extraction des
caractéristiques, une couche de vectorisation (flattening) est appliquée, suivie d’une couche
DropOut avec un taux de 40 % pour atténuer le sur-apprentissage. Le réseau se termine par une
couche dense contenant 512 neurones avec activation ReLLU, suivie d’une couche de sortie
sigmoide adaptée a la classification binaire (OMD / normal). L’optimiseur utilis¢ est Adam avec

un faible taux d’apprentissage (1e-5), ce qui permet un entrainement progressif et stable.

La Figure I'V.5 ci-dessous illustre un diagramme représentatif de 1’architecture de ce mode¢le.
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Figure I'V.5: Notre architecture du CNN from scratch pour la classification des images OCT

2.1.2.3 Modé¢le VGG16 proposé

Dans le cadre de notre travail, nous avons exploité ’architecture VGG16 pré-entrainée, et nous
I’avons adaptée pour une tache de classification binaire centrée sur la détection de ’OMD. Cette
adaptation repose sur une version modifiée du modele original, dans laquelle certaines couches ont
€té conservées, d’autres gelées, et de nouvelles couches spécifiques ont été ajoutées. Plus
précisément, nous avons conserve la partie convolutionnelle de VGG16, composée de cing blocs
de convolution, afin de bénéficier des capacités d’extraction de caractéristiques déja acquises.
Toutefois, pour optimiser I’apprentissage sur notre jeu de données, seuls les blocs 4 et 5 ont été
rendus entrainables, tandis que les blocs 1 a 3 ont été gelés. Cette stratégie permet d’équilibrer

transfert d’apprentissage et spécialisation sur notre tache cible.
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Par ailleurs, nous avons supprimé la téte de classification d’origine, initialement congue pour la
classification multi-classes, et 1’avons remplacée par une téte personnalisée adaptée a notre tache
binaire. Celle-ci se compose d’une couche de Global Average Pooling, qui permet de réduire la
dimensionnalité tout en conservant les informations spatiales essentielles. Elle est suivie d’une
couche de Batch Normalization pour améliorer la stabilité¢ de 1’entrainement, puis d’une couche
dense de 256 neurones avec la fonction d’activation ReLU et une régularisation L2. Une couche
de Dropout avec un taux de 0.3 est également ajoutée pour limiter le sur apprentissage. Enfin, une
couche de sortie a un seul neurone, activée par une fonction sigmoide, produit une probabilité
correspondant a la classe prédite. Cette version modifiée du VGG16 combine ainsi la puissance de
I’apprentissage profond pré-entrainé avec une architecture optimisée pour notre problématique

spécifique. La Figure IV.6 suivante illustre en détail la structure du modele final utilisé.

Gelées(non entrainées ) Entrainées

A A

—_—
—_—
—_—

Image
L 7
Conv (64, RelLU) x2
¥
Max pool
Max pool
Max pool
Max pool
Max pool
GlobalAvgPool
)

¥

Conv (128, RelLU) x2
¥
¥

Conv (256, RelLU) x3
¥

Conv (512, RelLU) x3
]

+
Conv2D(512, RelU)
x3
¥
BatchNormalization
|
Dense(256, RelU)
Dropout(0.3)

'
Dense(1,sigmoid)

Figure IV.6: Architecture du modele VGG16 modifié pour la classification des images OCT

2.1.2.4 Modé¢le ResNet50 proposé

Une autre architecture ResNet50 pré entrainée est utilisé en modifiant la téte de classification
initiale. Les couches du backbone sont partiellement gelées, a I’exception des trois derniéres, qui
restent entrainables. A la sortie du ResNet50, une couche de Global Average Pooling est ajoutée,
suivie de Batch Normalization. Ensuite, une couche Dense de 256 unités avec une activation ReLU
et une régularisation L2 est introduite, accompagnée d’un Dropout de 0.3. Enfin, une couche de
sortie Dense avec une activation sigmoide permet la classification binaire. Le modele est entrainé
avec l’optimiseur Adam, et un callback ReduceLROnPlateau est utilisé pour ajuster
dynamiquement le taux d’apprentissage. L'entrainement est effectué en mixed precision pour
améliorer I'efficacité computationnelle. La Figure IV.7 suivante illustre en détail la structure du

modele final utilisé.
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Figure I'V.7: Architecture du modéle ResNet50 modifi€ pour la classification des images OCT

2.1.2.5 Modéle InceptionV3 proposé

Dans le cadre de notre expérimentation, nous avons utilisé une architecture basée sur le modele
InceptionV3, dont nous avons gelé les couches convolutionnelles afin de préserver les poids appris.
Le modéle original a été modifié pour s’adapter a notre tdche de classification binaire. La nouvelle

téte de classification comprend les couches suivantes :
e Une couche GlobalAveragePooling appliquée a la sortie du backbone InceptionV3 ;
e Une couche Dense avec 256 neurones et la fonction d’activation ReLU ;
e Une couche Dropout avec un taux de 0.4 pour réduire le surapprentissage ;

e Une couche Dense de sortie avec une seule unité et une activation sigmoide, configurée

pour produire une sortie de type float32 (compatibilité avec le mode mixed precision).

Le modele est compilé avec I’optimiseur Adam, une fonction de perte binaire, et la métrique
d’exactitude. L'entrainement est effectué¢ en mixed precision pour améliorer la performance. Un
callback ReduceLROnPlateau est utilisé¢ pour ajuster dynamiquement le taux d’apprentissage. La

Figure IV.8 suivante illustre en détail la structure du modele final utilisé.
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Figure IV.8: Architecture du modéle InceptionV3 modifié pour la classification des images OCT

2.1.2.6 Modé¢le MobileNetV2 proposé

Dans cette expérience, nous avons utilisé l'architecture MobileNetV2 pré-entrainé comme base,
que nous avons adaptée pour une tache de classification binaire. Le modéle d'origine a été¢ modifi¢
en excluant la téte de classification initiale (include top=False) afin d'ajouter des couches

personnalisées adaptées a notre problématique.

Nous avons appliqué une couche GlobalAveragePooling pour réduire la dimension des cartes
de caractéristiques extraites par le réseau. Cette sortie a ensuite été¢ normalisée a I'aide d'une couche
BatchNormalization afin de stabiliser ’apprentissage. Une régularisation par Dropout avec un taux
de 0.3 a ét¢ appliquée pour limiter le surapprentissage. Une couche Dense de 64 neurones avec la
fonction d’activation ReLU et une régularisation L2 a été ajoutée pour apprendre des
représentations intermédiaires pertinentes. Une seconde couche Dropout (0.3) a été insérée avant
la couche finale afin de renforcer la régularisation. Enfin, une couche de sortie Dense avec un seul
neurone et une activation sigmoide permet de générer une probabilité d’appartenance a la classe

positive, en cohérence avec la nature binaire du probléme.
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Le modele a été compilé avec I’optimiseur Adam utilisant un taux d’apprentissage de le-4, la
fonction de perte binary crossentropy, et la métrique d’évaluation accuracy. Pour améliorer les
performances, deux callbacks ont été utilisés : ReduceLROnPlateau afin d’ajuster dynamiquement
le taux d’apprentissage en cas de stagnation de la performance en validation, et ModelCheckpoint

pour sauvegarder automatiquement le meilleur modele obtenu pendant 1'entrainement.

La fonction d’activation sigmoide choisie en sortie permet d’interpréter la prédiction comme
une probabilité entre 0 et 1, ce qui facilite la prise de décision via un seuil fix¢é, typiquement a 0.5,
parfaitement adapté a une classification binaire. La Figure IV.9 suivante illustre en détail la

structure du modeéle final utilisé.
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Figure IV.9: Architecture du modéle MobileNetV2 modifi¢ pour la classification des images
OCT

2.1.3 Expérimentations sur les images OCT

Afin d’évaluer leur efficacité dans la détection de I’cedéme maculaire diabétique (OMD). Les
algorithmes de classification que nous avons développés ont été appliqués a plusieurs scénarios
expérimentaux sur des images OCT provenant a la fois de notre propre base de données locale et
d'une base publique disponible en ligne. L’idée était de tester leur performance dans plusieurs
situations : en utilisant les données avec ou sans augmentation, en les entrainant sur une seule base

ou en combinant les deux. Ces différentes configurations nous ont permis de mieux comprendre
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comment les modéles se comportent selon les cas, et d’évaluer leur capacité a s’adapter a des
données variées. Dans ce qui suit nous allons présenter les différentes expérimentations réalisées

sur les images OCT, ainsi que les résultats obtenus.

2.1.3.1 Entrainement sur la base locale

La premiere série d’expériences a ¢été réalisée a partir de notre base de données locale,
comprenant un total de 17870 images OCT, dont 8935 images représentant des cas d’OMD et 8935
images des cas normaux (apres augmentation de données). Cette expérience a pour objectif de
tester nos modeles de classification sur des données provenant d'une méme source, dans un
environnement contr6lé. Nous avons divisé notre base de données sur 3 ensembles : 70% de
données pour I’entrainement, 15% pour validation, et 15% pour le test. Et nous avons entrainé et
testé nos modeles sur 2 configurations, la premiére sans augmentation de données et la deuxieme
avec augmentation de données qui sont des transformations appliquées sur les deux classes (OMD

et normal) pour enrichir le jeu de données et améliorer la généralisation des modeles.

Les performances ont été évaluées a I’aide de cinq métriques classiques de classification binaire
. Accuracy, Sensibilité (Se), Spécificité (Sp), AUC et F1-score. Les résultats sont regroupés dans
le tableau ci-dessous., notamment la sensibilité (Se), la spécificité (Sp), la précision globale (Acc),
I’aire sous la courbe ROC (AUC) et le F1-score. Les résultats obtenus sont illustrés dans le Tableau
I'V-1 ci-dessous.

Tableau I'V-1:Performances comparées des modeles de classification sur la base locale, avec et
sans augmentation de données

Sans augmentation Avec augmentation
Modeéle Acc(%) | Se(%) | Sp(%) | AUC(%) | Flscore(%) | Acc(%) | Se(%) | Sp(%) | AUC(%) | Flscore(%)
CNN 95.19 | 95.90 | 94.48 | 99.22 95.22 81.88 | 100 | 63.76 | 97.10 84.66
VGG16 98.94 | 98.73 | 99.15 | 99.93 98.95 99.25 |98.28 | 99.74 | 99.78 98.87
ResNet50 97.13 | 97.50 | 96.80 | 100 97.10 93.14 |98 88 99 93
MobileNetv2 | 97.84 | 98 97.70 | 100 97.80 93.92 | 97.61 | 90.23 | 97 94.14
InceptionvV3 | 96.72 | 96.94 | 96.50 | 99.65 96.73 95.82 | 97.09 | 94.56 | 99.42 95.88

Globalement, les résultats obtenus montrent que les performances des modeles sont élevées
dans les deux configurations, mais I’effet de 1’augmentation varie considérablement selon

I’architecture utilisée. Le CNN simple affiche des résultats trés satisfaisants sans augmentation,
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avec une précision de 95,19 %, une sensibilité de 95,90 % et une AUC de 99,22 %. Toutefois,
apres augmentation, ses performances chutent significativement : la précision tombe a 81,88 %, la
spécificité s’effondre a 63,76 %, et le F1-score diminue fortement. Bien que la sensibilité atteigne
100 %, cela révéle un fort déséquilibre du modéle, qui tend a prédire systématiquement la classe
positive (OMD). Ce comportement indique un cas typique de surapprentissage sur la classe
dominante, probablement d0 a une sensibilité excessive aux transformations appliquées aux

images. L’augmentation a donc eu un effet contre-productif sur ce modele peu complexe.

A P’inverse, VGG16 démontre une stabilité remarquable. Il obtient les meilleurs résultats. Sans
transformation, il atteint une précision de 98,94 %, une spécificité de 99,15 %, et une AUC de
99,93 %. L’augmentation ne fait que renforcer sa robustesse, avec une précision portée a 99,25 %,
et un AUC de 99,78 %, tout en maintenant un bon équilibre entre sensibilité et spécificité. Ces
résultats traduisent la capacité de VGG16 a généraliser efficacement méme en présence de données

variées, faisant de lui un excellent candidat pour une application en milieu clinique.

ResNet50, de son coté, affiche également de trés bonnes performances en configuration de base,
avec une précision de 97,13 % et une AUC parfaite de 100 %. Cependant, contrairement a VGG16,
I’augmentation induit une 1égére baisse de ses performances : la précision chute a 93,14 %, et la
spécificité diminue a 88 %. Cela suggere une sensibilité du modéle aux modifications introduites

par I’augmentation.

MobileNetV2 montre lui aussi un bon comportement, avec une précision initiale de 97,84 %,
une AUC de 100 %, et des performances relativement stables aprés augmentation. Bien qu’une
Iégére baisse de la spécificité soit observée (de 97,70 % a 90,23 %), les scores restent élevés, et le

modele conserve une bonne capacité de classification.

InceptionV3 a montré de trés bons résultats, mais 1’augmentation de données ne lui a pas
vraiment été bénéfique. Sans augmentation, il atteint une précision de 96,72 %, avec une bonne
sensibilité et spécificité. Mais aprés ’ajout des transformations (comme les flips et rotations), sa
précision baisse légerement a 95,82 %. Certes, la sensibilité augmente un peu (97,09 %), ce qui
montre que le modele devient un peu meilleur pour détecter les cas positifs d’OMD, mais cette
amélioration se fait au détriment de sa capacité a bien reconnaitre les cas normaux. Autrement dit,

il devient plus “sensible”, mais un peu moins “équilibré”.
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En conclusion, ces résultats montrent que I’impact de I’augmentation de données dépend
fortement du modéle utilisé. Parmi eux, VGG16 se distingue comme le plus fiable et le plus
performant, alliant précision, robustesse et équilibre, ce qui en fait un excellent candidat pour une
application pratique a la détection automatisée de ’OMD sur des images OCT issues de bases

locales.

2.1.3.2 Entrainement sur une base publique

Afin d’évaluer la capacité de généralisation de nos modeles développés, nous avons mené une
deuxieme série d’expériences en utilisant une base de données OCT publique, rappelons que cette
base est composée de 16516 repartis en 2 classes équilibrées (OMD et NORMAL), dont nous avons
divisée en 70% pour I’entrainement, 15% pour la validation et 15% pour le test. Comme
précédemment, nous avons testé deux configurations : sans augmentation de données, puis avec
augmentation, afin d’observer ’impact de 1’enrichissement artificiel du jeu d’apprentissage sur les
performances. Les résultats obtenus sont illustrés dans le Tableau I'V-2 ci-dessous.

Tableau I'V-2:Performances comparées des modeles de classification sur la base publique, avec
et sans augmentation de données

Sans augmentation Avec augmentation

Modele Acc(%) | Se(%) | Sp(%) | AUC(%) | Flscore(%) | Acc(%) | Se(%) | Sp(%) | AUC(%) | Flscore(%)

CNN 88.74 | 93.77 | 83.71 | 95.83 89.28 83.82 | 100 | 67.64 | 97.37 86.07

VGG16 98.13 | 99.17 | 97.10 | 98.14 99.17 08.84 | 98.81 | 98.88 | 99.95 98.84

ResNet50 87.07 | 90.36 | 83.79 94 87 93.14 | 98.21 | 88.07 99 93.47

MobileNetv2 | 93.72 | 96.67 | 90.78 98 93.90 93.92 | 97.61 | 90.23 99 94.13

InceptionvV3 | 93.81 | 94.68 | 92.93 | 98.26 93.86 95.82 | 97.09 | 94.56 | 99.42 95.88

Quand on utilise des images venant d'une base différente, on voit que les modéles profonds
comme VGG16 et InceptionV3 arrivent a garder de trés bonnes performances. Cela montre qu’ils
savent bien s’adapter a de nouvelles images qu’ils n’ont jamais vues, ce qu’on appelle une bonne
capacité de généralisation. Globalement, les performances sont satisfaisantes, mais varient selon
I’architecture. Le CNN simple montre un comportement assez instable. Sans augmentation, il
obtient une précision de 88,74 %, une sensibilité de 93,77 % et une spécificité de 83,71 %, ce qui

traduit une meilleure capacité a détecter les cas positifs que les négatifs. Cependant, apres
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augmentation, la sensibilité atteint 100 %, mais au prix d’une chute de la spécificité a 67,64 %, et
d’une baisse globale de la précision a 83,82 %. Ce déséquilibre est dii @ un cas de surapprentissage
sur la classe positive. Il devient extrémement sensible, mais perd en capacité a faire la distinction

correcte entre les deux classes.

Le modéle VGG16, en revanche, reste trés performant et stable dans les deux configurations.
Sans augmentation, il atteint déja d’excellentes performances : 98,13 % de précision, 99,17 % de
sensibilité et une AUC de 98,14 %. Apres augmentation, ses scores se maintiennent avec une légere
amélioration de I’AUC (99,95 %), et des métriques tres équilibrées. Cela montre que VGG16 est
capable de généraliser efficacement méme sur des bases publiques, et que 1’augmentation ne le

perturbe pas, au contraire, elle renforce sa fiabilité.

ResNet50, de son coté, réalise une amélioration notable aprés augmentation. Sa précision passe
de 87,07 % a 93,14 %, avec une sensibilité atteignant 98,21 % et une AUC de 99 %. Cette
progression montre que ce modele, bien que sensible a la variabilité dans la configuration de base,

bénéficie largement de I’augmentation des données lorsqu’il est confronté a une base externe.

MobileNetV2, quant a lui, reste constant dans les deux scénarios. Sa précision passe légerement
de 93,72 % a 93,92 %, tandis que la sensibilité monte de 96,67 % a 97,61 %. Ces résultats indiquent
une bonne robustesse et un équilibre intéressant entre performance et efficacité, ce qui confirme

son potentiel pour des systémes embarqués ou mobiles.

Enfin, InceptionV3 montre des résultats élevés et cohérents. Sans augmentation, il atteint une
précision de 93,81 %, avec une sensibilité de 94,68 % et une AUC de 98,26 %. Apres augmentation,
ces valeurs s’améliorent Iégérement, avec une précision de 95,82 %, une sensibilité¢ de 97,09 % et
une AUC de 99,42 %. Contrairement a ce que nous avons observé sur la base locale, ’augmentation

a ici un effet positif, renfor¢ant a la fois la précision globale et 1’équilibre du modele.

En conclusion, cette série d’expériences confirme que I’augmentation de données est bénéfique
pour les modeles profonds comme VGG16, ResNet50, InceptionV3 et MobileNetV2, en
améliorant leur généralisation sur une base externe. En revanche, pour les architectures simples
comme le CNN de base, I’augmentation tend a déséquilibrer le comportement du modele, au
détriment de sa fiabilité. VGG16, ici encore, se distingue par sa stabilité et ses performances
constantes, ce qui en fait un excellent choix pour des taches de classification OCT sur des bases

réelles, variées et hétérogenes.
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2.1.3.3 Entrainement combiné et test croisé
Dans le but d’augmenter la diversité¢ des données et de favoriser la généralisation du modele,

nous avons réalisé un entralnement combiné en fusionnant les deux bases de données OCT (locale
et publique). Apres I'entrainement sur I’ensemble unifi¢, deux évaluations distinctes ont été menées

: test sur la base locale et test sur la base publique.

Entraimnement
gur la baze
publiguetbase
locale
r ____.-'""-'FJ ", /I HH"‘H_\H r
Test sur Test sur
la base la base

locale publique

Figure IV.10: Schéma de l'entrainement combiné et le test croisé

En combinant les deux bases d’images (la base locale et la base publique), les mod¢les de
classification sont confrontés a des données plus variées. En effet, chaque base contient des images
prises avec des appareils différents, dans des conditions cliniques différentes, et avec des
résolutions ou qualités d’image variables. Cette diversité rend 1’apprentissage plus riche mais aussi
plus difficile, car le modele doit apprendre a reconnaitre les mémes signes de maladie dans des

images qui ne se ressemblent pas toujours.

Cette stratégie a permis d’analyser la robustesse du mod¢le face a des variations de provenance
des images, en évaluant sa capacité a maintenir de bonnes performances lorsqu’il est appliqué
séparément a chaque source de données. Les performances ont été mesurées selon les métriques
classiques : sensibilité (Se), spécificité (Sp), précision globale (Acc), aire sous la courbe ROC

(AUC) et Fl-score. Les résultats obtenus sont illustrés dans le Tableau I'V-3 ci-dessous.
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Tableau I'V-3: Résultats des tests croises des modéles de classification sur les bases OCT : locale

et publique
Base locale Base publique
Modele Acc(%) | Se(%) | Sp(%) | AUC(%) | Flscore(%) | Acc(%) | Se(%) | Sp(%) | AUC(%) | Flscore(%)

CNN 96.02 | 98.73 | 93.23 96.19 99.41 87.78 | 90.94 | 84.62 95.10 88.15
VGG16 99.24 | 99.48 99 99.99 99.26 98.59 | 98.25 | 98.92 99.89 98.58

ResNet50 96.40 97 96 100 96 86.66 84 90 94 86
MobileNetV2 | 97.69 98.58 | 96.77 100 97.74 93.81 95.76 | 91.85 99 93.93
InceptionV3 97.27 97.17 | 97.38 99.75 97.31 94.60 93.60 | 95.59 98.71 94.54

Les résultats montrent que la plupart des modeles conservent de bonnes performances sur les
deux ensembles, bien que I’on observe une légere baisse de précision lorsqu’ils sont testés sur la

base différente de celle sur laquelle les images ont été collectées a 1’origine.

Le CNN simple montre une bonne adaptation sur la base locale avec une précision de 96,02 %,
une sensibilité ¢élevée de 98,73 % et un Fl-score remarquable de 99,41 %. En revanche, ses
performances chutent de fagon marquée sur la base publique (précision a 87,78 %, F1-score a 88,15
%), traduisant une moins bonne généralisation vers une source d’images différente. Ce
comportement suggere que, bien qu’enrichi, ce modele reste limité dans sa capacité a gérer des

données trop hétérogenes.

A l’inverse, VGG16 se distingue une fois de plus par sa stabilité et son efficacité, avec une
précision de 99,24 % sur la base locale et de 98,59 % sur la base publique. Les métriques associées
(AUC, Fl-score, sensibilité et spécificité) restent trés élevées et équilibrées, confirmant que ce

modele est particuliérement adapté a des environnements multi-source.

De manicere similaire, MobileNetV2 et InceptionV3 conservent de trés bonnes performances sur
les deux bases, avec seulement une 1égére baisse sur la base publique. MobileNetV2 atteint par
exemple une précision de 97,69 % sur la base locale, contre 93,81 % sur la base publique, tout en
maintenant une bonne balance entre sensibilité et spécificité. Ces résultats confirment la capacité
de ces modeles a s’adapter a des variations importantes dans les données tout en conservant leur

fiabilité.

Quant a ResNet50, il montre une bonne précision sur la base locale (96,40 %), mais ses

performances baissent davantage sur la base publique (86,66 %), ce qui pourrait indiquer une
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sensibilité aux différences de distribution entre les deux ensembles. Ce modele semble légerement

moins stable dans un contexte de généralisation croisée.

En résumé, l'entrainement combiné sur les bases locale et publique a permis d'améliorer la
capacité des modeles a apprendre sur des données variées. Toutefois, tous les modeles ne réagissent
pas de la méme manicre face a cette diversité. Les architectures profondes comme VGG16,
InceptionV3 et MobileNetV2 tirent le meilleur parti de cette fusion, maintenant des performances
¢levées méme lorsque les images testées sont de différents acquisition. Cela souligne I’importance
de I’architecture dans la capacité de généralisation, et valide I’intérét d’un entrainement multi-

source dans des contextes cliniques réels.
Comparaison avec les résultats précédent :

Les résultats, présentés sous forme de diagrammes en barres, permettent de visualiser
I’évolution des performances (Accuracy, Sensibilité, Spécificité, AUC, F1-score) avant et apres la
fusion des données, et de mesurer I’'impact de cette stratégie sur la capacité des modeles a s’adapter

a des sources d’images variées.

Base de données Locale
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Fusion (%) Fusion (%) Fusion (%) Fusion (%) Fusion (%) Fusion (%)
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ECNN m®mVGG16 mResNet50 MobileNetV2 ®InceptionV3

Figure IV.11: Evolution des performances des modeles avant et apres fusion des bases OCT (sur
la base locale)
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Base de données Publique
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Figure IV.12: Evolution des performances des modeles avant et apres fusion des bases OCT (sur
la base publique)

Sur la base locale, les résultats montrent que la fusion a eu un effet positif. Les performances
des modeles ont généralement augmenté. Par exemple, le modéle CNN est passé d’une précision
de 95.19 % (avant fusion) a 96.02 % (apres fusion), et sa sensibilité a atteint 98.73 %. Le modele
VGG16, déja tres performant, est passé a 99.24 % de précision. Les autres modeles comme
ResNet50, MobileNetV2 et InceptionV3 ont aussi obtenu de bons résultats aprés fusion. Cela
montre que ’ajout de la base publique a enrichi I’apprentissage et permis aux modeles de mieux

reconnaitre les cas d’OMD, sans nuire a leur performance sur les données locales.

Sur la base publique, 1’effet de la fusion est plus variable. Certains modeles, comme VGG16 et
InceptionV3, ont gardé¢ de trés bonnes performances, proches ou méme légérement supérieures a
celles obtenues avant la fusion. Par exemple, VGG16 atteint 98.59 % de précision, presque
identique a son résultat d’avant fusion. Cependant, d’autres modeles comme ResNet50 ou CNN
ont eu une légere baisse de performance. Le modele ResNet50 est passé de 93.14 % a 86.66 % de
précision, et le CNN a baissé Iégérement aussi. Cette baisse peut s’expliquer par les différences
entre les deux bases (qualité, résolution, type d’appareil utilisé¢), qui rendent I’apprentissage plus

difficile pour certains modeles.

En résumeé, la fusion des deux bases a été bénéfique pour la base locale, en améliorant clairement
les résultats des modéles. Pour la base publique, les résultats sont plus partagés : certains modeles
ont bien réagi a la fusion, d’autres un peu moins. Cela montre que fusionner plusieurs bases permet

de rendre les mod¢les plus robustes, mais demande aussi une bonne adaptation pour tenir compte
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des différences entre les sources de données. Globalement, cette approche reste intéressante et utile
dans un contexte réel, ou les images médicales peuvent venir de plusieurs hopitaux ou appareils

différents.

2.1.3.4 Comparaison des performances expérimentales avec 1’état de I’art

Dans cette section, nous comparons les performances de nos modéeles de classification avec
celles rapportées dans la littérature. L’ objectif est d’évaluer la pertinence de notre approche par
rapport aux standards actuels en détection automatique de 1’cedéme maculaire diabétique (OMD)

a partir d’images OCT.

Nos premicres expériences ont été réalisées a partir de notre propre base locale, équilibrée entre
cas normaux et cas d’OMD. Nous avons évalué les performances de plusieurs architectures,
notamment CNN simple, VGG16, ResNet50, MobileNetV2 et InceptionV3. Les résultats montrent
que les modeles VGG16 et MobileNetV2 atteignent des performances tres élevées, avec une
précision globale dépassant 97 % méme sans augmentation de données. Apres application de
techniques d’augmentation, VGG16 atteint 99.25 % de précision, avec une aire sous la courbe
ROC (AUC) de 99.78 %. Ces résultats sont largement compétitifs face a ceux rapportés dans la
littérature. Par exemple, Feng Li et al Rapportent une précision de 98.80 % avec VGG16 sur une
base publique [46]. Notre modéle, appliqué a notre base locale, dépasse ce score. Ce qui témoigne
de la qualité de nos images locales ainsi que de la robustesse de notre pipeline de prétraitement et

d’apprentissage.

Nous avons ensuite évalué nos modeles sur la base OCT2017 proposée par Kermany et ses
collégues, afin de tester leur capacité de généralisation. La encore, nos mod¢les, et en particulier
VGG16, ont montré des performances trés solides. Avec augmentation de données, VGG16 atteint
une précision de 98.84 %, une sensibilité¢ de 98.81 %, une spécificité de 98.88 %, et un AUC de
99.95 %.

Plusieurs études antérieures ont ét¢ menées sur la base publique OCT2017, proposée par
Kermany et al., pour la détection automatique de 1’cedéme maculaire diabétique (OMD). Toutefois,
toutes ces ¢tudes ont utilis¢ la version initiale déséquilibrée de cette base de données, dans laquelle
les images normales sont largement plus nombreuses que celles présentant un OMD, ce qui peut

introduire un biais en faveur de la classe majoritaire.
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Par exemple, Kermany et al., auteurs de la base, ont entrainé leur modele sur cet ensemble
déséquilibré et obtenu une précision de 98,20 %, une sensibilité de 96,80 %, une spécificité de
99,60 %, et une AUC de 99,87 % pour une classification binaire entre images normales et OMD
[42] .De méme, Kaymak et Serener ont utilisé 1’architecture AlexNet sur la méme base, avec un
jeu d’entrainement fortement déséquilibré (26 315 images normales contre 11 348 images OMD)
et un test sur 500 images. Leur modele a atteint une précision de 99,80 %, une sensibilit¢ de 100
% et une spécificité de 99,6 % [82] ,mais sans mention d’un rééquilibrage ou d’une gestion du

déséquilibre, ce qui limite la portée réelle de ces performances.

Dans une autre approche, Feng Li et al. (2018) [46] ont utilisé¢ un modéle VGG-16 pré-entrainé,
affiné par apprentissage par transfert, sur le méme jeu de données déséquilibré. Pour la
classification binaire OMD vs NORMAL, ils ont utilis¢ 500 images de validation (250 par classe)
et obtenu une précision, sensibilité et spécificité de 98,8 %, ainsi quune AUC de 99,89 % [47].
Bien que leurs résultats soient excellents, leur étude ne mentionne ni équilibrage ni augmentation

des données, ce qui souleve les mémes réserves.

En comparaison, notre étude adopte une démarche plus rigoureuse en équilibrant le jeu de
données (8 016 images normales et 8 016 images OMD), ce qui permet une évaluation plus juste
et sans biais. De plus, nous avons appliqué une stratégie d’augmentation de données pour renforcer
la capacité de généralisation du modele. En utilisant également un modele VGG-16 pré-entrainé,
notre approche a permis d’atteindre une précision de 98,84 %, une sensibilité¢ de 98,81 %, une
spécificité de 98,88 %, et une AUC de 99,95 %. Ces performances, obtenues sur un ensemble
équilibré, sont comparables ou supérieures a celles des études précédentes, tout en assurant une

meilleure robustesse et fiabilité en condition réelle.

Parmi les travaux récents menés sur la méme base, 1’étude de Jaimes et al. (2025) a proposé un
modele VGG16 modifié appliqué a une classification multiclasses des pathologies rétiniennes sur
des classes équilibrés [45]. Pour la classe OMD, leur modg¢le a atteint une précision de 98,77 %,
une sensibilité¢ de 94,47 %, une spécificit¢ de 97,72 %, Bien que ces résultats soient tres
satisfaisants, notre approche obtient des performances supérieures sur cette méme base de données,
confirmant la robustesse et 1’efficacit¢ de notre méthode dans la détection de 1’cedéme maculaire

diabétique.
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Tableau IV-4: Comparaison entre les performances de notre modéle avec la littérature

Méthode Précision Sensibilité Spécificité
Kermany et al [42] 98,20% 96,80% 99,60%
Kaymak et Serener [82] 99,80% 100% 99,6%
Feng Li et al [46] 98.80% 98.80% 98.80%
Jaimes et al [45] 98.77% 94.47% 97.72%
Notre modele (VGG16) 98.84% 96,80 % 99,60 %

En conclusion, les résultats obtenus dans notre étude, que ce soit sur base locale, publique ou
en condition de fusion, montrent des performances trés compétitives, souvent supérieures a celles
rapportées dans la littérature. L'utilisation de I’augmentation de données, du fine-tuning, ainsi que
I’approche combinée, a permis d’améliorer la robustesse des modeles et leur capacité de
généralisation. Nous estimons que cette approche pourrait constituer une base solide pour une

future application clinique de détection automatisée de I’OMD.

2.1 Détection de ’OMD par les images rétiniennes

L’imagerie rétiniennes est un outil de référence pour 1’évaluation globale de la rétine. Elle
permet de capturer des vues en champ large des structures rétiniennes, facilitant la détection de
nombreuses anomalies, notamment les signes d’cedéme maculaire diabétique (OMD). Dans cette
section, nous présentons les méthodes proposées pour détecter ’OMD a partir des images
rétiniennes, en suivant une séquence structurée de traitements comprenant le prétraitement,
I’extraction de la région d’intérét, puis I’application d’un algorithme de deep learning permettant

de classer les cas en normaux ou pathologiques.

L’organigramme ci-dessous (Figure IV.13) présente notre systéme développé pour la détection

et la classification de I’OMD a partir des images rétinographiques.

Base de . Normal
données Prétraitement Algor1thme§ de Classification
Rétinographie Deep Learning N

Figure I'V.13: Organigramme de nos méthodes pour la détection de 'OMD a partir des images
rétiniennes
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2.2.1  Prétraitement des images rétiniennes

Avant d’utiliser les images rétiniennes dans nos algorithmes, une étape importante consiste a
les préparer afin d’éliminer tout ce qui pourrait géner I’interprétation ou la détection automatique
des lésions. En effet, les images fournies par des dispositifs comme 1’Optos couvrent un champ
trés large, mais contiennent aussi des éléments inutiles en bordure, comme des textes, des logos ou
des données du patient. Ces informations ne sont pas utiles pour la détection de I’OMD et risquent
d’introduire du bruit dans le modele. C’est pourquoi nous avons appliqué un prétraitement pour
nettoyer les images et nous concentrer uniquement sur la partie centrale de la rétine, celle qui nous
intéresse vraiment. Plusieurs étapes de prétraitement ont été appliquées dont nous allons citer par

la suite.
1) Suppression des informations indésirable :

Les images rétiniennes issues du dispositif Optos présentent un fond trés large et contiennent
souvent des ¢léments visuels non pertinents comme des écritures (informations du patient, date,
nom de la clinique, etc.) qui apparaissent en périphérie. Ces éléments peuvent fausser 1'analyse ou
introduire un biais lors de I’entrainement du mode¢le. Pour y remédier, comme premicre étape nous
avons isolé la zone centrale utile de I’image (la rétine) a 1’aide d’un masque circulaire, excluant
ainsi les bordures et les annotations inutiles. Ce recentrage permet de focaliser I’analyse sur la zone

pertinente. La figure suivante représente avant et apres application du masque.

La Figure V.14 ci-dessous représente le résultat avant et aprés du masque circulaire.

100



Chapitre IV: Méthodes et résultats

(b)

Figure IV.14: Suppression des informations périphériques dans une image rétiniennes. (a) Image
d’origine issue d’un dispositif Optos ;(b) Image recentrée conservant uniquement la zone utile de
la rétine.

Apres application du masque, certaines marges noires persistent autour de la zone utile et plus
précisément dans le fond. Afin de ne conserver que la rétine dans I’image finale, un seuillage global
a été appliqué : les pixels d’intensité inférieure a un seuil fixe (15) ont été considérés comme
appartenant au fond. Ensuite, les contours présents dans I’image ont été détectés, et seul le plus
grand contour correspondant généralement a la rétine a ét€ conservé. Cette segmentation permet
de concentrer 1’analyse sur la zone utile tout en éliminant les régions inutiles. Le résultat final est

représenté dans la Figure V.15 ci-dessous.

Figure IV.15: Image apres prétraitement
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2.2.2 Algorithmes d’apprentissage profond pour la détection de ’OMD

2.2.2.1  Augmentation de données

Comme dans le cas des images OCT, cette premicre étape essentielle a consisté a équilibrer
entre les classes NORMAL et OMD de nos deux bases de données Eidon et Optos. Pour corriger
ce déséquilibre, nous avons appliqué une augmentation de données ciblée sur les images NORMAL
de la base de données Eidon et les images OMD pour la base Optos. Cela nous a permis d’améliorer
la représentativité des deux classes et d’éviter que le modele n’apprenne a favoriser la classe
majoritaire. L’augmentation a été réalisée a partir des images prétraitées, en appliquant une série
de transformations géométriques et photométriques destinées a simuler la variabilité naturelle des

acquisitions.

Ces techniques, illustrées dans les figures ci-dessous (Figure IV.16 et Figure IV.17), ont permis
de générer artificiellement de nouveaux échantillons tout en conservant les caractéristiques

essentielles de I’imagerie rétinographie, ce qui a renforcé la capacité généralisante de nos modeles.

Originale Flip horizontal Rotation 90° Rotation 180°

Rotation 270° Luminosité -10% Luminosité +10%

Figure IV.16:Les différents transformations appliquées sur les images issues d'Eidon
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Miroir horizontal Rotation +15°

Originale

Rotation -15° Zoom 110% Contraste x1.3

Luminosité +30

Bruit gaussien

Recadrage aléatoire

Figure IV.17:Les différents transformations appliquées sur les images issues d'Optos

2.2.2.2  Modéle CNN proposé

Dans le cadre de ce projet, nous avons congu un réseau de neurones convolutifs (CNN)
personnalisé, entrainé depuis zéro, spécifiquement adapté a la classification binaire des images
rétinographiques. Le mod¢le est structuré en quatre blocs convolutionnels successifs, chacun suivi
d'une opération de max pooling 2x2, permettant une réduction progressive de la dimension spatiale

tout en capturant des caractéristiques de plus en plus abstraites :

e Bloc 1: 32 filtres 3x3, activation ReLU
e Bloc 2 : 64 filtres 3x3, activation ReLU
o Bloc 3 : 128 filtres 3x3, activation ReLU

e Bloc 4 : 256 filtres 3%3, activation ReLU

Apres l'extraction des caractéristiques, les données sont aplaties via une couche Flatten, puis
traitées par une couche dense de 512 neurones avec activation ReLU. Une couche Dropout avec
un taux de 50 % est intégrée pour atténuer le sur-apprentissage. Enfin, une couche de sortie avec

une seule unité et activation sigmoide permet de prédire la probabilité d'appartenance a la classe

"OMD"ou normal.
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Figure IV.18: Architecture du modele CNN from scratch pour la classification des images
rétiniennes

2.2.2.3 Modéle VGG16 proposé

Nous avons congu une architecture de classification binaire basée sur le modele préexistant
VGGI16, adaptée a notre tache spécifique. Cette approche repose sur le transfert d'apprentissage,
ou les couches convolutionnelles de VGG16, préalablement entrainées sur le vaste ensemble de

données ImageNet, sont utilisées pour extraire des caractéristiques pertinentes des images d'entrée.

Pour adapter ce modeéle a la classification binaire, nous avons modifié la structure en ajoutant
des couches personnalisées. Apres la couche de pooling global, nous avons intégré une premiére
couche dense de 512 neurones avec activation ReLU, suivie d'une normalisation par lots pour
stabiliser 'apprentissage. Une couche de dropout avec un taux de 50% a été ajoutée pour réduire
le sur-apprentissage. Ensuite, une deuxieme couche dense de 256 neurones avec activation ReLU

a été ajoutée, suivie a nouveau d'une normalisation par lots et d'une autre couche de dropout de

50%.

Enfin, une couche de sortie avec une activation sigmoide a été utilisée pour produire une
probabilité entre 0 et 1, indiquant I'appartenance a I'une des deux classes. Par ailleurs, seules les
huit dernieres couches convolutionnelles de VGG16 ont été rendues entrainables afin de permettre

un ajustement fin tout en conservant les connaissances préalables du modele.

L'optimiseur Adam, avec un taux d'apprentissage de le-5, a été choisi pour sa capacité a
converger efficacement. Cette architecture modifiée a montré une amélioration notable des
performances par rapport a 1'utilisation directe de VGG16, notamment en termes de précision, de
sensibilité et de robustesse, ce qui la rend particuliérement adaptée a la classification binaire dans

des applications spécifiques.
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Figure IV.19: Architecture du modele VGG16 modifié pour la classification des images
rétiniennes

2.2.2.4  Modéle EfficientNetB0 proposé

Notre modele EfficientNetB0 a été modifié¢ pour s'adapter a la tache de classification binaire
(OMD vs normal) sur des images rétiniennes. Bien que le modele de base EfficientNetBO soit pré-

entrainé sur ImageNet, nous avons ajusté sa structure pour répondre a nos besoins spécifiques.

Tout d'abord, la téte du modéle a été modifiée : la couche de sortie a été remplacée par une
couche sigmoide pour la classification binaire, contrairement a la softmax utilisée pour la

classification multi-classes dans le modéle de base.

Ensuite, nous avons ajouté des couches denses apres la couche de Global Average Pooling, avec
respectivement 512 et 256 neurones, suivies de Batch Normalization et de Dropout pour améliorer
la régularisation et éviter le sur-apprentissage. Ces ajouts permettent au modele de mieux capter
les caractéristiques pertinentes des images rétiniennes dans le contexte du diagnostic d'cedéme
maculaire diabétique. Enfin, I'optimiseur Adam a été utilisé avec un taux d'apprentissage de le-4,

ajusté pour garantir un apprentissage stable et progressif pendant I'entrainement.

Ainsi, bien que basé sur l'architecture EfficientNetB0, notre modéle a ét¢ modifié pour mieux
correspondre aux spécificités de la classification binaire dans le cadre de la détection d'OMD

(figure IV.20).

2.2.2.5 Modéle MobileNetV2 proposé

Dans notre architecture de MobileNetV2 modifié, nous avons retiré la couche de classification
initiale et I'avons remplacée par une couche de sortie sigmoide pour la classification binaire. Ainsi,
aprés la couche de Global Average Pooling, nous avons ajouté plusieurs couches denses, dont une
avec 512 neurones et une autre avec 256 neurones, chaque couche étant suivie d'une Batch
Normalization et d'une couche Dropout & 50% pour favoriser la régularisation et éviter le sur-

apprentissage. Nous avons utilisé¢ un optimiseur Adam avec un taux d'apprentissage de 1e-4 pour
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un entrainement stable et progressif. De plus, nous avons intégré le callback ReduceLROnPlateau,
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pour ajuster dynamiquement le taux d’apprentissage, afin de garantir que le modéle ne surapprenne

pas les données (figure IV.21).
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Architecture du modele EfficientNetBO modifié pour la classification des images
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Chapitre IV: Méthodes et résultats
2.2.2.6  Modéle InceptionV3 proposé

Dans cette architecture, nous avons utilisé le modele InceptionV3 pré-entrainé sur ImageNet,
avec la téte de classification personnalisée. Apres la couche de GlobalAveragePooling2D, deux
couches denses ont €té ajoutées : I’'une avec 512 neurones et 1’autre avec 256 neurones, chacune
suivie d’une BatchNormalization et d’un Dropout a 50 %. Ces couches permettent de mieux ajuster
les caractéristiques extraites par le modele de base et de réduire le surapprentissage. La sortie du
modele est une couche dense avec 1 neurone et une activation sigmoide, adaptée a la classification
binaire (OMD vs normal). Le modele est compilé avec 1’optimiseur Adam (learning rate = le-4)
et la fonction de perte binary crossentropy. Nous avons utilisé un callback ReduceLROnPlateau

pour ajuster dynamiquement le taux d’apprentissage en cas de stagnation de la performance sur la

validation.
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Figure IV.22: Architecture du modele InceptionV3 modifié pour la classification des images
rétiniennes

2.2.3 Expérimentations sur les rétinographies

En complément des expériences menées sur les images OCT, nous avons étudié la détection de
I’OMD issues de la rétinographie couleur. Pour cela, nous avons cong¢u des algorithmes
spécifiques, mieux adaptés aux caractéristiques visuelles de ce type d’images. Les données
utilisées proviennent de nos deux bases de données locaux : Optos, et Eidon. Ces deux sources
nous ont permis de couvrir une diversité de cas cliniques. Ensuite nous avons évalué nos modeles

dans plusieurs configurations : d’abord sur chaque base séparément (avec et sans augmentation de
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données), puis en combinant les deux pour entrainer un modéle commun. Cette approche visait a
tester la robustesse des algorithmes face a des variations d’origine instrumentale et de qualité

d’image.

2.2.3.1 Expérimentations sur la base locale Optos

La premicre série d’expériences a été réalisée a partir de notre base de données locale acquise
avec le systeme Optos qui permet une visualisation périphérique du fond d’ceil, qui est essentielle
dans la détection de I’cedéme maculaire diabétique (OMD). L’ensemble des données a été divisé

en 70 % pour ’entrainement, 15 % pour la validation et 15 % pour le test.

Deux configurations ont été explorées : un premier entrainement sans augmentation des
données, suivi d’un second ou une augmentation artificielle a été appliquée a toutes les images
d’entrainement (OMD et normales), dans le but d’enrichir la diversit¢é des exemples
d’apprentissage et de renforcer la capacité de généralisation des modeles. Les résultats obtenus
sont représentés dans le Tableau V-5 suivant.

Tableau IV-5: Performances comparées des modéles de classification sur la base locale Optos,
avec et sans augmentation de données

Sans augmentation Avec augmentation
Modele Acc(%) | Se(%) | Sp(%) | AUC(%) | Flscore(%) | Acc(%) | Se(%) | Sp(%) | AUC(%) | Flscore(%)
CNN 98.83 | 99.21 | 98.46 | 99.67 98.81 99.61 | 100 | 99.23 100 99.60
VGG16 99.22 | 99.23 | 99.23 | 99.23 99.22 98.83 | 97.60 | 100 98.82 98.80
EfficientNetBO | 99.61 | 100 | 99.23 100 99.60 99.22 | 99.21 | 99.23 | 99.21 99.99
MobileNetV2 75.39 | 100 | 51.54 | 99.89 80 99.22 | 100 | 98.46 100 99.21
InceptionV3 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

Les résultats montrent que sans augmentation, les modéles profonds tels qu’InceptionV3,
EfficientNetB0O et VGG16 obtiennent d’excellentes performances, avec notamment InceptionV3
atteignant un score parfait de 100 % sur toutes les métriques. Notre CNN personnalisé, bien que
plus simple, affiche également de trés bons résultats avec une précision de 98,83 % et une
sensibilité supérieure a 99 %, ce qui témoigne de sa bonne capacité a apprendre sur une base
homogéene. En revanche, MobileNetV2 présente une forte sensibilité de 100 % mais une spécificité
limitée a 51,54 %, suggérant qu’il détecte efficacement les cas OMD mais a du mal a éviter les

faux positifs.
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L’introduction de 1’augmentation des données a globalement renforcé les performances des
modeles, particulierement ceux dont D’architecture est plus légeére. MobileNetV2 améliore
notablement son €quilibre, avec une spécificité qui passe a 98,46 % et une précision globale de
99,22 %. Le CNN personnalisé bénéficie aussi de cette diversité accrue, atteignant 99,61 % de
précision et un Fl-score de 99,60 %. Quant aux modeles plus profonds, EfficientNetBO conserve
ses performances élevées et InceptionV3 maintient ses résultats parfaits, confirmant leur robustesse
face a la variation des données. Seul VGG16 enregistre une légere baisse, restant toutefois tres

performant avec plus de 98 % sur toutes les mesures.

Ainsi, ces expérimentations soulignent que les modéles profonds tels qu’lnceptionV3 et
EfficientNetB0O sont capables de bien généraliser sur notre base locale, méme sans recours a
I’augmentation. Toutefois, 1’ajout de données artificielles apporte un avantage certain aux modeles
plus simples, améliorant leur capacité a gérer la diversité des images et a réduire les erreurs de
classification. Cela démontre I’importance de la richesse et de la variabilité des données dans la

formation de modeles de détection d’OMD performants et robustes.

2.2.3.2 Expérimentations sur la base locale Eidon

La deuxiéme série d’expérimentations a été menée sur des images issues du dispositif Eidon,
¢galement local, qui fournit des rétinographies de haute résolution centrées sur la région maculaire.
Ce type d’image, plus focalisé, offre une autre perspective pour la détection de I’OMD, souvent
centrée sur les détails de la fovéa. Un entrainement et un test ont été réalisés exclusivement sur
cette base, sans augmentation de données selon le méme protocole que celui appliqué a la base
Optos. Cela a permis de comparer les performances des modeles sur des images de type et de
qualité différentes. Les résultats obtenus sont représentés dans le Tableau IV-6 suivant.

Tableau IV-6: Performances comparées des modéles de classification sur la base locale Eidon,
avec et sans augmentation de données

Sans augmentation Avec augmentation
Modele Acc(%) | Se(%) | Sp(%) | AUC(%) | Flscore(%) | Acc(%) | Se(%) | Sp(%) | AUC(%) | Flscore(%)
CNN 89.15 | 89.92 | 88.37 | 96.00 89.23 86.82 | 89.92 | 83.72 | 94.67 87.22
VGG16 93.41 | 90.70 | 96.12 | 97.72 93.23 92.25 | 91.40 | 93 92.20 92

EfficientNetBO | 94.19 | 92.25 | 96.12 | 97.93 94.07 95.74 | 96.12 | 95.35 | 98.61 95.75
MobileNetv2 | 83.33 | 68.22 | 98.45 | 95.50 80.37 79.07 | 59.69 | 98.47 | 93.74 74.4

Inceptionv3 | 93.02 | 93.02 | 93.02 | 98.38 93.02 94.96 | 91.47 | 98.45 | 98.52 94.78

109



Chapitre IV: Méthodes et résultats

Les résultats montrent que les modeles EfficientNetBO0 et InceptionV3 obtiennent les meilleures
performances, avec des précisions supérieures a 93 % sans augmentation, et encore améliorées
avec augmentation, notamment EfficientNetB0 qui atteint 95.74 % de précision et un F1-score de
95.75 %. Ces modeles profonds réussissent a extraire efficacement des caractéristiques pertinentes
malgré la complexité des images centrées sur la macula. VGG16 se place également en bonne

position, avec des performances solides dépassant les 90 % dans la plupart des métriques.

A Tinverse, le modéle MobileNetV2 affiche des résultats nettement inférieurs, surtout en
sensibilité (59.69 % avec augmentation), indiquant des difficultés a détecter correctement les cas
d’OMD dans ce contexte. L’augmentation des données n’a pas permis d’améliorer ce modele, qui
semble moins adapté a la variabilité et la complexit¢é des images Eidon. Quant au CNN
personnalisé, ses performances sont correctes mais restent modestes comparées aux architectures
plus profondes, notamment aprés augmentation, ou on observe méme une légere baisse de

précision.

Comparativement a la base Optos, les performances obtenues sur la base Eidon sont 1égérement
inférieures. Cela peut s’expliquer par une taille d’échantillon plus restreinte, une variabilité accrue
des images ou encore la focalisation maculaire plus prononcée des images Eidon, rendant la
détection plus subtile. Malgré cela, les architectures EfficientNetBO et InceptionV3 ont maintenu
de trés bons résultats, avec des précisions respectives de 95.74 % et 94.96 %, et des AUC proches
de 99 %. A I’inverse, MobileNetV2 s’est révélé peu fiable, n’atteignant que 59.69 % de sensibilité,
ce qui indique un grand nombre de cas pathologiques non détectés. Cela confirme les limites de

cette architecture dans des contextes cliniques exigeants sans stratégie d’optimisation adaptée.

2.2.3.3 Fusion des bases Optos et Eidon

Dans cette derni¢re expérimentation, les modeles ont été entrainés sur un ensemble combiné
issu de la fusion des bases locales Optos et Eidon, puis testés séparément sur chacune des deux
bases pour évaluer leur capacité de généralisation a des sources d’images distinctes. Cette approche
simule un scénario réaliste dans lequel un modele est exposé a des images variées, tant en termes
de qualité que de centrage anatomique. Les résultats obtenus sont représentés dans le Tableau I'V-

7 suivant.
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Tableau I'V-7: Résultats des tests croisés des modéles de classification sur les bases
retinographie : Optos et Eidon

Base Optos Base Eidon
Modéle Acc (%) | Se (%) | Sp (%) | AUC (%) | Flscore (%) | Acc (%) | Se (%) | Sp (%) | AUC (%) | Flscore (%)
CNN 98.43 | 96.03 | 94.57 99.03 95.28 92.64 | 93.80 | 92.25 98.20 93.03
VGG16 9725 | 9841 | 95.35 99.53 96.88 95..35 | 9457 | 92.25 98.73 93.49
EfficientNetBO | 98.82 | 99.21 | 99.22 99.23 99.21 96.12 | 96.90 | 94.57 99.30 95.79
MobileNetV2 99.22 | 98.41 | 98.45 99.88 98.41 91.86 | 90.70 | 96.90 97.95 93.60
InceptionV3 98.22 | 9841 | 99.22 99.93 98.80 96.90 | 9457 | 96.12 99.10 95.31

Afin d’évaluer I'impact de la fusion des bases de données Optos et Eidon sur les performances
des différents modéeles, nous avons comparé les résultats obtenus avant et apres fusion, pour chaque
base et pour chaque architecture testée. Les diagrammes suivants résument ces comparaisons en
indiquant si les performances se sont améliorées, maintenues stables ou ont Iégérement diminué

apres 1’entrainement sur la base fusionnée.
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Figure IV.23: Evolution des performances des mode¢les avant et apres fusion des bases
rétinographie (sur la base Optos)
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Figure 1V.24: Evolution des performances des mode¢les avant et apres fusion des bases
rétinographie (sur la base Eidon)

Les résultats démontrent 1’intérét d’un entrainement multi-source pour améliorer la
généralisation. Lorsqu’on teste le modéle entrainé sur les deux bases et qu’on I’évalue séparément
sur chacune d’elles, on constate des performances ¢élevées, notamment sur la base Optos ou les
modeles CNN, EfficientNetBO0 et InceptionV3 obtiennent des précisions supérieures a 98 %, ce qui
indique que 1’entrainement avec des images variées n’a pas dégradé¢ la capacité a reconnaitre les
caractéristiques propres aux images Optos. Sur la base Eidon, les performances restent trés bonnes,
en particulier pour EfficientNetBO et InceptionV3, avec des précisions proches de 97 % et des
AUC tres ¢élevés. MobileNetV2, qui avait montré des faiblesses précédemment, parvient cette fois
a de meilleurs résultats sur la base Eidon, ce qui montre que I’exposition a des images de différents
types durant I’entrailnement permet d’enrichir la représentation interne du modéle et d’améliorer
ses performances sur des cas plus complexes. Ces observations confirment que la fusion des bases
constitue une stratégie efficace pour développer des modeles robustes et transférables a différents

dispositifs d’imagerie rétinienne.

Globalement, ces résultats démontrent que ’entrainement sur une base fusionnée améliore
significativement la robustesse des modeles, en particulier pour ceux qui possedent une
architecture suffisamment profonde ou optimisée. Cela met en évidence I’importance d’un
apprentissage multi-source pour développer des systemes de détection d’OMD performants et

généralisables en milieu clinique hétérogene.
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2.2.3.4 Comparaison des performances expérimentales avec I’état de I’art

Les modeles développés dans ce travail ont été évalués sur des bases d’images provenant des
dispositifs Optos et Canon Eidon, puis comparés aux résultats de recherches récentes afin de
mesurer leur efficacité par rapport aux méthodes existantes pour la détection de 1’cedéme maculaire

diabétique (OMD).

Parmi tous les modéles testés, InceptionV3, appliqué aux images Optos avec augmentation de
données, a obtenu les meilleures performances. Il a atteint 100 % de précision, sensibilité,
spécificité, F1-score et AUC, ce qui signifie que le modele a correctement détecté tous les cas, sans
aucune erreur. Ce résultat est supérieur a ceux rapportés dans plusieurs études récentes. Par
exemple, Li et al. (2022) ont obtenu une précision de 97,4 % et une AUC de 99,4 % sur une grande
base de données [51], tandis que Guo et al. (2022) ont rapporté une précision de 96 % sur la base

Messidor [53]. Ces résultats montrent que notre modé¢le peut surpasser ceux de la littérature.

Le modele EfficientNetBO, testé sur les images Eidon, a également montré de trés bons
résultats, avec une précision de 95,74 %, une sensibilité de 96,12 %, une spécificité¢ de 95,35 %,
un Fl-score de 95,75 % et une AUC de 98,61 %. Ces performances sont proches de celles
rapportées par Fu et al. (2022), qui ont obtenu une précision de 97,06 %, mais une sensibilité plus
faible (88,64 %) [54], ce qui signifie que leur modéle a manqué davantage de cas d’OMD. A
I’inverse, notre modele détecte mieux les cas positifs, ce qui est trés important pour un systeme de

dépistage.

De plus, une étude menée par Manikandan et al. (2023) a montré que la sensibilit¢ moyenne
des mode¢les de détection d’OMD est d’environ 94 % [50]. Les résultats obtenus ici sont donc
supérieurs a cette moyenne, ce qui confirme la fiabilit¢é de nos modeles, méme lorsqu’ils sont

appliqués a des images issues de différents appareils.

En résumé, les modeles que nous avons développés, en particulier InceptionV3 pour les
images Optos et EfficientNetBO pour les images Eidon offrent des performances trés solides,
parfois meilleures que celles rapportées dans les publications récentes. Ces bons résultats
s’expliquent par la qualité du prétraitement des images, 1’utilisation d’augmentations adaptées, et
le choix d’architectures efficaces. Cela montre que ces modéles pourraient étre utilisés dans des

systemes réels de dépistage automatisé¢ de I’OMD, en complément de I’examen clinique.
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3. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté en détail la mise en ceuvre de notre systéme de détection
automatique de I’cedéme maculaire diabétique (OMD) a partir d’images rétiniennes. Plusieurs
architectures d’apprentissage profond ont été testées, telles que CNN, VGG16, ResNet50,
MobileNetV2, InceptionV3 et EfficientNetB0, en appliquant des techniques de fine-tuning,

d’augmentation de données, et des stratégies d’évaluation rigoureuses.

Les résultats obtenus montrent que les performances de classification varient selon les modalités
d’images (OCT, rétinographie) et les conditions d’acquisition (base locale vs base publique). Les
modeles convolutifs profonds ont généralement fourni de bons résultats, notamment en termes de
sensibilité¢ et d’AUC, confirmant leur capacité a détecter les signes d’OMD de maniére fiable.
L’utilisation d’images issues de notre base locale a permis de tester le systeme dans des conditions

cliniques réelles, tout en soulignant les défis liés a 1’hétérogénéité des données.

Nous avons également observé que 1’augmentation des données et le prétraitement des images
améliorent la robustesse des mode¢les. Par ailleurs, la combinaison de données multimodales (OCT
+ rétinographie) ouvre des perspectives intéressantes pour le renforcement de la précision du

diagnostic assisté.

Ce chapitre met ainsi en évidence la pertinence des approches par apprentissage profond dans
le contexte du dépistage de I’OMD, tout en soulignant la nécessité¢ d’optimisations continues,
notamment en matiere de généralisation, de traitement d’images bruitées et d’explicabilité¢ des

décisions.
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Conclusion générale

L'eedéme maculaire diabétique (OMD) est une complication fréquente de la rétinopathie
diabétique et représente 1'une des principales causes de perte de vision chez les patients atteints de
diabéte. Son diagnostic précoce est essentiel pour éviter une dégradation irréversible de 1’acuité
visuelle. Dans ce contexte, le recours a des systémes d’aide au diagnostic automatisés basés sur
I’intelligence artificielle (IA) constitue une voie prometteuse, notamment pour les environnements

ou I’accés a un ophtalmologiste est limité.

Le travail présent¢ dans ce mémoire consistait a développer un systetme de détection
automatique de I’OMD a partir d’images médicales rétiniennes (OCT et rétinographie), en
s’appuyant sur des techniques avancées de traitement d’images et d’apprentissage profond. Une
des contributions majeures de ce projet est la collecte et I’annotation d’une base de données locale,
constituée d’images rétiniennes acquises en milieu clinique réel. Cette base a permis de travailler
sur des données représentatives des conditions d’acquisition courantes dans la pratique

ophtalmologique.

Le systéme proposé repose sur plusieurs étapes successives : prétraitement des images,
extraction automatique des régions d’intérét, entrainement de modéles de deep learning, et
classification binaire (OMD / normal). Plusieurs architectures ont été expérimentées, dont CNN,
VGG16, ResNet50, MobileNetV2 et EfficientNetB0O. Les performances des modéles ont été
évaluées sur la base locale ainsi que sur des bases publiques, selon des métriques standards
(accuracy, sensibilité, spécificité, AUC, Fl-score), et ont montré des résultats satisfaisants,

témoignant de la robustesse et du potentiel de généralisation du systéme.

Malgré ces résultats encourageants, certaines limites doivent étre soulignées. En premier lieu,
la base locale, bien que précieuse, présente un volume relativement restreint de données, et
certaines informations cliniques complémentaires (par exemple, 1’évolution temporelle des cas, ou
des données fonctionnelles comme 1’acuité visuelle) n’ont pas pu étre intégrées en raison d’un
manque de quelques données lors de la collecte. De plus, la diversité des appareils d’imagerie
utilisés engendre une variabilité qui peut influencer la stabilité des modeles. Ces éléments limitent

partiellement la portée des résultats obtenus.
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Les résultats obtenus sont encourageants et ouvrent de nombreuses voies d’amélioration et de

recherche pour les années a venir.
Perspectives

Malgré les progrés réalis€s au cours de ce mémoire, il reste encore beaucoup a faire. La
recherche continue pour trouver de nouvelles solutions et améliorer les systemes de dépistage afin
qu’ils soient plus efficaces et plus fiables. Les travaux futurs qui peuvent étre ajoutés pour enrichir

ce travail sont :

e Enrichir la base de données actuelle en augmentant le nombre d’images OCT et
rétinographiques.

e Enrichir la base collectée en incluant des données numériques (telle que 1’acuité visuelle ou
la tension intra-oculaire)

e Développement d’un modele capable d’exploiter simultanément deux modalités d’imagerie
I’OCT et la rétinographie pour établir un diagnostic automatique de 1’cedéme maculaire
diabétique (OMD).

e L’extension du systéme pour permettre la classification des différents stades de I’OMD, et
non plus uniquement une classification binaire (normal / pathologique).

e (lassification multi-pathologies en mono- et multimodalité (multilabel)

e L’intégration de techniques de segmentation automatiques permettant d’isoler précisément la
macula, les kystes ou les exsudats dans les images OCT ou UWF.

e La collecte de bases de données plus étendues, incluant des images issues de plusieurs
dispositifs et couvrant un large éventail de cas normaux, OMD, et d’autres pathologies
rétiniennes.

e Conception d’une interface utilisateur intuitive.

En résumé, ce travail constitue une premiére étape vers 1’intégration de ’intelligence artificielle
b

dans la détection automatisée de I’OMD.
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