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Résumé

Parmi les maladies qui ravagent le monde entier et qui n’arrétent malheureu-
sement pas de croitre, nous retrouvons la Rétinopathie Diabétique (RD). Elle est
classée par l'organisation mondiale de la santé comme étant la premiere maladie
pouvant causer une forte déficience visuelle menant jusqu’a la cécité des popula-
tions agées entre 20 et 74 ans. Une tres bonne prise en charge, une bonne hygiene
de vie, ainsi qu'un dépistage précoce sont la clé de la prévention de la vision
des patients diabétiques. Le travail de recherche effectué au cours de cette these,
consiste en un systéme d’aide au diagnostic pour le dépistage précoce de la Réti-
nopathie Diabétique Non Proliférante (RDNP). Un tel systeme permet aux Oph-
talmologistes un gain de temps et d’efforts inestimables. Nous faisons appel au
traitement d’images et a la classification supervisée pour détecter et classer le de-
gré de la RDNP. Trois 1ésions typiques de cette maladie, (les Microanévrismes, les
Hémorragies, et les exsudats), ont été détectées avec succes par nos algorithmes,
en utilisant des méthodes hybrides différentes pour chaque pathologie. Il s’agit
des toutes premiéres lésions apparentes au cours de I'évolution de la maladie ; en
effet les microanévrismes sont les signes précoces de son apparition, ils n’ont au-
cune influence sur la vision du malade et peuvent parfois ne pas étre détectés par
les experts car ils se présentent sous forme de toute petite taille. Notre systeme
a été validé sur un ensemble de base de données rétiniennes (MESSIDOR, Ima-
geRET, DRIVE), comprenant différentes images de différentes classes de la RD.
Il a pu offrir une grande précision de détection des pathologies rétiniennes, ainsi
qu'une bonne détection des différents stades de la RDNP, basée sur la sélection
de caractéristiques pertinentes. Les résultats sont tres prometteurs.

Mots clés : Rétinopathie Diabétique; Rétinopathie Diabétique Non Prolifé-
rante ; Sélection de parametres pertinents ; Détection des 1ésions rétiniennes ; Clas-
sification du degré de la RD.
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Introduction générale

« Choose a job you love, and you will never have to work a day in your life »

Les yeux humains sont constitués de composants structurels pouvant donner
des indications sur I'état du corps humain. La rétinopathie diabétique est 1'une
des maladies touchant les yeux et qui cause des dommages a la rétine. Cette pa-
thologie a un impact majeur sur la vision humaine. Elle est causée par une souf-
france prolongée du diabete sucré pouvant entrainer la cécité. Le nombre crois-
sant de personnes atteintes de diabéte dans le monde suggere que la RD conti-
nuera d’étre un facteur majeur de perte de vision. Le dépistage et la détection
précoce de la rétinopathie diabétique est donc trés importante. Par conséquent,
un systeme automatisé capable de détecter des anomalies dans une image du
fond d’ceil rétinien est tres utile pour fournir des informations rapides afin d’évi-
ter tout dommage supplémentaire a la rétine. Un dépistage annuel est proposé a
tous les diabétiques agés de plus de 12 ans. Cependant, I'augmentation globale
du nombre de patients diagnostiqués avec le diabete sucré, associée aux cofits et
exigences croissants sur ce systeme de dépistage signifie que les méthodes pour
semi-automatiser ou aider les cliniciens sont tres demandées.

De nombreux tests physiques, tels que la mesure de 'acuité visuelle, la di-
latation des pupilles, la rétinographie rétinienne, I’angiographie rétinienne, ou
encore la tomographie par cohérence optique, peuvent étre utilisés pour détecter
la rétinopathie diabétique, il s’agit de tests tres efficaces pour le diagnostic et le
dépistage de la RD. La RD est classée en deux grandes catégories : la RD non
proliférante (RDNP) représentant le stade précoce de la RD, elle est classée a son
tour sous trois forme : 1égére, modérée et sévere. Et la RD proliférante (RDP).

Motivations et challenges

La médecine moderne a besoin d"une assistance informatique pour la détec-
tion, le diagnostic et la classification de certaines maladies en tres peu de temps,
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d’ot1 la nécessité d'un systeme de classification. Ces derniéres années, plusieurs
études ont été menées pour développer des outils de diagnostic et de classi-
fication de la Rétinopathie Diabétique. L'utilisation de méthodes intelligentes
pour effectuer cette classification devient de plus en plus fréquente. Bien que
la décision du médecin soit le facteur le plus critique dans le diagnostic, les
systemes d’assistance médicale sont méme considérés comme essentiels dans
de nombreuses disciplines médicales. En pratique, de nombreuses applications
résultent d'un apprentissage automatique et permettent d’assister les cliniciens
dans leurs procédures de diagnostic, car ils peuvent fournir un diagnostic plus
précis et réduire les erreurs dues a la fatigue et aux doutes du médecin. L’appren-
tissage automatique a pour but de concevoir des modeles efficaces d'un systeme
a partir d'un ensemble d’exemples représentatifs d’'une population de données.
Parmi les types d’apprentissage automatique, I'apprentissage supervisé déduit
automatiquement des regles d'un ensemble d’apprentissage étiqueté. Cette tech-
nique consiste a prédire la classe de nouvelles données observées a 1’aide de mo-
deles de classification (classificateurs) tels que les arbres de décision, les réseaux
de neurones, les k-plus proches voisins, les séparateurs a vaste marge, etc.

La recherche sur la détection précoce de la rétinopathie diabétique s’inspire
du désir de sauver la vision du patient. Elle a également été inspirée par la néces-
sité d’aider les médecins a prendre de meilleures décisions pendant le processus
de diagnostic. Cependant, plusieurs facteurs affectent les résultats de la détec-
tion. Par exemple, les hémorragies et les exsudats sont deux signes différents de
la RD qui doivent étre détectés séparément. En outre, les hémorragies et les ex-
sudats ont une couleur similaire a celle des vaisseaux sanguins et du disque op-
tique de la rétine, respectivement. Ainsi, un algorithme efficace devrait pouvoir
distinguer les indicateurs de la maladie des caractéristiques normales des images
du fond d’ceil. Par exemple, les vaisseaux sanguins ont une forme différente de
celle des hémorragies et le disque optique possede une taille plus importante
que les exsudats. En outre, la recherche porte également sur la classification des
images rétiniennes sous différentes classes. Ici, un certain nombre de caractéris-
tiques doivent étre définies pour que 1'algorithme puisse différencier les classes
dela RD.

La RD est considérée comme étant un trouble médical grave favorisée par
trois principaux facteurs qui sont, la durée de la maladie, le type de diabete sucré
et ’age du patient. Par exemple, la probabilité de développer une RD est de 50 %
pour une personne atteinte de diabete depuis 10 ans. Cependant, le risque aug-
mente jusqu’a 90% pour une durée de diabete de trente années. La probabilité de
développer une RD chez les personnes atteintes de diabéte de type 2 est de 5 %.
En outre, selon I'organisation mondiale de la santé, apres 15 ans de diabete, 2 %
des patients ayant une RD sont aveugles et 10 % souffrent de graves probléemes
de vision.

Dans cette these, nous proposons une nouvelle approche pour la détection et

la classification automatiques des degrés de la RD a partir des images du fond
d’ceil rétinien est proposée. Différents algorithmes sont développés et utilisés
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pour extraire les microanévrismes, les hémorragies, les exsudats, les vaisseaux
sanguins, la macula et le disque optique. Les vaisseaux sanguins, la macula et le
disque optique sont supprimés des images. En appliquant ces algorithmes, la RD
est détectée. Dans la partie de la classification, douze caractéristiques sont défi-
nies. Ensuite, la méthodologie est testée en termes de sensibilité et de précision
pour évaluer les performances de nos algorithmes.

La détection et la classification de la RD dépendent de plusieurs facteurs :

1. Sélection de la base de données : 1l existe plusieurs bases de données pu-
bliques pour les images du fond d’ceil rétinien. Par conséquent, le premier défi
consiste a choisir la base de données appropriée.

2. Suppression des objets compromettant la détection et extraction de lésions
candidates : pour bien détecter la RD, les objets similaires aux lésions doivent
étre supprimés de I'image. Par exemple, les vaisseaux sanguins et les hémorra-
gies ont une intensité sombre, les exsudats et le disque optique ont une intensité
lumineuse. Le défi consiste ici a extraire uniquement les exsudats et les hémorra-
gies, et a retirer les autres objets.

3. Algorithmes : comme les lésions de la RD ressemblent a certains objets dans
les images rétiniennes, plusieurs algorithmes ont été recherchés et modifiés afin
d’en extraire les lésions et de filtrer les autres objets de I'image.

4. Définitions des caractéristiques : Un certain nombre de fonctionnalités peut
étre définies a partir des images considérées et du processus de détection de la
RD. Cependant, le défi consiste a sélectionner les fonctionnalités appropriées afin
de réduire le temps de détection. Pour ce faire, diverses caractéristiques expli-
quant les différences entre les images normales et anormales ont été définies et
les plus appropriées ont été sélectionnées. De plus un autre objectif auquel nous
nous intéressons tout particulierement est celui de former le classifieur a partir
des fonctionnalités sélectionnées.

5. Sélection des classifieurs pour réaliser la classification : Comme il existe plu-
sieurs types de classificateurs, le défi est de choisir un ou plusieurs capables de
réaliser la fastidieuse tache de la classification et de pouvoir reconnaitre efficace-
ment chaque degré de la RD.

Buts et Objectifs

Cette these porte principalement sur la détection et la prédiction de la réti-
nopathie diabétique non proliférante, ainsi que sur 1’analyse de différents algo-
rithmes de prédiction. Des algorithmes d’apprentissage automatique tels que le
KNN, les réseaux de neurones, le SVM, les arbres de décision, et 'analyse dis-
criminante linéaire, peuvent étre formés en leur fournissant des jeux de données
d’apprentissage. Ces algorithmes peuvent ensuite prédire le degré de la RD en
comparant les données fournies aux jeux de données d’apprentissage. Notre ob-
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jectif est de former nos algorithmes en leur fournissant des jeux de données d’ap-
prentissage dans le but de détecter la rétinopathie diabétique non proliférante a
I'aide de différents types d’algorithmes de classification.

L'objectif de cette theése est de pouvoir dépister les maladies de la rétine liées
au diabete (la rétinopathie diabétique). Un systéme capable de diriger correcte-
ment les patients vers un expert si un probleme de rétine est détecté serait d'une
grande aide pour les patients diabétiques, qui peuvent étre dépistés a distance et
a moindre cofit et pour les ophtalmologistes qui ne seraient pas en mesure de ré-
pondre aux demandes de santé d"une population croissante de diabétiques . Les
algorithmes de traitement d’image, de reconnaissance des formes et d’apprentis-
sage automatique de pointe ont été étudiés et une série de nouvelles techniques
ont été développées et testées pour atteindre cet objectif.

Contributions

La plupart des travaux de recherche orientés vers la détection et la classifi-
cation automatiques de la Rétinopathie Diabétique suivent des étapes similaires
de traitement des images. La performance des algorithmes affecte tres fortement
le résultat final de la détection a chaque étape. En effet, les résultats de 'étape
de segmentation des lésions rétiniennes reposent principalement sur l'étape de
prétraitement. Plus I'image est claire et lumineuse, meilleurs seront les résultats
de la détection des pathologies secondaires au diabeéte. Et plus la détection des
lésions est précise, meilleure sera la classification de la Rétinopathie Diabétique
Non Proliférante. Par conséquent, afin de mener a bien ce travail de these, il est
primordial de préter une tres grande attention a chaque phase de notre algo-
rithme. Cette these contribue alors a différentes échelles du traitement de 'image.
En fait, chaque contribution est un outil distinct qui peut étre utilisé par les cher-
cheurs et / ou les médecins.

Dans ce travail, nous avons d’abord automatisé la détection des trois patholo-
gies rétiniennes typiques de la RDNDP, a savoir : Les Microanévrismes, les Hémor-
ragies, et les Exsudats, a partir des images de fond d’ceil. L'utilisation de toutes
ces informations dans le processus d’apprentissage et de reconnaissance de la RD
est I'une des contributions majeures de la méthode proposée.

La seconde contribution réside dans nos algorithmes de détection, qui grace a
un bon prétraitement et a une bonne segmentation, ont pu améliorer les résultats
de performance des chercheurs précédents dans ce domaine.

Et la derniere contribution de cette these consiste a sélectionner des fonction-
nalités pertinentes permettant de former un classificateur afin de trier les images
du fond d’ceil en quatre classes de la RDNP. Pour ce faire, une série de machine
learning a été implémentée, couronnée d"un vote majoritaire. Ce dernier va aug-
menter la précision de nos algorithmes et offrir une bonne initiative a ’aide au
diagnostic en Ophtalmologie.



Orientation de la Thése

Le chapitre 1 traite de la problématique de la thése qui est la Rétinopathie
Diabétique due au diabete. Dans ce chapitre tous les détails de cette pathologie
seront décrits.

Le chapitre 2 est consacré aux revues de la littérature. Ce chapitre se compose
de notre référentiel de collecte d’informations. Il comprend les travaux et les re-
cherches effectués par d’autres chercheurs, qui sont liés a notre travail de these de
nombreuses fagons. Dans ce chapitre une connaissance sur les algorithmes d’ap-
prentissage automatique est également donnée.

Le chapitre 3 est le cceur de la these. Il comprend toute la méthodologie dé-
veloppée d’un systéeme d’aide au diagnostic pour le dépistage de la RD. Tous le
algorithmes de prétraitement, de détection, et de classification seront traités dans
ce chapitre.

Le chapitre 4 est 1’évaluation expérimentale de nos résultats, ot nous avons
montré les algorithmes d’apprentissage automatique, dont le modele offre une
précision maximale et une meilleure prédiction. Pour 'analyse, nous avons uti-
lisé des performances pertinentes pour juger de la fiabilité de notre systeme.

Ce travail est terminé avec une conclusion récapitulant les différents travaux
réalisés dans le cadre de cette these, et propose également les perspectives des
futurs travaux de recherche dans le domaine.



Chapitre 1

La Rétinopathie Diabétique : Une
complication du diabete

" The only thing worse than being blind is having sight but no vision "
Helen Keller

Ce chapitre va initier le lecteur a bien comprendre la problématique traitée
dans cette these, qui est la Rétinopathie Diabétique. Nous allons révéler la gra-
vité de cette maladie classée parmi les plus graves du fait qu’elle peut mener
le diabétique a la cécité si son dépistage ne s’est pas fait précocement.



1 Larétine

La rétine est une feuille multicouche composée de neurones, de photorécep-
teurs et de cellules de soutien. Les photorécepteurs (les batonnets et les cones),
convertissent la lumiere en ondes électromagnétiques, qui sont ensuite trans-
mises au cortex visuel du cerveau par le nerf optique. C’est un organe métaboli-
quement actif ; par conséquent, il est trés sensible aux échanges et a la diffusion
des nutriments et des gaz. Lorsque des rayons de lumiere pénetrent dans 1'ceil en
se concentrant sur la rétine, celle-ci réagit en les envoyant au cerveau. Ensuite, le
cerveau les interpréte comme une image.

La surface de la rétine humaine est de 1094 mm?2, calculée a partir de I'hypothese
que la longueur moyenne de 1'ceil humain est de 22 mm des podles antérieur et
postérieur et que la rétine occupe 72 % de la surface a I'intérieur du globe. [2]

La (Figurel.2) montre les caractéristiques les plus pertinentes de la rétine, qui sont
les arteres, les veines, le disque optique et la fovéa. Les dimensions du disque op-
tique sont en moyenne de 1,86 mm verticalement et de 1,75 mm horizontalement.
Agurto et al. [3], ont mesuré la variation du diametre de la taille du disque sur
plusieurs individus. Ils ont trouvé une plage de 0,96 a 2,91 mm pour 'axe vertical
et de 0,91 a 2,61 mm pour l'axe horizontal.

La fovéa est un repere extrémement critique de la rétine, car elle contient la plus
grande concentration de photorécepteurs dans la rétine. La fovéa est située au
centre de la macula, a 1,5 mm de la rétine centrale. Elle représente le centre ou le
pic de la résolution visuelle la plus élevée et le site de la vision couleur la plus dé-
taillée. La macula normale apparait plus sombre que le reste de la rétine en raison
d’une augmentation de la quantité de mélanine a cet endroit, qui est un pigment
qui aide a absorber la lumiere. Toute maladie affectant la macula affectera certai-
nement l’acuité visuelle. La dégénérescence maculaire liée a 1’age, connue sous
le nom de la DMLA, est une cause relativement fréquente de la perte visuelle
centrale acquise chez les plus de 60 ans. Dans ce trouble, la macula est touchée
par la dégénérescence de 1'une des couches postérieures de la rétine ou par de
nouveaux vaisseaux sanguins aberrants qui se développent et saignent dans la
rétine, entrainant une destruction de la vision centrale.

La rétine recoit son approvisionnement en sang de deux sources : la choriocapil-
laire et les branches de l’artere centrale de la rétine. La choriocapillaire fournit
le tiers externe de la rétine, tandis que les branches de l’artere centrale de la ré-
tine fournissent les deux tiers internes de la rétine [4]. La figure suivante, illustre
I’anatomie de I'ceil humain ainsi que les différentes couches de la rétine.
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FIGURE 1.1 — Photographie d"un fond d’ceil rétinien avec ses principales compo-
santes

FIGURE 1.2 — Anatomie de l’ceil humain et ses couches rétiniennes

2 Le diabete

Le diabéte est une maladie chronique du métabolisme caractérisé par une hy-
perglycémie (glycémie élevée), résultant d'une anomalie de la sécrétion d’insu-
line. L'insuline est une hormone fabriquée par les cellules du pancréas et elle
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est essentielle pour aider le glucose a pénétrer dans les cellules du corps afin de
maintenir I'énergie et le fonctionnement du cerveau. Il s’agit de la principale hor-
mone régulatrice du carburant dans le corps et la survie de 'homme en dépend.
Il existe trois types de diabete différents; le diabéte de type 1, le diabéte de type
2 et le diabete gestationnel. Le diabéte de type 1 est associé a un manque absolu
de production d’insuline et représente 5 a 10 % des diabétiques. Il était aupara-
vant connu sous le nom de diabete juvénile. Il est observé suite a une destruction
auto-immune des cellules béta du pancréas par médiation cellulaire. Les patients
diagnostiqués du type 1, ont besoin d’injections d’insuline pour le reste de leur
vie. Ce type de diabete est diagnostiqué le plus souvent chez les enfants agés de
9 416 ans. Le diabete de type 2, également appelé diabete de I’adulte, représente
environ 90 a 95 % des diabétiques. Cette grande catégorie de diabétiques com-
prend les personnes qui ont une résistance a l'insuline et qui peuvent avoir un
déficit relatif en insuline. L'un des principaux facteurs déclencheurs de ce type de
diabete est 'obésité qui provoque un certain degré de résistance a 1'insuline. En
outre, il est souvent associé a une forte prédisposition génétique, plus que le type
1. Cependant, la génétique est complexe et n’est pas clairement définie. Quant au
diabete gestationnel, il est observé pendant la grossesse, il est défini comme tout
degré d’intolérance au glucose. Une personne non diabétique et enceinte peut
enregistrer une augmentation de sa glycémie. Dans certains cas, les femmes qui
contractent ce type de diabete développent un diabéte de type 2 déclaré apres la
grossesse. Environ 7 % de toutes les grossesses sont compliquées par le diabéte
gestationnel, entrainant plus de 200 000 cas par an [5].

La présence de diabete dans le monde augmente rapidement. De mauvaises habi-
tudes alimentaires et le manque d’exercice, sont les facteurs majeurs contribuant
au diabete de type 2 [6]. Selon la Fédération internationale du diabete (FID), il y
aurait 425 millions de cas de diabete dans le monde en 2017, ce nombre devrait
passer a 622 millions d’ici 2040 [7]]. Les patients diabétiques qui ne contrdlent
pas leur taux de sucre dans le sang sont plus vulnérables aux autres maladies
associées a la co-morbidité. Un risque potentiel auquel les diabétiques peuvent
faire face est que 1'excés de glucose puisse adhérer aux protéines dans les vais-
seaux sanguins, modifiant ainsi leur structure réguliére et leur fonctionnement
normal. En fait, le diabéte peut rendre les vaisseaux plus épais et plus rigides, ce
qui peut réduire le flux sanguin. Dans la néphropathie diabétique, les vaisseaux
sanguins du rein peuvent également présenter des fuites, ce qui permet aux pro-
téines d’étre excrétées avec I'urine. A la fin, certains vaisseaux éclatent et mettent
davantage de pression sur les vaisseaux restants. L’augmentation de la charge
dans ces vaisseaux peut également les endommager et, a son tour, le rein peut
faire défaut, nécessitant une dialyse ou une greffe de rein.

Les nerfs peuvent également étre endommagés a la suite du diabete. Les nerfs
nous permettent de détecter la température, la pression, la texture ou la douleur.
Chez la plupart des personnes atteintes de diabete, les lésions nerveuses (neu-
ropathie diabétique) affectent les pieds et le bas des jambes, provoquant des en-
gourdissements ou des picotements. Les personnes atteintes de neuropathie dia-
bétique peuvent contracter des blessures au pied, telles que des plaies ouvertes,
mais ne réalisent pas qu’elles en souffrent en raison de la perte de sensation due a
des lésions nerveuses. De telles blessures peuvent entrainer des infections graves

9



et des ulcérations qui peuvent progresser rapidement. La conséquence extréme
d’une infection non traitée chez un diabétique est une amputation du pied ou
de la jambe due a la progression de la gangrene qui peut mettre la vie du ma-
lade en danger. Enfin, les dommages oculaires et la perception visuelle du monde
peuvent avoir le plus d’incidence sur la qualité de vie des diabétiques. La mala-
die oculaire présente dans la rétine est appelée rétinopathie, par conséquent, les
lésions et les changements tissulaires de la rétine qui résultent du diabete sont
appelés Rétinopathie Diabétique. Dans ce chapitre, nous allons nous concentrer
sur cette maladie et ses différents stades de gravité.

3 La Rétinopathie Diabétique (RD)

La RD est une complication du diabete qui affecte 'ceil, plus précisément la
rétine. Elle est causée par des lésions des vaisseaux sanguins du tissu photosen-
sible situé a I’arriere de I'ceil (rétine). Elle est considérée comme une complication
vasculaire tres spécifique du diabéte de types 1 et 2, avec une prévalence forte-
ment liée a la durée du diabete.

Au début de cette maladie, le patient diabétique peut ne ressentir aucun symp-
tome car elle est asymptomatique, elle évolue dans la plus grande discrétion dans
la plupart des cas, cependant la personne atteinte peut avoir de légers probléemes
de vision, par conséquent, les diabétiques n’envisagent pas d’étre examinés ré-
gulierement. Au fur et a mesure que la maladie progresse, les symptomes de la
rétinopathie diabétique peuvent inclure des taches sombres flottant dans la vi-
sion, une vision floue ou fluctuante, une diminution de la vision des couleurs,
des zones sombres ou des vides dans la vision, ou encore une perte de la vision.
Au fil du temps, une trop grande quantité de sucre dans le sang peut entrainer
le blocage des minuscules vaisseaux sanguins qui nourrissent la rétine, coupant
ainsi l'apport en sang. En conséquence, 1'ceil tente de développer de nouveaux
vaisseaux sanguins, qui ne peuvent pas se développer correctement, et donc ils
sont susceptibles de fuir tres facilement. Cependant, une fois que la RD est dé-
clarée, les examens oculaires effectués par un ophtalmologiste nécessiteront une
surveillance et des visites plus fréquentes. Un diagnostic et une prise en charge
précoce peuvent sauver la vision des patients, car la RD est la cause la plus fré-
quente de nouveaux cas de cécité dans le monde. Outre la durée du diabete, I'hy-
perglycémie chronique, la néphropathie et 1'hypertension sont d’autres facteurs
qui augmentent le risque de développer une rétinopathie [§].

La RD affecte malheureusement pres de la moitié de la population atteinte de
diabete [1]. La prévalence mondiale du diabéte est en augmentation constante.
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FIGURE 1.3 — Vision d"un diabétique en phase proliférative

En résumé, la RD commence lorsque le diabete sucré endommage les petits

vaisseaux sanguins de la rétine, provoquant des microanévrismes (MAs), corres-
pondant a de petites enflures se formant du coté des petits vaisseaux sanguins.
L’évolution de la maladie est caractérisée par 1’apparition des hémorragies pro-
fondes dans la rétine. Les hémorragies rétiniennes peuvent causer de graves pro-
blémes de vision. A mesure que la maladie progresse, la rétine réagit en déve-
loppant des vaisseaux sanguins anormalement faibles, présentant des fuites, ces
nouveaux vaisseaux sont tres fragiles et mal dirigés. Plus ces vaisseaux sanguins
anormaux se développent, et plus ils saignent dans la rétine. En outre, le fluide
qui a fuit dans la rétine va produire des sédiments composés de sous-produits li-
pidiques appelés exsudats. Ils sont jaunes et apparaissent sous différentes tailles
et différents emplacements dans la rétine.
Il n'y a pas de symptdmes précoces pour la rétinopathie diabétique, car les pa-
tients ne souffrent pas de problemes de vision jusqu’aux stades avancés de la ma-
ladie, lorsque les traitements pourraient étre inefficaces malheureusement. Par
conséquent, un diagnostic précoce de la RD est essentiel afin d’empécher 1'évo-
lution de la maladie. La figure suivante montre un exemple de deux fonds d’ceil
rétiniens, le premier est sain et le second atteint d"une RD.
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(@) (b)

FIGURE 1.4 — Deux fonds d’ceil rétiniens. (a) Patient sain; (b) Patient présentant
une RD.

4 Classification des stades de la Rétinopathie Diabé-
tique
La rétinopathie diabétique est classée par les ophtalmologues sous deux types:

— Rétinopathie Diabétique Non Proliférante (RDNP) - On parle d'une ré-
tinopathie précoce ou1 les nouveaux vaisseaux sanguins ne se développent
pas (proliferent). Les parois des vaisseaux sanguins de la rétine s’affaiblissent.
De minuscules bombements correspondants aux microanévrismes surgissent
des parois vasculaires des plus petits vaisseaux, laissant parfois échapper
du liquide et du sang dans la rétine. Les vaisseaux rétiniens plus grands
peuvent commencer a se dilater et a avoir un diametre irrégulier. La RDNP
peut progresser du stade minime au stade sévere, a mesure que davan-
tage de vaisseaux sanguins sont obstrués. Les fibres nerveuses de la rétine
peuvent commencer a gonfler. Parfois, la partie centrale de la rétine (ma-
cula) commence a gonfler (cedéme maculaire), une maladie qui nécessite
un traitement.

— Rétinopathie Diabétique Proliférante (RDP) - On parle alors d"une ré-
tinopathie avancée. Dans ce type, les vaisseaux sanguins endommagés se
ferment, ce qui provoque la croissance de nouveaux vaisseaux sanguins
anormaux (néovascularisation) dans la rétine qui peuvent s’infiltrer dans
la substance transparente de type gelée qui remplit le centre de 1'ceil (vitré),
pour combler le manque d’oxygéne auquel elle est confrontée. Ces nou-
veaux vaisseaux sont une tentative avortée de la rétine de regagner ses be-
soins en oxygene, mais ces vaisseaux sont compromis et fragile. Ils se brisent
facilement, provoquant des saignements importants dans le gel vitreux de
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'ceil et une perte de vision en est la conséquence. De plus, ces nouveaux
vaisseaux peuvent s’attacher au gel vitreux et provoquer une traction sur le
plan rétinien, entrainant un décollement de la rétine. Si les nouveaux vais-
seaux sanguins génent 1’écoulement normal du liquide hors de 'ceil, une
pression peut s’accumuler dans le globe oculaire. Cela peut endommager le
nerf qui transporte les images de I'ceil vers le cerveau via le nerf optique,
entrainant un glaucome.

La RDNP est quand a elle classée par 1'Institut International du Diabéte [9],
sous quatre stades allant du moins grave au plus sévere.

Absence de Rétinopathie Diabétique : A ce stade aucun signe clinique ap-
parent n’est observé chez les patients diabétiques, néanmoins ils doivent
conserver un mode de vie et une hygiene tres contrdlés, et continuer les
visites systématiques des diabétiques pour le dépistage précoce et la pré-
vention de la cécité.

Rétinopathie Diabétique non Proliférative légere : ici, quelques microané-
vrismes, définis comme de petites contusions dans les parois des petits vais-
seaux sanguins (appelés capillaires), apparaissent dans la rétine.

Rétinopathie Diabétique non proliférative modérée : on observe dans ce cas
plus de lésions rétiniennes comparativement au stade précédent. La rétine
présente un manque de circulation sanguine, et donc un manque d’oxygene
menant a une ischémie résultante de I'endommagement des capillaires qui
nourrissent le tissu rétinien.

Rétinopathie Diabétique non proliférante sévére ou Pré-proliférative : A ce
niveau de la RD, de nombreux vaisseaux sanguins sont affectés. L'approvi-
sionnement en oxygene de la rétine par les vaisseaux sanguins est grave-
ment compromis par 1’accumulation des dommages. Lorsque cela se pro-
duit, certaines zones de la rétine commencent a envoyer des signaux bio-
chimiques au corps indiquant qu’il a besoin d’oxygeéne.
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0 Absence de RD Absence de tout signe clinique

1 RDNP minime Apparition de quelques Microanérismes sur
les images du fond d'eeil.

2 RDNP modérée e Plus de MAs
s Hémorragies rétiniennes punctiformes
* Exsudats secs et mous

3 RDNP sévere ou RD En plus de tous les signes cités
Pré-proliférante précédemment, on peut avoir aussi des
modifications veineuses ainsi que des

hémorragies intra-rétiniennes étendues.

4 Rétinopathie Diabétique ++ Néovaisseaux prérétiniens
Proliférante %+ Néovaisseaux prépapillaires

La RD peut progresser de deux manieres, comme illustré sur la Figure 1.5, soit
vers la rétinopathie proliférative décrite précédemment, ou bien vers une macu-
lopathie, que 1’on appelle cedéme maculaire diabétique (OMD). Comme son nom
I'indique, la maculopathie est une maladie qui touche la macula, la partie de la
rétine la plus sensible a la lumiere. Cette condition survient lorsque du liquide
pénetre dans la macula, ce qui la fait gonfler et provoquer ainsi une vision floue.
Cette maladie est tres fréquente chez les patients atteints de rétinopathie prolifé-
rative, touchant jusqu’a 50 % des cas.

* Controle de la glycémie : des études démontrent que le controle de la gly-
cémie aide a retarder la progression de la RD chez les deux types de diabete [10],
[11].

* Pression artérielle : L'hypertension artérielle chez les diabétiques est caracté-
risée par l'apparition de microanévrismes, d’hémorragies, de nodules cotonneux,
et d'un gonflement du nerf optique, qui est liée au niveau de la pression artérielle
systolique.

* Maladie rénale : cette maladie peut étre associée a la présence de RD et vice
versa [12].

Les autres facteurs associés a la progression croissante de la RD sont : le taba-
gisme, I’anémie, la grossesse et les lipides sériques [12].

4.1 Les complications associées a la RD

La rétinopathie diabétique implique une croissance anormale des vaisseaux
sanguins dans la rétine. Les complications peuvent entrainer de graves problemes
de la vision :

— Hémorragie vitréenne - Les nouveaux vaisseaux sanguins peuvent saigner
dans la substance transparente, semblable a une gelée, qui remplit le centre
de I'ceil. Si la quantité de saignement est faible, il est possible de ne voir
que quelques points noirs (corps flottants). Dans les cas plus graves, le sang
peut remplir la cavité vitréenne et bloquer completement la vision. Une hé-
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morragie du vitré en soi ne provoque généralement pas de perte de vision
permanente. Le sang disparait souvent en quelques semaines ou quelques
mois. A moins que la rétine ne soit endommagge, la vision peut revenir a sa
clarté précédente.

— Décollement de la rétine - Les vaisseaux sanguins anormaux associés a
la rétinopathie diabétique stimulent la croissance du tissu cicatriciel, ce qui
peut éloigner la rétine de l'arriere de 1'ceil. Cela peut provoquer des taches
dans la vision, ou une perte de vision sévere.

— Glaucome - De nouveaux vaisseaux sanguins peuvent se développer a l’avant
de I'ceil et interférer avec 1’écoulement normal du liquide hors de 1'ceil, pro-
voquant une augmentation de la pression dans 1'ceil (glaucome). Cette pres-
sion peut endommager le nerf optique responsable de la transportation des
images de 1'ceil vers le cerveau.

— Cécité - Finalement, la rétinopathie diabétique, le glaucome ou les deux
peuvent entrainer une perte de vision complete.

5 Description des lésions caractéristiques de la RDNP
et de la RDP

La RD est caractérisée par la présence de l1ésions typiques normalement inexis-
tante sur une photographie du fond d’ceil d'un patient sain. La RDNP présente
trois signes cliniques considérés comme des lésions précoces dans 1’évolution de
la RD. Ces lésions consistent dans I'apparition des Microanévrismes, des hémor-
ragies, et des exsudats sur les images rétiniennes. Plus la maladie évolue, et plus
le nombre de lésions augmente. C’est pour cela que le dépistage précoce est la
clé de la préservation de la vision des diabétiques. La RDP est quant a elle ca-
ractérisée par des lésions bien plus graves et bien plus avancées que la RDNP,
notamment en l'apparition de nouveaux vaisseaux sanguins pouvant causer la
cécité.

Toutes ces lésions seront citées ci-dessous :

* Les Microanévrismes (MAs)

Ce sont les premiers signes évocateurs de la RD. Ils apparaissent dans les capil-
laires rétiniens sous forme de toutes petites taches rondes et rouges, comme le
montre la figure 1. 6.b. Leur diametre est compris entre 10 et 100 pm [13]. Ils ont
des limites claires et bien définies. Les MAs sont réversibles si le controle de la
glycémie est amélioré. La rupture des MAs et 'augmentation de la perméabilité
capillaire donnent lieu a des hémorragies intra-rétiniennes. Les MAs peuvent ap-
paraitre et disparaitre de facon transitoire au fil du temps. Il s’agit surement de la
premiere maladie présente dans la RD, et demeurant tout au long de son évolu-
tion.

* Les Hémorragies en point ou en tache
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I s’agit d"une fuite de sang dans la couche nucléaire interne. Elles apparaissent
en rouge foncé et ont également une forme circulaire présentes dans les plus pro-
fondes couches de la rétine (Figure 1.6.c), disposées verticalement. Leurs bords
peuvent étre plus irréguliers et moins bien définis que les MAs. Les hémorragies
ponctuelles ne dépassent guere les 200 ym [13]].

* Les nodules cotonneux ou exsudats mous
IIs sont secondaires au manque d’oxygene dans la rétine, appelé ischémie, cela
provoque des lésions sur la couche des fibres nerveuses de la rétine. Le résultat de
ces dommages consiste en un gonflement de I’axoplasme de cette couche. Dans
les images du fond d’ceil, ces lésions apparaissent comme des plaques blanches
gonflées.

* Les Exsudats durs (EXs)
Le systeme vasculaire est endommagé par la RD et n’assure donc plus la perméa-
bilité, ce qui permet aux lipides (graisses) avec de 1’eau de traverser les vaisseaux
jusqu’a la couche nucléaire interne. Aprés un certain temps, l'eau revient mais
les lipides restent dans la couche. Ces dépots lipidiques sont appelés EXs durs.
IIs ont généralement une couleur jaune vive avec des limites irrégulieres. Dans la
plupart des cas ils se trouvent sous forme d’anneau.

FIGURE 1.5 — Pathologies de la RD; (a) Fond d’ceil rétinien contenant les quatre
lésion de la RDNP, (b) Microanévrismes, (c) Hémorragies, (d) Exsudats durs, (e)
Nodules cotonneux.

¢ Perlage veineux
C’est une anomalie vasculaire, qui se produit lorsque les capillaires se ferment
suite a une ischémie. Plutot que de lisser les parois des vaisseaux, les veines
vont apparaitre tres irrégulieres, un peu comme des perles enfilées dans un col-
lier (d’ot1 leur nom). Le perlage veineux est une découverte significative pour la
catégorie sévere de la RD.
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FIGURE 1.6 — Anomalies Veineuses

* Anomalies microvasculaires intra-rétiniennes (AMIR)
Il existe deux théories a propos des AMIR. L'une les définit comme de nou-
veaux vaisseaux se développant dans les couches de la rétine. Et I’autre les définit
comme étant des restes dilatés de capillaires situés dans une vaste zone d’occlu-
sion capillaire. L’angiographie a la fluorescéine tend a favoriser cette derniere
théorie puisque les AMIR se trouvent généralement dans les zones d’occlusion
capillaire.

FIGURE 1.7 — Présence des AMIR sur un fond d’ceil diabétique

* La Néovascularisation
De grandes zones d’ischémie (manque d’oxygene) peuvent étre présentes dans la
rétine. Lorsque le corps détecte qu’il n’y a pas assez d’oxygene fourni a la rétine,
il produit une protéine appelée facteur de croissance de I'endothélium vasculaire
responsable de la croissance de nouveaux vaisseaux présents pour compenser
I’absence d’oxygene dans la rétine. Le probléme est que ces nouveaux vaisseaux
sont faibles et saignent facilement, ce qui entraine des complications telles que
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des hémorragies du corps vitré et un glaucome néovasculaire. Lorsque la néo-
vascularisation est présente a proximité du disque optique (dans la limite d’un
diametre de disque centré dans le disque optique), on parle alors d"une néovas-
cularisation du disque (NVD).

FIGURE 1.8 — Néovaisseaux prépapillaire et prérétinien

Lorsque la RD est a un stade tres avancé, un décollement de la rétine peut
survenir. Si cela n’est pas traité immédiatement, une perte de vision permanente
se produit.

FIGURE 1.9 — (a) cedéeme maculaire ; (b) Décollement de la rétine

6 Les dispositifs d’acquisition des images rétiniennes

6.1 Histoire de I'imagerie

La premiere tentative d’imagerie de la rétine a été réalisée par le médecin fran-
cais Jean Mery chez un chat, il a montré que lorsqu’on immerge un chat vivant
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dans 1'eau, ses vaisseaux rétiniens deviennent visibles de l'extérieur. L'imprati-
cabilité d"une telle approche chez 'homme a conduit a I'invention des principes
de I'ophtalmoscope. Il a été inventé par le scientifique tcheque Jan Evangelista
Purkinje en 1823, puis amélioré en 1845 par Charles Babbage [14], [15]. Enfin,
I'ophtalmoscope a été réinventé et rapporté par Von Helmholtz en 1851 [?]. Ainsi,
l'inspection et I’évaluation de la rétine devinrent une routine pour les ophtalmo-
logistes et les premieres images de la rétine furent publiées par 1'ophtalmologiste
néerlandais van Trigt en 1853. Les premieres images photographiques utiles de
la rétine, montrant des vaisseaux sanguins, ont été obtenues en 1891 par 1'oph-
talmologiste allemand Gerloff. En 1910 [16], Gullstrand développa la caméra du
fond d’ceil, un concept encore utilisé aujourd’hui pour imager la rétine. Le déve-
loppement important suivant a été I'invention de I'imagerie angiographique a la
fluorescéine, dans laquelle une caméra de type fond d’ceil avec des filtres a bande
étroite supplémentaires est utilisée pour imager un colorant fluorescent injecté
dans le sang qui se lie aux leucocytes [17]. Il reste largement utilisé car il permet
de comprendre 1’état fonctionnel de la circulation rétinienne. Les préoccupations
concernant la sécurité et la rentabilité conduisent a le remplacer lentement par
des méthodes d'imagerie tomographique pour ses applications principales, a sa-
voir le traitement guidé par image de 1'cedéme maculaire et la «forme humide»
de la dégénérescence maculaire.

6.2 Les différentes techniques d’imagerie médicale

Il existe différentes techniques d’imagerie médicale pour capturer les struc-
tures internes de I'ceil humain, notamment la photographie du fond d’ceil et la
tomographie par cohérance optique (OCT). Ces deux méthodes sont non inva-
sives. L'OCT fournit des images en coupe transversale des tissus oculaires. Tandis
que la photographie rétinienne fournit des images des structures internes de 1'ceil
humain, y compris la rétine, le disque optique, la macula, la fovéa et les vaisseaux
sanguins. Les OCT sont utiles lorsque les maladies oculaires sont diagnostiquées
au niveau des tissus. En revanche, les images du fond d’ceil sont tres efficaces
lorsque les maladies oculaires sont diagnostiquées au niveau rétinien. De plus, la
photographie de fond d’ceil est la technique la plus rapide et la plus facile. Elle
offre un plus grand champ de rétine et est largement utilisée dans le diagnostic
des maladies oculaires. Nous donnerons ci-dessous quelques définitions de ces
techniques.

— Imagerie du fond d’ceil rétinien
L'imagerie du fond d’ceil est définie comme étant le processus par lequel
une représentation 2D des tissus semi-transparents rétiniens projetés en 3D
sur le plan d'imagerie est obtenue a I'’aide de la lumiére réfléchie. Ainsi, tout
processus qui aboutit a une image en 2D, ot les intensités de 'image repré-
sentent la quantité de la lumiere réfléchie, est une image de fond. Les inten-
sités des images représentent la quantité de lumiére réfléchie d"une bande
de fréquence spécifique. Comme les lésions de la rétinopathie sont visibles
dans le fond de 'ceil, I'examen peut étre simplement effectué en examinant
le fond des yeux du diabétique en utilisant la voie naturelle de la lumiere : la
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lumiere est dirigée a travers la pupille vers la rétine et le fond de I'ceil avec
ses parties normales et anormales peut étre observé de la lumiere réfléchie.
Une caméra rétinienne non mydriatique est utilisée. Le boitier de 1’appareil
photo doit étre fixé a 1'unité principale et chargé avec un nouveau rouleau
de diapositives couleur Kodachrome 64, 24 expositions. Les meilleures pho-
tos sont obtenues lorsque I'ceil est bien dilaté, la fixation est sur la cible; et
les paupieres et les cils sont tenus grands ouverts.

Photographie du fond d’ceil en couleur

Les intensités d’image représentent la quantité de bandes d’ondes réfléchies
RVB (Rouge, Vert, Bleu), déterminée par la sensibilité spectrale du capteur.
L'enregistrement de la lumiére réfléchie par le fond d’ceil consiste a utili-
ser une caméra couleur du fond d’ceil. Différents filtres et une caméra a
niveaux de gris peuvent également étre utilisés pour capturer les longueurs
d’onde intéressantes. Une méthode tres courante consiste a utiliser un filtre
vert pour obtenir les longueurs d’onde de la couleur verte et a enregistrer
la lumiére filtrée a 1’aide d’une caméra a niveaux de gris. La photographie
du fond d’ceil est réalisée par une caméra d’apercu, qui consiste essentielle-
ment en un microscope spécialisé a faible consommation associé. La concep-
tion optique des caméras fond d’ceil repose sur le principe de 1'ophtalmo-
scopie indirecte monoculaire. Une caméra de fond fournit une vue verticale
et agrandie du fond. Elle visualise de 30 a 50 degrés de la région rétinienne,
avec un grossissement de 2,5, et permet une certaine modification de cette
relation au moyen d’objectifs zoom ou auxiliaires de 15 degrés, qui fournit
un grossissement de 5 a 140 degrés avec un objectif d’avoir un grand angle,
qui réduit I'image de moitié.

La Rétinographie

La rétinographie est un test de diagnostic utilisé par les ophtalmologistes
pour obtenir une image détaillée du fond de I'ceil et de la rétine. Ce type de
photographie du globe oculaire permet d’examiner d’importants points de
la vision tels que la macula et le disque optique.

Il existe deux types de rétinographe : Le non mydriatique, ce type de test
n’a pas besoin d"une dilatation de la pupille. Et le Mydriatique, qui consiste
a dilater la pupille du patient pour obtenir une image détaillée des parties
les plus profondes de I'ceil. Le test vise a étudier la circulation sanguine de
la rétine et du nerf optique et permet a une photographie couleur de l'inté-
rieur de I'ceil de pouvoir observer la rétine en détail. Il peut arriver que les
résultats de la rétinographie présentent une image opaque qui permettra
au médecin d’obtenir des informations précieuses sur 1'ceil du patient. La
rétinographie permet de diagnostiquer la rétinopathie diabétique, I'cedéme
maculaire diabétique, ainsi que les blessures de la rétine. Son but est de pré-
venir et de diagnostiquer rapidement et efficacement les 1ésions de la rétine
et du nerf optique afin de les traiter le plus vite possible.
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FIGURE 1.10 — Rétinographe non mydriatique

— Angiographie a la fluorescéine et angiographie a I'indocyanine
Les intensités d’image représentent les quantités de photons émis par la
fluorophorese fluorescente ou l'indocyanine verte injectée dans la circu-
lation du sujet. Dans cette méthode, une injection de liquide fluorescent
est administrée au patient avant la prise de I’'angiogramme. Dans les an-
giogrammes a la fluorescéine, les parties de la rétine ou circule le sang
sont principalement visibles, tandis que les autres parties de la rétine ap-
paraissent en noir. Ainsi, les vaisseaux sanguins et les microanévrismes
peuvent étre facilement vus du fait qu’ils apparaissent plus brillants que
les autres parties de la rétine. Les lésions hémorragiques contiennent du
sang qui ne coule pas et sont donc visibles sous forme de régions sombres
dans les angiogrammes a la fluorescéine. Cette technique peut détecter la
rétinopathie diabétique (néovascularisation), les occlusions veineuses, les
occlusions de l'artere rétinienne, I’cedéme du disque optique et les tumeurs.
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FIGURE 1.11 — Réalisation d"un examen angiographique.

— La tomographie par Cohérence Optique (OCT)

L'OCT permet la visualisation et 1'individualisation microscopique des dif-
térentes couches de la rétine humaine. Elle consiste en l'estimation de la
profondeur a laquelle une rétrodiffusion spécifique a pris naissance en me-
surant son temps de vol. Les rétrodiffusions sont généralement causées par
des différences d’indice de réfraction dans les transitions d'un tissu a un
autre. Les tissus les plus profonds peuvent étre différenciés des tissus super-
ficiels car il faut plus de temps a la lumieére pour arriver au capteur. L'épais-
seur totale de la rétine étant comprise entre 300 et 500 mm, les différences de
temps de vol sont tres petites et ne peuvent étre mesurées que par interfé-
rométrie [18]. Il existe une grande similitude entre 1"ultra-échographie et la
tomographie par cohérence optique, dans le sens qu’elles se refletent toutes
les deux en réfléchissant une impulsion d’énergie sur le sujet étudié et en
analysant 1'énergie réfléchie. La différence réside dans le fait que 1’écho-
graphie utilise des ondes sonores pouvant pénétrer une matiére opaque,
tandis que I'OCT utilise des ondes lumineuses ne pénétrant qu'une ma-
tiere translucide. Etant donné que les ondes lumineuses ont une longueur
d’onde beaucoup plus courte que les ondes sonores, il existe une résolu-
tion beaucoup plus grande et de meilleure qualité dans la présentation des
images. L'OCT est actuellement le plus souvent utilisé pour examiner la
macula dans la DMLA (dégénérescence maculaire liée a I’age). Dans cette
condition, les anomalies du tissu rétinien peuvent étre identifiées et mesu-
rées. En raison de sa haute résolution, les couches individuelles de la rétine
peuvent étre identifiées, ce qui facilite le diagnostic de 1’état maculaire et
rétinien.
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FIGURE 1.12 - OCT

7 Traitement de la RD

Si le patient présente un RD entre les stades 1 a 3 mais ne présente pas d’ce-
déme maculaire, aucun traitement n’est nécessaire. Il est recommandé aux pa-
tients de controler leur taux de sucre dans le sang et d’autres facteurs de risque
tels que la pression artérielle et les lipides, car il a été prouvé que cela ralentis-
sait la progression de la RD. Si le patient développe une rétinopathie proliférante,
un traitement au laser sera recommandé, afin de réduire les nouveaux vaisseaux.
Cette procédure est appelée photocoagulation pan-rétinienne. Dans cette procé-
dure, le chirurgien fait 1000 a 2000 brtilures au laser dans la rétine en évitant la
zone de la macula. En théorie, on pense que le laser cause des dommages a cer-
taines parties de la rétine périphérique en bonne santé et provoque la régression
de ces nouveaux vaisseaux fragiles. Ce traitement s’applique idéalement dans les
cas ol les nouveaux vaisseaux sanguins ont peu ou pas de saignements, pour
une meilleure visualisation de la rétine. Une vitrectomie est nécessaire si le sai-
gnement semble étre grave. Lors de cette intervention chirurgicale, le gel vitreux
mélangé au sang est extrait de 1’ceil et rempli d"une solution saline spéciale. En cas
de décollement de la rétine, la chirurgie est la seule solution. Le médecin pourrait
utiliser un laser pour tenter de fixer la partie de la rétine déchirée ou une autre
procédure appelée cryopexie, qui gele la rétine autour de la déchirure, laissant
une délicate cicatrice qui sécurise la rétine contre la paroi oculaire. La chirurgie
ne réussit pas toujours a remettre la rétine en place. L'amélioration de la vue apreés
une chirurgie dépend en partie du point de savoir si le détachement a affecté la
partie centrale de la rétine (macula) avant la chirurgie et, le cas échéant, pendant
combien de temps. La vision peut prendre plusieurs mois a s’améliorer apres une
chirurgie de décollement de la rétine. Certaines personnes n’améliorent pas leur
vision du tout.
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8 Dépistage de la rétinopathie diabétique

Le dépistage est défini comme étant le test d"une population afin d’identifier
les individus présentant des attributs qui pourraient étre des symptomes pré-
coces ou des indicateurs d"une prédisposition associée a une condition particu-
liere. Le dépistage de la rétinopathie diabétique a pour objectif principal de déter-
miner si les personnes doivent étre référées pour un traitement ultérieur, afin de
prévenir la cécité. En plus de cet objectif principal et primordial, le dépistage de la
rétinopathie diabétique a d’autres objectifs. Notamment, l'identification de la ma-
ladie a un stade précoce, la détection éventuelle d'un besoin de traitement de la
pression artérielle et de la glycémie, la sensibilisation des populations aux causes
de la rétinopathie diabétique et aux moyens de réduire les risques ; et, potentiel-
lement, I'identification des conditions non diabétiques a travers le processus de
dépistage. Cependant, on retrouve un probléeme majeur qui réside dans le fait que
la maladie oculaire diabétique n’interfere pas avec la vue tant qu’elle n’a pas at-
teint un stade avancé. Le traitement au laser peut sauver la vue, mais seulement
sil est utilisé a un stade précoce. Cela montre I'importance d’un dépistage régu-
lier indispensable, qui peut aider a détecter les patients diabétiques a un stade
précoce de la rétinopathie diabétique. De plus, l'identification précoce de tout
signe de rétinopathie peut permettre des modifications de la pression artérielle
ou de la gestion de la glycémie afin de ralentir la vitesse de la progression. L'ima-
gerie rétinienne numérique est généralement utilisée comme technique de dépis-
tage. La méthode proposée est recommandée au Royaume-Uni et par le groupe
de projet national sur le dépistage de la rétine. Cependant, certains défis, tels que
des mesures efficaces et rentables, doivent étre prise en compte pour établir les
systemes de dépistage. Le dépistage repose sur certains principes, a savoir : la
réalisation d’un dépistage rétinien régulier pour les patients diabétiques, la dis-
ponibilité d'un systéme de dépistage efficace, la pratique du dépistage oculaire
faisant partie des soins du diabete, la participation de 'ophtalmologiste a la pla-
nification et au fonctionnement du systeme de dépistage et, enfin, le controle de
la qualité du processus de dépistage. Les auteurs de I'étude [19] ont recommandé
quatre étapes dans les programmes de dépistage systématique mis au point pour
la rétinopathie diabétique a visée visuelle. Premierement, un traitement efficace,
un dépistage opportuniste et systématique, et enfin un contréle complet de l'as-
surance qualité et de la couverture. Pendant ce temps, le travail [20] a présenté
une étude sur le dépistage de la rétinopathie diabétique en Nouvelle-Zélande. Ils
ont conclu que 'amélioration de la qualité du dépistage rétinien devrait inclure
des données sur la qualité des plateformes d’assurance. En regle générale, dans
la pratique actuelle, tous les patients diabétiques inscrits subiront d’abord le test
d’acuité visuelle. Ensuite, une session de photographie du fond d’ceil sera orga-
nisée a 'aide de la caméra de fond d’ceil et une évaluation sera ensuite effectuée.
Un expert paramédical qualifié jouera un role important dans la classification
des images du fond d’ceil capturées sous 1'un des différents stades de la rétinopa-
thie diabétique, en fonction des changements ou des anomalies montrés sur les
images du fond d’ceil. La gestion de la maladie, ainsi qu'un calendrier de suivi
ou une référence a un ophtalmologiste pour un diagnostic plus approfondi, sera
décidée en fonction du stade de la maladie.
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9 LaRétinopathie Diabétique et le Traitement des images

Actuellement, les techniques de traitement des images sont largement utili-
sées pour diagnostiquer les maladies, notamment les maladies des yeux. Des
outils d'imagerie informatiques sont nécessaires pour détecter efficacement les
signes de la RD. Une détection précoce permettrait a I’'ophtalmologiste de traiter
les patients avant que des dommages importants ne se produisent et offrirait les
meilleures chances de protéger la vision du patient. Le systéeme de classification
automatique de la rétinopathie diabétique permettrait un diagnostic plus rapide
et plus efficace. Des actions préventives pourraient étre entreprises tot pour pro-
téger la vision et éviter la cécité.

Le dépistage de la rétinopathie diabétique est actuellement un domaine de re-
cherche courant dans lequel certains les chercheurs se concentrent sur la pro-
position de plusieurs techniques ou méthodes de détection de certaines caracté-
ristiques de la rétinopathie diabétique (a savoir, microanévrismes, hémorragies,
exsudats et néovascularisation).

Néanmoins, certains chercheurs proposent de développer des systemes automa-
tisés de détection et de classification de la rétinopathie diabétique normale ou
anormale.

Les systémes de traitement d'images numériques comportent généralement trois
parties principales : le prétraitement, ’extraction de caractéristiques et la classifi-
cation.

10 Avantages du diagnostic et de la détection précoce
de la RD

Les personnes atteintes de RD dont la vue est en danger peuvent étre traitées,
généralement par injection de drogues au laser ou intra-vitré. Comme les effets
du diabete sur les yeux sont généralement asymptomatiques, de nombreuses per-
sonnes atteintes de diabete ne sont conscientes d’aucun changement. Si elle n’est
pas gérée, la RD peut sérieusement affecter leur vision et conduire éventuelle-
ment a la cécité. La grande majorité des patients diabétiques développent une RD
sans aucun symptome, ils jugent qu’il est inutile de faire des dépistages jusqu’a
ce qu’ils atteignent les derniers stades, quand leur vision centrale est affectée. Il
est alors peut-étre trop tard pour un traitement préventif efficace. Le dépistage
de la RD est congu pour détecter les changements précoces (asymptomatiques)
menagcant la vue afin d’optimiser le moment du traitement préventif. Une réduc-
tion d"un tiers ou plus des nouvelles cécités dues au diabete a été adoptée comme
I'un des objectifs clés de la recherche sur le diabete et les recherches en Europe :
déclaration de Saint-Vincent, 1990, ils ont décrété que «Des examens de la vue an-
nuels sont recommandés pour les patients diabétiques (et tous les deux ans pour
les personnes ayant un excellent controle glycémique et aucune rétinopathie lors
de I’examen précédent dans certains contextes».

Les membres de ce consortium ont dirigé la transition vers le dépistage bisannuel
des patients diabétiques sans rétinopathie et ceci est maintenant recommandé par
le Conseil international pour 1’ophtalmologie. Cependant, le programme de dé-
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pistage de la RD au Royaume-Uni continue de tester tous les patients diabétiques
chaque année. Un dépistage régulier de la rétinopathie menagant la vue des pa-
tients diabétiques pourrait optimiser le moment du traitement au laser. S’assurer
que les patients sont traités a un stade optimal de la maladie peut améliorer la
préservation de la vue a environ 75 %. En Islande, la prévalence de la cécité dia-
bétique a été réduite de 4 a 5 fois apres 'avenement du dépistage systématique
du diabéte chez les diabétiques et un succes similaire a été observé au Danemark.

11 Conclusion

La rétinopathie diabétique ne peut malheureusement pas étre guérie. Pour

prévenir la perte de vision, I'analyse au laser (photocoagulation) est générale-
ment tres efficace pour stopper I’évolution de la maladie, mais bien évidement, il
faudrait que cela se fasse avant que la rétine ne soit endommagée completement.
La rétinopathie diabétique non proliférative contient des indications précoces de
la maladie et il est extrémement essentiel de reconnaitre et d’analyser la RD a ses
débuts. Si une personne atteinte de diabete effectue réguliérement ses dépistages
et réalise tous les traitements recommandés par son médecin, elle aura de fortes
chances de préserver sa vision, dans le cas contraire la RD pourra I'entrainer vers
la cécité. Dans cette étude sur la RD, une grande partie du travail est faite pour
découvrir les microanévrismes, les hémorragies, et les exsudats, car ils indiquent
la présence et 1’évolution de la rétinopathie dans les images du fond d’ceil. Cette
étude aide a détecter la rétinopathie a un stade précoce; le traitement opportun
de cette maladie préviendra la perte de vision permanente.
Ce chapitre résume la description générale de la rétine humaine, ainsi que la pré-
valence du diabeéte, y compris 1'incidence de la rétinopathie diabétique ainsi que
ses signes et les principales caractéristiques de la RDNP et de la RDP. La classifica-
tion et le dépistage de la RD, ainsi que le traitement de la rétinopathie diabétique
et les avantages du dépistage précoce de cette maladie ont également été discu-
tés dans ce premier chapitre de la thése. Les dispositifs d’acquisition des images
rétiniennes ont été présentés comme un outil permettant de diagnostiquer la ré-
tinopathie diabétique de maniére plus précise et plus efficace.
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Chapitre 2

Revues de la littérature

" La foi est une vision des choses qui ne se voient pas '
Jean Calvin

Ce chapitre contient une revue de la littérature relative au modele d’apprentis-
sage supervisé, a des algorithmes de classification tels que le KNN, les réseaux
de neurones, les arbres de décision, 1’analyse discriminante linéaire ou encore
le SVM. Ce chapitre se réfere également aux travaux de recherches connexes.
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1 Introduction

L’application du traitement des images et des techniques de vision par or-
dinateur dans différents domaines des sciences et de 1'ingénierie se développent
tres rapidement. Dans le domaine médical, les développements existants de telles
techniques visent principalement le diagnostic précoce des troubles médicaux en
réduisant le temps nécessaire au dépistage de la maladie pour en prévenir les pro-
gres. Des développements fructueux ont été réalisés dans le traitement d’images,
tels que les systemes de diagnostic automatisés, qui reposent sur une multitude
d’algorithmes permettant de diagnostiquer des maladies de maniére invasive sur
une courte période. Par exemple, différents systemes automatiques ont été pro-
posés pour détecter la rétinopathie diabétique a partir des images rétiniennes du
fond d’ceil.

2 Les Machines Learning (L'apprentissage Automa-
tique)

L’apprentissage automatique est une branche de l'intelligence artificielle, il
concerne la construction et 1’étude de systemes permettant & une machine d’ap-
prendre a partir d'un jeu de données [21]. Les algorithmes d’apprentissage auto-
matique utilisent des méthodes de calcul pour «apprendre» des informations di-
rectement a partir de données sans utiliser une équation prédéterminée comme
modele. Les algorithmes améliorent de maniere adaptative leurs performances
lorsque le nombre d’échantillons disponibles pour I’apprentissage augmente.

Le noyau de l'apprentissage automatique traite de la représentation et de la
généralisation. La représentation des instances de données et des fonctions éva-
luées sur ces instances fait partie de tous les systémes d’apprentissage automa-
tique. La généralisation est la capacité d'un systéme d’apprentissage automatique
a fonctionner avec précision sur de nouvelles instances de données invisibles
apres avoir expérimenté une instance de données d’apprentissage. Les exemples
de formation proviennent d’une distribution de probabilité généralement incon-
nue et I’apprenant doit créer un modele général de cet espace lui permettant de
produire des prédictions suffisamment précises dans les nouveaux cas. Les per-
formances de la généralisation sont généralement évaluées en fonction de la ca-
pacité a reproduire des connaissances connues a partir d’exemples plus récents.
Si une base de données n’est pas étiquetée, on parle alors d’apprentissage non
supervisé, qui comprend la classification et I’estimation de la densité.

Plusieurs types d’apprentissage automatique existent, cependant, leurs objec-
tifs different, les trois principaux sont :

* L'apprentissage supervisé

¢ L'apprentissage semi-supervisé
¢ L'apprentissage non supervisé

28



3 L'apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé est la tiche d’apprentissage automatique consistant
a déduire une fonction a partir des données d’apprentissage supervisées [22]. Les
données de formation pour l'apprentissage supervisé comprennent un ensemble
d’exemples avec des données d’entrée appariées et le résultat de sortie souhaité.
Un algorithme d’apprentissage supervisé analyse les données d’apprentissage et
produit une fonction inférée appelée classificateur ou fonction de régression. La
fonction doit prédire la valeur de sortie correcte pour toutes les données d’entrée
valide. Cela nécessite que I’algorithme d’apprentissage soit généralisé a partir des
données d’apprentissage a des situations invisibles de maniere raisonnable.

La figure 2.1 illustre la résolution d’un probleme d’une classification médi-
cale bidimensionnelle. Le systeme va apprendre a partir des données fournies
qui contiennent également les caractéristiques et la sortie (patient malade ou non
malade). L'objectif est de trouver une fonction adéquate de séparation entre les
deux sorties (classes) présumées, donc une fois que I'apprentissage est terminé,
les nouvelles données sont fournies sans sorties et le systéme génére les sorties
en utilisant les connaissances acquises a partir des données sur lesquelles il a été
formé.

FIGURE 2.1 — Séparation optimale de deux classes
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FIGURE 2.2 — Les étapes d'un modeéle d’apprentissage supervisé

Dans cette these, nous utilisons 1’apprentissage supervisé pour réaliser la tache
de la classification des différents stades de la RDNP. Pour cela, nous ne détaille-
rons que les techniques et algorithmes utilisés dans 1’apprentissage supervisé.

3.1 Algorithmes

Comme il existe de nombreux algorithmes d’apprentissage automatique, il
n’est pas possible de tous les utiliser pour les analyser. Pour ce document de
recherche, nous utiliserons cinq classifieurs pour tester notre base d’images, a
avoir : les réseaux de neurones (RN), I’arbre de décision CART, K-Nearest Neigh-
bor (KNN), les Séparateurs a Vaste Marge (SVM), et I'analyse discriminante li-
néaire (ADL).

3.1.1 Les Séparateurs a Vaste Marge (SVM)

La machine a vecteurs de support (SVM) est une méthode de classification de
pointe introduite en 1992 par Boser, Guyon et Vapnik [23].
Une définition plus formelle est quune machine a vecteurs de support construit
un hyperplan ou un ensemble d’hyper plans dans un espace de dimension éle-
vée ou infinie, qui peut étre utilisé pour la classification, la régression ou d’autres
taches. Intuitivement, une bonne séparation est obtenue par I'hyperplan qui a la
plus grande distance jusqu’au point de données d’entrainement le plus proche de
toute classe (dite marge fonctionnelle), car en général, plus la marge est grande,
plus l'erreur de généralisation du classifieur est faible ( [24]).
Les SVM appartiennent a la catégorie générale des méthodes du noyau. Une
méthode du noyau est un algorithme qui dépend des données uniquement via
des produits point. Dans ce cas, le produit scalaire peut étre remplacé par une
fonction du noyau qui calcule un produit scalaire dans un espace de fonctions
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éventuellement treés volumineux. Cela présente deux avantages : premiérement,
la possibilité de générer des limites de décision non linéaires a I’aide de méthodes
congues pour les classificateurs linéaires. Deuxiémement, 1'utilisation des fonc-
tions du noyau permet a l'utilisateur d’appliquer une classe plus élégante aux
données qui n’ont pas de représentation évidente d’espace vectoriel a dimension
fixe [25].

3.1.2 Les K-plus proches voisins ( De 1’anglais K-Nearest Neighbors ou en
abrégé KNN)

Le KNN est un algorithme simple qui stocke tous les cas disponibles et classe
les nouveaux cas en fonction d’une mesure de similarité [26]. Le KNN a été uti-
lisé dans l'estimation statistique et la reconnaissance de formes. C’est un type
d’apprentissage basé sur une instance, ou apprentissage paresseux, il permet de
prédire une nouvelle instance (x) en recherchant dans I’ensemble de la formation
pour les k instances les plus similaires et en résumant la variable de sortie de ces k
instances. Pour la régression, il peut s’agir de la variable de sortie moyenne, tan-
dis que dans la classification, la classe de mode détermine laquelle des k instances
du jeu de données d’apprentissage est la plus similaire a la nouvelle entrée, de
nombreuses mesures de distance sont utilisées, telles que la distance euclidienne,
la distance de Manhattan et la distance de Minkowski. Leurs formules sont don-
nées par :

DEuclidienne = \/2le (xl - y1)2
DManhattan = Zle |'r’L - yl‘
DMinkowski = (Zf:l“mz - yz|q)1/q

Le KNN recherche les distances entre une requéte et tous les exemples dans
les données [27], il sélectionne ensuite le nombre spécifié des exemples (K) les
plus proches de la requéte, puis vote pour I'étiquette la plus fréquente (dans le
cas de la classification) ou pour la moyenne des étiquettes (en cas de la régres-
sion).

Nous pouvons implémenter un modele KNN en suivant les étapes ci-dessous :

1. Charger les données
2. Initialiser la valeur de k
3. Pour obtenir la classe prévue, effectuer une itération de 1 au nombre total de
points de données d’apprentissage.

— Calculer la distance entre les données de test et chaque ligne de données
d’apprentissage. Dans cette these, nous utiliserons la distance euclidienne
comme métrique de distance car c’est la méthode la plus populaire.

— Trier les distances calculées en ordre croissant en fonction des valeurs de
distance

— Obtenir les k premiéres lignes du tableau trié

4. Obtenir la classe la plus fréquente de ces lignes
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5. Retourner la classe prédite

La phase d’apprentissage de 1’algorithme consiste a stocker uniquement les
vecteurs de caractéristiques et les étiquettes de classe des échantillons d’appren-
tissage [28]. Dans la phase de classification, k est une constante définie par 1"uti-
lisateur, et un vecteur non étiqueté est classifié en attribuant 1’étiquette qui est
la plus fréquente parmi les k échantillons d’apprentissage les plus proches de ce
point d’interrogation. Souvent, I’exactitude de la classification de k-NN peut étre
améliorée de maniere significative si la métrique de distance est apprise a 'aide
d’algorithmes spécialisés. Le choix d'une valeur de K appropriée est important
pour la performance du classifieur K-NN. Si la valeur de K est trop grande, le
classifieur peut classer de maniere erronée l'instance de test car sa liste des voi-
sins les plus proches peut inclure des points de données situés loin de son voisi-
nage. D’autre part, si la valeur de K est trop petite, le KNN peut étre surchargé
en raison du bruit dans le jeu de données d’apprentissage. Un exemple concrets
est donné par la figure suivante.

FIGURE 2.3 - Le choix du voisinage

3.1.3 Analyse Discriminante Linéaire ADL (de 'anglais Linear Discriminant
Analysis LDA)

L’analyse discriminante linéaire [29] est une technique trés courante utilisée
pour les problémes de la classification supervisée utilisant les étiquettes. Cest
une technique de réduction de la dimensionnalité utilisée comme étape de pré-
traitement dans les applications d’apprentissage automatique et de classification
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de modeles. L'objectif principal des ces technologies est la réduction des dimen-
sions en supprimant les entités redondantes et dépendantes en les transformant
d’un espace de dimensions supérieures en un espace de dimensions inférieures.
Ceci utilise trois étapes :

— La premiére étape consiste a calculer la séparabilité entre les différentes
classes (c’est-a-dire la distance entre la moyenne des différentes classes),
également appelée variance inter-classe.

Se =0 My(# — ) (7 — T)*

— La deuxieme étape consiste a calculer la distance entre la moyenne et 1’échan-
tillon de chaque classe, appelée variance intra-classe.

S = Soiy (M = 1)S; = S0, 3000 (i — &) (s — 20)*

— La troisiéme étape consiste a construire ’espace de dimension inférieure qui
maximise la variance entre les classes et minimise la variance au sein de la
classe. Soit D la projection dans 1'espace de dimension inférieure, appelée
critere de Fisher.

|DLS. D]
[DLS,, D]

L’analyse discriminante linéaire est une méthode simple et efficace de classi-
fication. Il existe de nombreuses extensions et variantes de la méthode. Certaines

extensions populaires incluent :

Dapr, = argmazx

* Analyse discriminante quadratique (ADQ) : Dans ce cas, chaque classe uti-
lise sa propre estimation de la variance (ou la covariance lorsqu’il existe plusieurs
variables d’entrée).

* Analyse discriminante flexible (ADF) : On fait appel a cette technique, lorsque
des combinaisons d’entrées non linéaires sont utilisées, telles que des splines.

* Analyse discriminante régularisée (ADR) : Elle introduit la régularisation

dans l'estimation de la covariance, en modérant l'influence de différentes va-
riables de I’ADL.
Le développement initial s’appelait Analyse discriminante linéaire ou Analyse
discriminante de Fisher. La version multi-classes a été référée a I’analyse discri-
minante multiple. Celles-ci sont maintenant simplement appelées analyse discri-
minante linéaire.

3.1.4 I'arbre de décision CART

Un arbre de décision est une technique de modélisation d’apprentissage au-
tomatique efficace non paramétrique largement utilisée pour les problemes de
régression et de classification. Pour trouver des solutions, un arbre de décision
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prend une décision séquentielle et hiérarchique concernant la variable de résul-
tats en fonction des données du prédicteur.

L’arbre de décision construit des modéles de régression ou de classification
sous la forme d"une arborescence (Figure 2.4). Il décompose un ensemble de don-
nées en sous-ensembles de plus en plus petits tout en développant de maniere
incrémentielle un arbre de décision associé. Le résultat final est un arbre avec des
nceuds de décision et des noeuds feuille.

Le niveau de compréhension de l'algorithme de l'arbre de décision est tres
simple par rapport a I'algorithme de classification. Dans 'algorithme de l’arbre
de décision, nous résolvons le probleme en représentant I’arbre. Chaque nceud
interne de l'arbre correspond a un attribut. Chaque nceud feuille correspond a
une étiquette de classe qui concerne la décision prise apres le calcul de tous les
attributs, et chaque branche représente le résultat du test. Un chemin d’acces de
la racine a la feuille représente les régles de la classification.

Afin de prédire une étiquette de classe dans un arbre de décision pour un en-
registrement, nous partons de la racine de ’arbre, puis nous comparons la valeur
de l'attribut racine avec 'attribut de 'enregistrement sur la base de la comparai-
son. Nous suivons la branche correspondante a ces valeurs et passons au nceud
suivant. Nous continuons a comparer la valeur de I'attribut de notre enregistre-
ment avec d’autres noeuds internes de 1’arbre jusqu’a atteindre un nceud feuille.

Racime
Nerud

A . Feuille

FIGURE 2.4 — Arbre de décision

Dans l’analyse de décision, un arbre de décision et le diagramme d’influence
étroitement lié sont utilisés comme un outil d’aide a la décision visuel et ana-
lytique, permettant de calculer les valeurs attendues de différentes solutions. Un
arbre de décision est une méthode utilisée pour faire les bons choix, en particulier
ceux qui impliquent des cofits et des risques élevés. IIs utilisent une approche gra-
phique pour comparer les alternatives concurrentes et leur attribuer des valeurs
en combinant les incertitudes, et les cotits en valeurs numériques spécifiques.
L’apprentissage par arbre décisionnel est 1'une des techniques les plus efficaces
pour l'apprentissage supervisé en classification. Les arbres de décision utilisés
dans l’exploration des données sont de deux types principaux :
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* Les arbres de classification, qui désignent le résultat attendu de la classe a
laquelle appartiennent les données.

* Les arbres de régression. Ils correspondent au moment ou1 le résultat prévu
peut étre considéré comme un nombre réel.

Les arbres de classification et de régression ou CART en abrégé, est un terme
introduit par Leo Breiman [30], pour désigner les algorithmes d’arbre de décision
pouvant étre utilisés pour des problemes de modélisation ou de modélisation
prédictive par régression. L'algorithme CART fournit une base pour des algo-
rithmes importants tels que des arbres de décision renforcés, ou une forét aléa-
toire. La création d’'un modele CART implique la sélection de variables d’entrée et
de points de scission sur ces variables jusqu’a la construction d"une arborescence
appropriée. La sélection de la variable d’entrée a utiliser et du point de division
ou de coupure spécifique est choisie a l'aide d"un algorithme glouton afin de mi-
nimiser une fonction de cofit. La construction de I'arborescence se termine par
un critére d’arrét prédéfini, tel qu'un nombre minimal d’instances de formation
attribuées a chaque nceud feuille de ’arborescence.

La création d’un arbre de décision binaire est en réalité un processus de di-
vision de l'espace d’entrée. Il s’agit d"une procédure numérique dans laquelle
toutes les valeurs sont alignées et différents points de partage sont essayés et
testés a l'aide d"une fonction de cofit. La division avec le meilleur cofit est sélec-
tionnée.

Pour la classification, on utilise la fonction d’index de Gini, qui fournit une
Pall

indication de la "pureté" des nceuds feuille (degré de mixité des données d’ap-
prentissage attribuées a chaque nceud). Sa fonction est donnée par :

G=> P.x(1—-PF)

Ou G est l'indice de Gini pour toutes les classes, P, est la proportion d’ins-
tances de formation avec la classe k dans le rectangle considéré. Un nceud qui a
toutes les classes du méme type (pureté de classe parfaite) aura un G = 0, sinon
I'index de Gini est positif.

Le critere d’arrét est important car il influence fortement les performances de
I'arbre. Pour améliorer les performances de la classification, on fait appel a la mé-
thode d’élagage. La complexité d'un arbre de décision est définie par le nombre
de divisions dans 1’arbre. Les arbres les plus simples sont préférés. Ils sont faciles
a comprendre, et ils sont moins susceptibles de surcharger les données.

La méthode d’élagage la plus rapide et la plus simple consiste a examiner
chaque nceud feuille de 1’arborescence et a évaluer les effets de sa suppression a
l'aide d'un ensemble de tests de rétention. Les nceuds feuille ne sont supprimés
que s’il en résulte une chute de la fonction de cotit global sur I'ensemble du test.
Vous arrétez de supprimer des nceuds lorsqu’aucune amélioration supplémen-
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taire ne peut étre apportée. Des méthodes d’élagage plus sophistiquées peuvent
étre utilisées, telles que I'élagage en complexité des cofits (également appelé éla-
gage du lien le plus faible) dans lequel un parametre d’apprentissage (alpha) est
utilisé pour déterminer si les nceuds peuvent étre supprimés en fonction de la
taille du sous-arbre.

3.1.5 Les Réseaux de Neurones (RN)

Dans le domaine de l'apprentissage automatique, les réseaux de neurones
sont un sous-ensemble d’algorithmes construits autour d’'un modele de neurones
artificiels répartis sur trois couches ou plus. La conception d’un réseau neuronal
est inspirée du fonctionnement des neurones biologiques. Il existe de nombreux
autres modéles d’apprentissage automatique qui se distinguent par leur nature
adaptative. Chaque nceud de réseau de neurones possede son propre domaine
de connaissances sur les regles et les fonctionnalités permettant de se dévelop-
per a travers des expériences tirées de techniques antérieures qui ne reposent
pas sur des réseaux de neurones. Les réseaux de neurones sont bien adaptés a
I'identification de modeles non linéaires, comme dans les modeles ot il n’existe
pas de relation directe un-a-un entre 'entrée et la sortie [8]. Ceci est une forma-
tion d’apprentissage. Les réseaux de neurones sont caractérisés en contenant des
poids adaptatifs le long des chemins entre les neurones qui peuvent étre ajustés
par un algorithme d’apprentissage qui tire des enseignements des données obser-
vées afin d’améliorer le modele. Il faut choisir une fonction de cotit appropriée.
La fonction de cotit est ce qui est utilisé pour apprendre la solution optimale du
probleme a résoudre. En résumé, il peut s’adapter a 'évolution de I"environne-
ment au fur et a mesure de son apprentissage lors de la formation initiale et de
ses analyses ultérieures pour fournir davantage d’informations sur le monde.

Un perceptron est un algorithme de classification binaire simple, proposé par
Frank Rosenblatt. Il est utile de diviser un ensemble de signaux d’entrée en deux
parties : «oui» et «non». Mais contrairement a de nombreux autres algorithmes
de classification, le perceptron a été modélisé d’apres 1'unité essentielle du cer-
veau humain - le neurone - et posséde une incroyable capacité a apprendre et a
résoudre des problemes complexes.

Un perceptron est une machine d’apprentissage trés simple. Il peut prendre
quelques entrées, chacune ayant un poids pour indiquer son importance, et gé-
nérer une décision de sortie de «0» ou «1». Cependant, lorsqu’il est combiné a de
nombreux autres perceptrons, il forme un réseau neuronal artificiel. Théorique-
ment, un réseau de neurones peut répondre a toutes les questions, avec suffisam-
ment de données de formation et de puissance de calcul.

Un perceptron multicouche (MLP) est un perceptron qui s’associe a des per-
ceptrons supplémentaires, empilés en plusieurs couches, pour résoudre des pro-
blemes complexes. Le diagramme ci-dessous montre un MLP avec trois couches.
Chaque perceptron de la premiere couche a gauche envoie des sorties a tous les
perceptrons de la seconde couche, ces perceptrons envoient a leur tour des sorties
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a la derniére couche de droite.

Couche de sortie

Couwches d entyées

Conclies caclides

FIGURE 2.5 — Architecture d’un MLP

Chaque perceptron envoie plusieurs signaux, un signal est envoyé a chaque
perceptron de la couche suivante. Pour chaque signal, le perceptron utilise des
poids différents. Dans le diagramme ci-dessus, chaque ligne allant d"un percep-
tron d"une couche a la couche suivante représente une sortie différente. Chaque
couche peut avoir un grand nombre de perceptrons et plusieurs couches, de sorte
que le perceptron multicouche peut rapidement devenir un systéme tres com-
plexe. La figure 2. représente un perceptron a trois couches, il est appelé réseau
neuronal non profond ou peu profond. Un MLP avec quatre couches ou plus s’ap-
pelle un réseau de neurones profonds. Une différence entre un réseau MLP et un
réseau de neurones réside dans le fait que, dans le perceptron classique, la fonc-
tion de décision est une fonction échelonnée et la sortie est binaire. Dans les ré-
seaux de neurones qui ont évolué a partir du MLP, d’autres fonctions d’activation
peuvent étre utilisées pour générer des sorties de valeurs réelles, généralement
comprises entre 0 et 1. Cela permet des prédictions basées sur les probabilités ou
la classification d’éléments sous plusieurs libellés.

Les différentes étapes suivies par un perceptron sont les suivantes :

1. Prendre les entrées, les multiplier par leurs poids et calculer leur somme.
Les poids permettent au perceptron d’évaluer I'importance relative de chacun
des résultats. Les algorithmes de réseau neuronal apprennent en découvrant des
poids de plus en plus performants qui permettent une prédiction plus précise.
Plusieurs algorithmes sont utilisés pour ajuster les poids, le plus commun s’ap-
pelle la rétropropagation.

2. Ajouter un facteur de biais, le nombre 1 multiplié par un poids. C’est une étape
technique qui permet de déplacer la courbe de la fonction d’activation de haut en
bas ou de gauche a droite sur le graphique a chiffres. Il permet d’affiner la sortie
numérique du perceptron.

3. Donner la somme par la fonction d’activation. La fonction d’activation mappe
les valeurs d’entrée sur les valeurs de sortie requises. Par exemple, les valeurs
d’entrée peuvent étre comprises entre 1 et 100, et les sorties peuvent étre 0 ou 1.
La fonction d’activation aide également le perceptron a apprendre lorsqu’il fait
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partie d'un perceptron multicouche (MLP). Certaines propriétés de la fonction
d’activation, notamment son caractere non linéaire, permettent de former des ré-
seaux de neurones complexes.

4. Le résultat est la sortie du perceptron. La sortie du perceptron est une déci-
sion de classification. Dans un perceptron multicouche, la sortie des perceptrons
d’une couche correspond a I’entrée de la couche suivante. La sortie des percep-
trons finaux, dans la «couche de sortie», constitue la prédiction finale du modele
d’apprentissage du perceptron.

Bien que les perceptrons multicouches (MLP) et les réseaux de neurones soient
essentiellement la méme chose, ils ne sont pourtant pas identiques, il convien-
drait de réaliser les deux taches suivantes afin de les rendre identiques :

* Backpropagation : 1’algorithme de backpropagation permet d’effectuer une
«passe arriere», ce qui permet d’affiner le poids des entrées. Il effectue des passes
en arriere itératives qui tentent de minimiser la «perte», ou la différence entre la
prédiction correcte connue et la prédiction réelle du modele. A chaque passage
en arriere, les poids se déplacent vers un optimum qui minimise la fonction de
perte et donne la prévision la plus précise.

* Hyperparametres : dans un réseau neuronal moderne, des aspects de la
structure multicouche, tels que le nombre de couches, les poids initiaux, le type
de fonction d’activation et les détails du processus d’apprentissage, sont traités en
tant que parametres et adaptés pour améliorer les performances du réseau neu-
ronal. Le réglage des hyperparametres est un art et peut avoir un impact consi-
dérable sur les performances d'un réseau de neurones.

* Structures avancées : de nombreux réseaux de neurones utilisent une struc-
ture complexe qui repose sur le perceptron multicouche. Par exemple, un réseau
de neurones récurrents utilise deux réseaux de neurones en parallele : 1'un gere
les données d’apprentissage du début a la fin, l'autre de la fin au début, ce qui
facilite le traitement du langage. Un réseau de neurones de convolution (CNN)
utilise un MLP en trois dimensions, essentiellement trois structures de perceptron
multicouches qui apprennent le méme point de données. Ceci est utile pour les
images couleur comportant trois couches de «profondeur» : rouge, vert et bleu.

4 L’apprentissage non supervisé

L’apprentissage non supervisé aussi appelé apprentissage par corrélation est
une technique d’apprentissage automatique, dans laquelle nous n’avons pas be-
soin de superviser le modéle. Au lieu de cela, on doit permettre au modele de
fonctionner seul pour découvrir des informations. Il traite principalement des
données non étiquetées. Les algorithmes d’apprentissage non supervisé permettent
d’effectuer des taches de traitement plus complexes que 1'apprentissage super-
visé. Cependant, ’'apprentissage non supervisé peut étre plus imprévisible que
d’autres méthodes d’apprentissage naturelles. Cette approche nécessite néanmoins,
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une bonne estimation du nombre de classes.

5 L’apprentissage semi supervisé

Les techniques d’apprentissage semi-supervisées [31] se situent entre 1'ap-
prentissage non supervisé et 'apprentissage supervisé, au moyen de petites don-
nées étiquetées avec une grande donnée non étiquetée au cours de I'étape d’ap-
prentissage. De nombreux chercheurs en apprentissage automatique ont constaté
que les données non étiquetées, lorsqu’elles sont utilisées avec une petite quan-
tité de données étiquetées, peuvent produire une amélioration considérable de la
précision de I'apprentissage.

6 Sélection des caractéristiques

La sélection des fonctionnalités est 'un des concepts fondamentaux de 1’ap-
prentissage automatique qui influe grandement sur les performances d'un mo-
dele. Les fonctions de données utilisées pour former des modeles d’apprentissage
automatique ont une influence considérable sur les performances souhaitées. Des
caractéristiques non pertinentes ou partiellement pertinentes peuvent avoir un
impact négatif sur les performances du modeéle.

La sélection des caractéristiques et le nettoyage des données doivent consti-
tuer la premiere et la plus importante étape de la conception d’un modele. Son
principe est de sélectionner automatiquement ou manuellement les fonctionnali-
tés qui contribuent le plus a la variable de prédiction ou a la sortie désirée.

Le fait de disposer de fonctionnalités non pertinentes peut réduire la précision
des modeles, pour cela, la sélection des caractéristiques avant la modélisation des
données permet de :

* Réduire les sur-ajustements : en effet, moins on dispose de données redon-
dantes, on aura moins d’opportunités pour prendre des décisions basées sur le
bruit.

* Améliorer la précision : la minimisation des données trompeuses permet
d’améliorer la précision de la modélisation.

* Réduire le temps de formation : lorsqu’on dispose de peu de données, la
complexité de l'algorithme sera réduite et 1’entrainement des algorithmes sera
donc plus rapide.

En résumé, les techniques de sélection des caractéristiques simplifient les mo-
deles d’apprentissage automatique afin de faciliter leur interprétation par les
chercheurs. L'informatique élimine principalement les effets de la malédiction de
la dimensionnalité. En outre, cette technique réduit le probleme de sur-ajustement
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en améliorant la généralisation dans le modele. Cela permet donc de mieux com-
prendre les données, d’améliorer les performances de prévision, de réduire le
temps de calcul ainsi que 'espace requis pour exécuter 'algorithme.

7 Phase d’apprentissage

La formation d'un modeéle constitue 'essentiel de l'apprentissage automa-
tique. L’objectif est d"utiliser les données d’entrainement et d’améliorer progres-
sivement les prévisions du modele. Chaque cycle de mise a jour des poids et des
biais constitue une étape de formation. Dans I’apprentissage automatique super-
visé, le modele est construit a 'aide de données d’échantillon étiquetées, tandis
que l'apprentissage automatique non supervisé tente de tirer des conclusions a
partir de données non étiquetées (sans référence a des résultats connus ou éti-
quetés).

Echantillons
d’apprentissage

Matrice de };1 Algorithme
représentation ( d’apprentissage
de la Base automatique

es)

FIGURE 2.6 — Phase d’apprentissage

Un algorithme d’apprentissage prend en entrée un ensemble de données qui
contient les informations nécessaires pour caractériser un probléme donné et ren-
voie un modeéle qui représente les concepts caractérisant ces données (Figure 2.6),
a la fin il sera capable de prédire l'étiquette de nouveaux objets en fonction de
leurs valeurs d’entrée.

8 Phase de test

Elle est utilisée pour fournir une évaluation non biaisée d"un ajustement final
du modele sur I'ensemble de données de formation. Il fournit I'étalon-or utilisé
pour évaluer le modele. I n’est utilisé qu'une fois qu'un modele est compleéte-
ment formé (a I'aide des ensembles d’apprentissage et de validation). L'ensemble
de tests est généralement ce qui est utilisé pour évaluer des modeles concurrents.
L’ensemble de test est généralement bien organisé. Il contient des données soi-
gneusement échantillonnées couvrant les différentes classes auxquelles le modele
serait confronté, lorsqu’il est utilisé dans le monde réel.
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FIGURE 2.7 — Vue d’ensemble du flux de travail de l'apprentissage automatique

9 Lavalidation croisée (CROSS VALIDATION del’an-
glais)

Généralement, pour former et tester un modeéle, les bases de données utilisées
sont congues en trois parties, la premiere pour l’apprentissage, la seconde pour
la validation et la derniere pour le test. Cependant, nous pouvons également uti-
liser toute la base de données pour les phases d’apprentissage et de test. Cette
technique s’appelle la validation croisée [32]

En apprentissage automatique, un modele ne peut étre conforme aux don-
nées de formation et ne pouvons donc pas affirmer que le modele fonctionnera
avec précision pour les données réelles. Pour cela, nous devons nous assurer que
le modele a obtenu les modeles corrects a partir des données et qu’il ne génere
pas trop de bruit. Pour ce faire, nous utilisons la technique de validation croisée,
dans laquelle nous formons le modéle a 'aide des sous-ensemble de 'ensemble
de données, puis nous évaluons a 'aide des sous-ensemble complémentaire de
I'ensemble de données. Les trois étapes de la validation croisée sont les suivantes :

1. Réservez une partie de I’échantillon.

2. Utilisez 'ensemble de données restantes pour former le modele.
3. Testez le modele en utilisant la partie réservée de I'ensemble de données.
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FIGURE 2.8 — Un exemple du principe de la validation croisée avec K=5

Dans cette méthode, nous divisons le jeu de données en k nombre de sous-
ensembles (appelés plis), puis nous effectuons un apprentissage sur tous les sous-
ensembles, mais nous en laissons un (k-1) pour I’évaluation du modele formé.
Dans cette méthode, nous itérons k fois avec un sous-ensemble différent réservé
a des fins de test a chaque fois. Cette technique présente les avantages suivants :

¢ Elle offre une estimation plus précise de la précision hors échantillon.

¢ Elle utilise les données de maniere plus efficace, chaque observation étant
utilisée a la fois pour I'apprentissage et les tests.

La validation croisée est I’étape ot les meilleurs parametres pour 1’algorithme
sont sélectionnés. Le probleme de sous-apprentissage et de sur-apprentissage a
été découvert en utilisant cette méthode. Normalement, un probleme d’appren-
tissage automatique comporte de nombreuses fonctions d’entrée. Il est donc im-
possible de visualiser les données ou les problemes éventuels. En utilisant la va-
lidation croisée, ces problémes peuvent étre identifiés via les courbes d’appren-
tissage.

9.1 Le sous-apprentissage

Il y a sous-ajustement lorsque l’algorithme ne peut pas s’adapter correcte-
ment a I'ensemble d’apprentissage. La courbe produite n’est probablement pas
assez complexe pour la classification. Pour identifier la présence de ce probléme,
des courbes d’apprentissage avec les erreurs d’apprentissage et de la validation
croisée doivent étre tracées. Si les deux erreurs sont élevées et qu'il existe un petit
intervalle entre les courbes, on peut en déduire positivement que l’algorithme a
sous-alimenté 1’ensemble d’apprentissage. La figure suivante illustre une courbe
d’apprentissage insuffisante.
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FIGURE 2.9 — Courbe représentative d'un sous-apprentissage

9.2 Le sur-apprentissage

Un sur-apprentissage survient lorsque l'algorithme correspond un peu trop
bien au jeu d’entrainement et délaisse le jeu de tests. L'algorithme s’adaptant un
peu trop a I'apprentissage, il ne peut donc pas généraliser pour des exemples in-
visibles dans le jeu de tests. Le synonyme d"un sur-apprentissage est une grande
variance. La figure suivante montre un exemple de sur-apprentissage.

Erreur

Validation croisée

Ecartélevé

—

FIGURE 2.10 — Courbe représentative d"un sur-apprentissage

10 La matrice de confusion

Il s’agit d’une mesure de performance pour un probleme de classification
d’apprentissage automatique dans lequel le résultat peut étre constitué de deux
classes ou plus. C’est un tableau avec 4 combinaisons différentes de valeurs pré-
dites et réelles. Elle est extrémement utile pour mesurer les rappels, la précision,
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la spécificité, la sensibilité, le taux de classification et surtout la courbe AUC-
ROC. Le nombre de prédictions correctes et incorrectes est résumé avec les va-
leurs de comptage et ventilé par classe. C’est la clé de la matrice de confusion. Elle
montre la confusion d’un modele de classification lorsqu’il fait des prédictions.
Cela donne un aper¢u non seulement des erreurs commises par le classificateur,
mais surtout des types d’erreurs commises. C’est cette répartition qui permet de
surmonter la limitation liée a 1'utilisation de la précision de la classification uni-
quement.

Classes Réelles

Positif ] | Négatif |
[
o = VP FP
ﬁ £ Vrai Positif Faux Positif
10 |
A \
o .
@ =
& g FN VN
S RIRG) Faux Négatif Vrai Négatif
IR g g

FIGURE 2.11 — La matrice de confusion

Dans un probleme a deux classes, nous cherchons souvent a distinguer les
observations ayant un résultat spécifique des observations normales. On prend
exemple d"un état pathologique et d"un état sain. Dans cette matrice, nous avons
affecté la ligne pathologique a «positif» et la ligne d"un état sain a «négatif». Nous
avons ensuite attribué la colonne de prédiction d'un état pathologique a «positif»
et le cas sain a «négatif».

VP : représente le nombre de personnes malades classées comme telles.
FP : représente le nombre de personnes en bonne santé classées comme étant ma-
lades.
FN : représente le nombre de personnes malades classées comme étant en bonne
santé.

VN : représente le nombre d’individus en bonne santé classés comme étant sains.

11 Recherche bibliographique et travaux connexes

Le diagnostic assisté par ordinateur a pour objectif de reconnaitre les images
rétiniennes normales et pathologiques (celles qui présentent des signes de la RD),
en exploitant différentes fonctionnalités pour réaliser la fastidieuse tache de la

classification. Plusieurs algorithmes ont été proposés pour classer les images du
fond d’ceil.
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Initialement, les méthodes de détection de la rétinopathie diabétique fonction-
naient en extrayant des caractéristiques d’intérét dans les images. Les premieres
approches dans ce domaine visaient a détecter la rétinopathie diabétique en ce
qui concerne les caractéristiques texturales des images rétiniennes. Par exemple,
Yun et al. [33] ont proposé une méthode basée sur la détection et I’analyse des mi-
croanévrismes et des hémorragies. Nayak et al. [34] ont utilisé une combinaison
d’exsudats durs et de vaisseaux sanguins selon des techniques morphologiques.
Reza et al. [35], ont développé un algorithme basé sur la détection des exsudats
durs et des nodules cotonneux. Ces régions pathologiques ont été segmentées a
I'aide de techniques de traitement d’images telles que le seuillage, la reconstruc-
tion morphologique et le tragage des limites. Enfin, des travaux récents sur ce
sujet ont focalisé I'attention sur la localisation des exsudats et sur leur combinai-
son pour déterminer le stade correct de la maladie. En 2015, grace a la California
Healthcare Foundation [36] qui a créé un défi avec un jeu de données disponible,
le développement d’algorithmes automatiques pour classifier et détecter diffé-
rents degrés de la RD a connu une croissance rapide. Tous les groupes qui ont
terminé la compétition par défi ont utilisé I'apprentissage en profondeur et les
réseaux de neurones convolutionnels. Les images ont été étiquetées en fonction
du degré de la RD présent, de 0 (en bonne santé) a 4 (le plus haut degré de la
RD). Ben Graham, I'un des participants du défi, a obtenu la premiere place [37]
sous le nom de «Min Pooling» avec un score de 0,8496. Cette méthode impliquait
SparseConvNet, un réseau de neurones a convolution dont I’entrée est 'image
entiére. Pour former le réseau, il fallait augmenter les données : redimensionner,
incliner et faire pivoter les images. Le regroupement a redimensionné les images
(300 ou 500 pixels), ils ont ensuite soustrait la couleur moyenne locale et ont dé-
coupé l'image a 90 % de sa taille pour supprimer les effets de contour. Le modele
de compétition final combinait trois réseaux différents : deux réseaux convolu-
tionnels, utilisant le pooling maximal fractionnaire [38]] impliquant des couches
de pooling spatial avec des parametres fractionnaires, et I’autre utilisant des ré-
seaux de neurones convolutionnels tres profonds [39].

Plus récemment, Maria et al. [40] ont proposé une approche informatisée pour
la détection de la RD dans des images du fond basée sur I'utilisation des réseaux
de neurones a convolution (CNN). Ils ont utilisé des architectures profondes pour
classer les photographies rétiniennes en 5 classes de la RD. Cette méthode com-
bine plusieurs images de prétraitement pour obtenir un score de 50,5 %. Ils ont
exploré les sous-problémes en formant un CNN plus important a la tache princi-
pale de la classification.

Aravind et al. [41] ont mis au point une méthode de détection des microané-
vrismes, premier signe clinique de DR par des opérations morphologiques. Les
caractéristiques de surface, entropie, corrélation, énergie, contraste, homogénéité
et moyenne ont été extraites. Ensuite, une machine a vecteurs de support (SVM)
a été appliquée pour classer chaque image en rétine normale, ou RDNP légere ou
grave. La sensibilité et la précision atteintes sont de 92 % et de 90 %, respective-
ment. Ce travail n'a pas pu détecter le stade de la RDNP modéré.
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D’autre part, Sujith Kumar et al. [42] ont présenté un algorithme automatique
de détection des candidats potentiels en utilisant 1'égalisation adaptative d’his-
togramme et le seuillage. L'algorithme classe chaque image d’entrée en rétine
normale ou en RDNP. Les images RDNP ont été classées en classes d’intensité
légére, modérée ou séveére en fonction du nombre des MAs détectés. Contraire-
ment a I’étude [9], ces auteurs ont pu faire la distinction entre la RDNP modérée
et sévere. La précision de ce travail était de 94,44 % ; Cependant, I’analyse de la
sensibilité n’a pas été prise en compte.

Tjandrasa et al. [43] se sont concentrés sur la classification de la RDNP en
classes modérée ou sévere. Les exsudats ont été segmentés en utilisant la clas-
sification K-Means. Trois classificateurs différents ont été utilisés. La perception
multicouche, qui est 'un des classificateurs de réseaux neuronaux, a montré le
meilleur résultat de classification avec une précision de 91,07 %.

De plus, Sundhar et Archana [44] ont proposé un dépistage automatique pour
détecter la RD. Leur méthode développée a parfaitement détecté la taille des ex-
sudats et des MAs. Les réseaux de neurones artificiels ont été utilisés pour classer
les images du fond d’ceil en normales, en RDNP et en RDP. Le test de la classifi-
cation a atteint une sensibilité de 92,5 %. Bien qu’ils aient pu détecter la RDP, leur
étude avait pour inconvénient de n’avoir utilisé qu'un petit nombre d’images,
soit 40 images pour étre exact, lors du test de la classification.

Jagatheesh et Jenila [45] ont développé une méthode de détection des lésions
de la RD al'aide du modele Bag of Visual Words (BOVW). Le modele transforme
les descripteurs d’image locaux en représentations d'image prises en compte dans
la classification. Ces modeles visent a détecter un grand nombre de vecteurs de
caractéristiques autour des points d’'intérét de 'image. Les caractéristiques dé-
tectées sont ensuite attribuées a des mots visuels basés sur un dictionnaire visuel.
Leur travaux ont atteint une précision de 84,21 % et une sensibilité de 76,62 %
pour la détection des exsudats. Pour la détection des hémorragies, ils ont atteint
une précision de 75,2 % et une sensibilité de 74,57 %. La détection et la classifica-
tion de la RD basées sur les modéles BOVW sont encore en développement.

Welikala et al. [46] ont proposé une méthodologie pour détecter et classer la
RDP en utilisant une approche de double classification. Le vaisseau sanguin a été
segmenté en deux images a 1’aide de l'opérateur de ligne standard et d"un opé-
rateur de ligne modifié. Ensuite, 21 caractéristiques ont été extraites de chaque
image et ont été utilisées au stade de la classification. La décision finale repo-
sait sur la combinaison des résultats des deux classificateurs en supprimant les
réponses des fausses détections des nouveaux vaisseaux sanguins dans chaque
classificateur. La RDP est un niveau de la RD tres avancé et les traitements ac-
tuels peuvent ne pas étre efficaces pour la guérir. Cependant, les résultats de cette
étude aident les ophtalmologistes a trouver de nouveaux traitements.

L’article [47] a résumé les travaux des chercheurs travaillant sur la détection
de la RD a l'aide des systeme d’aide au diagnostic, comme suit : Les chercheurs
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des travaux ( [48]], [49], [50], [51], [35], [52], [53], [54]), ont utilisé des caractéris-
tiques cliniques, telles que la détection des microanévrismes, des exsudats, des
hémorragies, et des veines, pour classer la RD sous deux stades (normal et patho-
logique). Les 1ésions sombres ont été segmentées a 1’aide d"un opérateur de fossé
et les exsudats ont été extraits a I’aide de la croissance de région récursive et du
seuillage adaptatif de I'intensité [50].

Quellec et al. [54] ont appliqué des filtres optimaux pour extraire les MAs. Le ré-
seau neuronal artificiel [50], [51], [52] et le travail de contour bayésien [48] ont été
utilisés pour la classification. Leurs méthodes ont obtenu une spécificité de 46,3
% et une sensibilité de 95,1 % [50]]. Les classificateurs de noyau SVM (Séparateur
a Vaste Marge) sont utilisés pour détecter I’absence ou la présence de la RD. Le
systeme CAD anticipé a géré les problémes de classification dans la RD [55]. Le
diagnostic assisté par ordinateur a joué un role fondamental dans les industries
médicales [56]. Pour reconnaitre 1’cedéeme maculaire, la RD et les blessures essen-
tielles, un algorithme permettant d’examiner 1'image du fond d’ceil mécanisé a
été proposé. Lors du dépistage de la RD, cet algorithme est une substitution amé-
liorée de 'examen manuel de la photographie, qui prend beaucoup de temps.
Si ce systeme est exploité par les médecins, il permettra un gain de temps si-
gnificatif, augmentant ainsi le temps passé dans un programme de dépistage de
masse [57]. En imagerie médicale, les informations contextuelles jouent un role
important. La détection et la discrimination des lésions brillantes ont été réalisées
au moyen d’informations contextuelles dans les modalités de l'image du fond
d’ceil. Le diagnostic des calcifications coronaires et des EXs durs en tomodensito-
métrie est effectué au moyen de cette information contextuelle. Dans la relation
spatiale, des caractéristiques contextuelles de haut niveau sont utilisées pour ex-
pliquer le contexte. Le systeme CAD contextuel est un métier a débordement par
rapport au systeme CAD local [58]. Plusieurs auteurs ont suggéré des méthodes
de ce systeme pour la détection des différents stades de la RD (RDNP et RDP).

Handayani et al. [59]], ont proposé un systeme automatisé permettant de clas-
ser la rétinopathie diabétique non proliférante sur la base de 1ésions rouges dans
les images rétiniennes. Le systéme se compose de trois parties, la premiere par-
tie est le processus de segmentation des régions sombres. La deuxieme partie
concerne le processus de détection des vaisseaux sanguins. Et la troisiéme partie
consiste a obtenir la segmentation des 1ésions rouge et a classer la gravité de la
rétinopathie diabétique non proliférative. La classification utilise les caractéris-
tiques de zones, de périmetres, du nombre de centroides et de son écart type. En
utilisant le SVM a marge souple, les auteurs ont obtenu une précision de 86,21 %
pour 58 données d’apprentissage et 58 données de test.

Al-Jarrah et al. [60], ont proposé un algorithme basé sur la morphologie pour
détecter les 1ésions rétiniennes et classifier chaque cas. Tout d’abord, l’algorithme
proposé détecte les trois lésions de la RD (les hémorragies, les microanévrismes
et les exsudats). Ensuite, ils ont défini et extrait un ensemble de caractéristiques
a partir de lésions détectées. L'ensemble des fonctionnalités sélectionnées émule
ce que les médecins recherchaient dans la classification des cas de la RDNP. Ils
ont congu un classificateur a réseau de neurones artificiels a trois couches pour
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permettre la classification de la RDNP en normal, léger, modéré et grave. Des
algorithmes de régularisation bayésienne et de rétropropagation résiliente sont
utilisés pour former les réseaux de neurones. La précision des classificateurs pro-
posés basés sur des algorithmes de régularisation bayésienne et de rétropropaga-
tion résiliente est de 96,6 % et de 89,9 %, respectivement.

12 Conclusion

Le chapitre 2 a discuté des expériences faites par des auteurs pour la détec-
tion de la rétinopathie diabétique. Ce travail sera utile aux techniciens et aux
chercheurs qui doivent utiliser les recherches en cours dans ce domaine. Nous
avons parlé aussi des différents types d’apprentissage automatiques pour la réa-
lisation de la classification des stades de la RD. Le chapitre suivant donnera les
techniques et outils utilisés pour détecter et classer la RDNP.
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Chapitre 3

Méthodologie du systeme d’aide au
diagnostic pour le dépistage de la RD

« Logic will get you from A to Z, Imagination will get you everywhere »
Albert Einstein
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1 Introduction

De nos jours, 'imagerie médicale constitue un domaine de prédilection dans
le cas du traitement d’images. Elle fournit une assistance dans le diagnostic des
maladies. Dans 'approche proposée, la détection automatique des microanévrismes,
des hémorragies et des exsudats est nécessaire car ils sont considérés comme
étant les lésions précoces de la RD. Si ces pathologies ne sont pas détectées a
un stade précoce, elles peuvent entrainer une perte de vision permanente du pa-
tient diabétique.

Le dépistage périodique et la détection précoce de la RD aident a réduire la
progression de cette maladie et a prévenir la cécité. D’ou 1'énorme importance
des systemes d’aide au diagnostic.

Le but de ce travail de thése est de développer un systeme d’aide au diagnostic
permettant de détecter et de classifier diverses pathologies liées a la rétinopathie
diabétique, a savoir les MAs, les HEs, et les EXs. Cela joue un role important dans
la détection des différents satdes de la RD, en raison de leur nombre, qui est un
bon indicateur de la gravité de la maladie. La méthodologie développée dans ce
travail est résumée dans la figure 3.1.

Extraction des
caractéristiques

. Disque Optique | oy
Image Pre- a4 Pud
rétinienne traitement Extraction des Leslésions
Lésions dela RD candidates

Phase 1 Phase 2

AbsencedeRD

RDNP Minime Classifieurs <

ST T T

RDNP Modérée

RDNP Sévere

Phase 3

FIGURE 3.1 — Organigramme de la représentation d"un systeme CAD pour le dé-
pistage de la RD
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2 Détection des différentes 1ésions diabétiques

Dans cette premiére partie du chapitre, nous allons commencer par extraire
les trois lésions rétiniennes typiques de la RDNP, en passant bien évidemment
par des techniques de prétraitement des images du fond d’ceil.

2.1 Deétection et classification des Microanévrismes (MAS)

La plupart des dommages causés par la RD peuvent étre réduits ou préve-
nus s’ils sont diagnostiqués correctement et régulierement aux stades précoces.
Cependant, il est fastidieux pour un ophtalmologiste de diagnostiquer manuelle-
ment un patient diabétique, et il s’agit également d"une erreur de prononciation.
Par conséquent, une analyse automatique de la rétine des patients diabétiques
est nécessaire pour permettre aux ophtalmologistes de dépister de plus grandes
populations atteintes de diabete.

Les microanévrismes (MAs) sont considérés comme étant des lésions impor-
tantes dans la rétinopathie diabétique. Ils apparaissent sous forme de petits points
rouges minuscules arrondis pres des vaisseaux sanguins dans les images du fond
d’ceil. Il s’agit probablement de la seule lésion présente a un stade précoce de la
maladie et demeurant tout au long de son évolution. Par conséquent, la détection
des MAs est nécessaire et vitale dans un systéme de dépistage assisté par ordina-
teur. Cette section de la theése présente un systeme préliminaire pour le dépistage
et la classification des microanévrismes a 1’aide des images du fond d’ceil. Il s’agit
d’un systéme de détection qui classe les images sous deux catégories : Présence
ou Absence de MAs.

Le systeme d’aide a la décision ophtalmique proposé consiste en une acquisi-
tion, un dépistage et une classification des images rétiniennes.

Le systéeme proposé commence par le processus d’acquisition d’images, au
cours duquel les images sont sélectionnées pour un traitement ultérieur. Celles-ci
subiront un prétraitement afin d’améliorer le contraste de 'image en plus d’autres
améliorations. Les images prétraitées seront ensuite utilisées pour extraire un cer-
tain nombre de caractéristiques, telles que la surface, la moyenne et I’écart type
de pixels. Enfin, on termine par la phase de classification, ol le systéme pourrait
éventuellement étre utilisé pour aider le clinicien dans son diagnostic.

A. Etat de l'art

La plupart des méthodes de détection des MAs actuelles se divisent en deux
étapes : I'extraction des candidats et la classification des MAs. La premiere étape
consiste généralement en un prétraitement destiné a réduire le bruit et a améliorer
le contraste et la luminosité des images. Suivi d'une segmentation spécifique de
I'image pour extraire les MAs au mieux. Dans la deuxiéme étape, les candidats ré-
sultants sont étiquetés comme étant vrais ou faux en utilisant une méthode basée
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sur l'apprentissage supervisé. La classification nécessite un ensemble de forma-
tion pour établir les limites des classes. L'ensemble d’apprentissage est constitué
de vecteurs d’entités et d’étiquettes de classe. Les vecteurs de caractéristiques
sont des ensembles ordonnés de certaines valeurs de propriété, principalement
des descripteurs géométriques ou de couleur permettant de distinguer les véri-
tables MAs des autres candidats susceptibles d’étre confondus avec eux.

Gardner et al., [51] ont appliqué un réseau de neurones artificiels pour recon-
naitre les objets potentiels présents sur les images de fond d’ceil diabétique, tels
que les MAs, le réseau vasculaire et les exsudats. Le réseau de neurones a convo-
lution (CNN) est une sorte de réseau de neurones artificiel. Il est généralement
considéré comme approprié pour la reconnaissance d'images.

Meindert et al., [61] ont proposé une nouvelle méthode de détection des 1é-
sions rouges basée sur une approche hybride, qui utilisait les travaux antérieurs
de Spencer [62] et Frame [63] avec deux contributions. Cependant, le temps total
de la méthode pour traiter une seule image était d’environ 15 minutes, ce qui était
long pour les systemes de dépistage.

Fleming et al. [64], ont utilisé la normalisation du contraste de I'image pour
améliorer la capacité de distingtion des MAs des autres objets présents sur I'image
du fond d’ceil. Le temps d’exécution moyen d’une image est passé de 53 a 100 s.
Cependant, la sensibilité et la spécificité de la méthode étaient un peu faibles
pour un outil de diagnostic efficace. Purwita et al., [65], ont utilisé la conception
de la morphologie mathématique. Une étape de prétraitement a été utilisée pour
supprimer les objets inutiles. Les MAs candidats ont été extraits en éliminant le
réseau vasculaire et de petits objets a 'aide d"un algorithme de détection de bord
et de remplissage de région. La détection précise des MAs dépendait de la détec-
tion exacte du réseau et du disque optique dans cette méthode.

Antal et al. [66], ont proposé un nouveau systeme basé sur un ensemble pour
la détection des MAs et la classificaton de la rétinopathie diabétique. Ils ont amé-
lioré la détection des MAs en sélectionnant la combinaison optimale de méthodes
de prétraitement et d’extraction de caractéristiques.

Haloi [67] a obtenu par sa méthode de détection des MAs une sensibilité de
97 % et une spécificité de 95 %. L'inconvénient de cette méthode était la nécessité
de disposer d'une grande quantité de données de formation et donc perdre du
temps.

Istvan et al, [68] ont proposé une méthode de détection automatique des MAs
potentiels par analyse du profil de la section transversale rotationnelle. Les pixels
maximum locaux ont été sélectionnés comme candidats. Un balayage transversal
a été appliqué a chaque candidat pour produire 30 profils. Ensuite, la détection
de pic a été appliquée a chaque profil et 7 propriétés de pic ont été calculées. Plu-
sieurs mesures statistiques des propriétés des pics directionnels résultants ont été
définies en tant qu’ensemble de caractéristiques d'un classificateur bayésien.
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Seoud et al. [69]], ont utilisé un nouvel ensemble de fonctions de forme appelé
Fonctions dynamiques pour la détection de lésions rouges dans les images du
fond d’ceil. Le classificateur Random Forest a été utilisé pour la classification.

Une nouvelle méthode de détection automatique des MAs dans les images du
fond d’ceil est proposée dans Bo Wu et al. [70]]. Ils ont utilisé différentes méthodes
de prétraitements et une segmentation par croissance de région pour 'extraction
des MAs potentiels. Un total de 27 caractéristiques locales et de profil est entrainé
par le classifieur KNN afin de classer les images. La méthode proposée a été éva-
luée sur deux bases de données publiques : ROC et e-optha.

Feroui [71], a proposé une méthode basée sur la morphologie mathématique
pour détecter les microanévrismes, elle a fait appel aux opérateurs morpholo-
giques tels que le supremum d’ouverture pour éliminer toutes les structures som-
blables aux MAs, et a terminé par une classification des pixels. Elle a obtenu des
taux de sensibilité, de spécificité et de précision de 89.79 %, 98.96 %, et 99.96 %
respectivement.

L’objectif du travail [72], est de mettre en évidence les MAs a l'aide d'un trai-
tement d’image et de classer la gravité de la rétinopathie diabétique. Les lésions
ont été extraites a 'aide d"une segmentation en découpage de graphe et la clas-
sification de la gravité de la RD est réalisée a l'aide du classifieur SVM avec une
ACP. Ils ont obtenu une sensibilité de 94,44 % et une spécificité de 87,5 %.

Dans I'étude de Yehui Yang et al. [73]], un algorithme d’analyse automatique
de la rétinopathie diabétique basé sur les réseaux de neurones a convolution pro-
fonde a deux étapes est utilisé. Cette méthode détermine I'emplacement et le type
de lésions dans les images du fond d’ceil, et indique les degrés de sévérité de la
RD. Les auteurs ont introduit une carte de pondération déséquilibrée, qui apporte
plus d’attention aux patchs de 1ésion pour la classification de la RD, ce qui amé-
liore les performances de leur algorithme. Les résultats expérimentaux ont été
comparé a ceux des ophtalmologistes, et le réseau de détection de 1ésion locale a
atteint des performances comparables a celles d’observateurs humains entrainés.

L'article [74], présente les concepts clés de I’apprentissage en profondeur per-
tinents pour 1’analyse d’images de la rétinopathie diabétique et passe en revue
les dernieres contributions basées sur 1’apprentissage en profondeur dans ce do-
maine.

B. Problématique de la détection des Microanévrismes

La détection des microanévrismes est tres importante et trés complexe a la
fois. En effet, le diametre des MAs varie généralement entre 10 et 100pm, ce qui
est inférieur au diameétre des principales veines optiques. Les images du fond de
I’ceil contiennent certaines structures semblables aux MAs, en terme de taille et de
forme, telles que les petites taches rondes résultant du croisement des vaisseaux
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sanguins minces, cela compromet la reconnaissance des candidats potentiels et
rend la tache de détection des MAs tres difficile. Des exemples de présence des
Microanévrismes sur les images du fond d’oeil sont illustrés sur la figure sui-
vante :

FIGURE 3.2 — Images rétiniennes contenants des MAs.

C.Détection des Microanévrismes (MAs)

La détection automatique des microanévrismes constitue un défi majeur. La
figure 3. 3 présente le schéma fonctionnel du systeme proposé pour le dépistage
et la classification des MAs.

Prétraitement
s Correction d'éclairage Extraction des candidats
* Améliorationde CLAHE » Détection de pics
e Filtre de Gauss * Croissance de régi

Input Images

4

Extraction des
Classification caractéristigues

» KNN

Output

FIGURE 3.3 — Organigramme de détection des microanévrismes

Dans la méthode proposée, le canal vert inversé des images rétiniennes est
utilisé comme entrée principale. Le canal vert fournit le meilleur contraste, tandis
que le canal rouge est saturé et le canal bleu est sombre et ne contient aucune
information. Dans cette étude nous commencons par certaines étapes nécessaires
de prétraitement pour rendre les candidats potentiels plus visibles. Ensuite, les
régions candidates a savoir les MAs, sont identifiées dans 1'image prétraitée, sur
la base de la détection de pic et de la croissance des régions. Finalement, plu-
sieurs caractéristiques sont extraites pour la classification. Le classifieur KNN est
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appliqué pour distinguer les véritables MAs de fausses détections. Les différentes
étapes de cet organigramme vont étre expliquées ci-dessous.

C.1 - Prétraitement des images

Le prétraitement est le processus d’amélioration des données des images, en
apportant des corrections et des ajustements de la teinte et du contraste, et en
réduisant les bruits dis aux dispositifs d’acquisition. Les MAs sont a peine vi-
sibles dans les zones de faible luminosité et de faible contraste. Afin de réduire
ces inconvénients et de créer une image appropriée pour l'extraction des MAs
candidats et des caractéristiques, nous avons appliqué ces techniques de prétrai-
tement d’images : I'utilisation du canal vert, la correction d’éclairage, 1'égalisation
adaptative d’histogramme a contraste limité, le filtrage et le lissage.

— A. Le canal vert

Tout d’abord, on utilise le canal vert de 1'image RVB, pour améliorer le
contraste. Les caractéristiques rétiniennes peuvent étre distinguées les unes
des autres en utilisant la couleur comme descripteur. Le canal vert offre un
contraste maximal permettant de distinguer les 1ésions rouges présentes sur
les images du fond de 1'ceil, et il est moins sensible aux éclairages non uni-
formes, et comme les MAs apparaissent sous la forme de points rouges dans
les images rétiniennes alors ce canal est le plus approprié.

Les images d’entrée vont étre inversées, ainsi les MAs et le réseau vasculaire
apparaitront sous forme de structures lumineuses. Désormais, lorsque 1’on
se référe a une image rétinienne, il s’agit du canal vert inversé de I'image
rétinienne d’origine.

La figure suivante présente 1'image originale testée, son canal vert et l'in-
verse de ce canal.

FIGURE 3.4 - (a) : Image originale; (b) : Canal vert de I'image originale; (c) : Canal
vert inversé.

— B. Correction de la teinte
La deuxieme technique est la correction de la teinte, ot I'image d’arriere-
plan est estimée puis soustraite de I'image originale. L'éclairage non uni-
forme de I'image doit étre corrigé si on veut détecter correctement les mi-
croanévrismes présents dans cette zone.
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— C. Egalisation adaptative d’histogramme a contraste limité (CLAHE)

L'égalisation adaptative d’histogrammes est une technique de traitement
d’image par ordinateur permettant d’améliorer le contraste de I'image. Son
but est de redistribuer la valeur d’intensité dans I'image d’entrée de ma-
niere a ce que les valeurs d’intensité des images de sortie soient unifor-
mément réparties. La différence entre 1’égalisation adaptative de I'histo-
gramme et 1’égalisation ordinaire de I'histogramme réside dans le fait que
’égalisation adaptative calcule plusieurs histogrammes pour différentes sec-
tions de l'image, puis distribue les valeurs de la luminosité. Cette tech-
nique est utilisée pour améliorer le contraste local et améliorer plus de dé-
tails de I'image. Cependant, 1’égalisation adaptative de 1’histogramme a
ses limites car elle produit une sur-amplification du bruit dans les régions
homogeénes d’une image. Par conséquent, 'égalisation adaptative d’histo-
grammes a contraste limité (CLAHE) est utilisée dans le systéme proposé
afin d’empécher la sur-amplification du bruit. De nombreux MAs présents
sur les images originales du fond d’ceil du canal vert inversé ont un contraste
insuffisant avec l'arriere-plan environnant, ce qui affecte les futures étapes
de détection. Cette technique coupe 1'histogramme a la valeur prédéfinie
avant de calculer la fonction de distribution cumulative. Elle rend visible
de maniere plus efficace les parties saillantes intéressantes. La limitation de
contraste est appliquée a chaque pixel de voisinage, ce qui évite une amplifi-
cation excessive du bruit. Une image traitée par égalisation d’histogramme
est obtenue en mappant chaque pixel de niveau r;, dans I'image d’entrée en
un pixel correspondant de niveau s, dans I'image de sortie, comme indiqué
ci-dessous :

sp=T(ry) = Z?:o pr(rj) = Zf:o 2 k=0,1,...,L-1

La figure suivante présente le résultat de la transformation CLAHE sur le
canal vert inversé :
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FIGURE 3.5 — Transformation CLAHE appliquée sur le canal vert inversé de
I'image originale.

— D. Lissage

La plupart des images rétiniennes sont stockées sous une forme compressée
avec perte d'information. Ce qui favorise la déformation des petites struc-
tures telles que les MAs. Par conséquent, cela va affecter 1’extraction des
caractéristiques. De plus, il est important de réduire 'effet du bruit vu que
les candidats potentiels sont de petite taille. D’ot1 la nécessité du lissage des
images avant les étapes réelles de détection. Un filtre gaussien avec une lar-
geur de 7 et une variance de 1,0 est appliqué, dans notre travail. Il est défini

par:

22 4y2
262

Gry = ﬁexp—
I = IA x G

Ou I est I'image résultante d'une convolution entre 'image améliorée 1, et
le filtre Gaussien G.

La figure suivante montre le résultat de lissage.
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FIGURE 3.6 — (a) Filtre Médian; (b) Filtre de Gauss

C.2 - Extraction des Microanévrismes

L'étape de l'extraction des candidats potentiels joue un role important dans
I'ensemble de la détection. L'objectif principal de cette étape est de réduire le
nombre d’objets qui ne sont pas similaires aux MAs. Toutefois, les véritables MAs
perdus au cours de cette étape ne peuvent pas étre récupérés ultérieurement.

— A. Calcul des Maximas locaux

La détection précise des MAs est une tache tres difficile notamment lorsqu’il
s’agit de différencier entre les MAs et les fragments des vaisseaux minces.
En effet, les segments des vaisseaux sont des structures de l'image réti-
nienne dont les points sont des maxima locaux dans au moins une direction.
D’autre part, les MAs sont des objets circulaires, apparaissant comme des
maxima locaux dans toutes les directions. Nous commengons par tester si
un pixel dans 1'image est un maximum local dans une direction particuliere.
On consideére les lignes de balayage avec des pentes différentes, passant par
la position spécifique testée. Les enregistrements des valeurs de pixels le
long de ces lignes de balayage donnent un ensemble de profils en coupe
transversale. Si nous examinons ces profils, nous constatons que les candi-
dats potentiels montrent un pic défini dans toutes les directions. Dans le cas
des points de croisements du réseau rétinien, seuls les profils des lignes de
balayage perpendiculaires au vaisseau présentent des pics forts, et a mesure
que la direction de la ligne de balayage se rapproche du segment du vais-
seau, le pic du profil s’allonge de plus en plus, jusqu’a disparaitre presque
completement.

Afin d’exploiter 1’observation des profils de section transversale des MAs
et des segments du réseau vasculaire, il faut accéder a chaque pixel de
I'image dans toutes les directions possibles. Pour cette raison, nous utili-
sons des lignes de balayage qui traversent 'ensemble de I'image. Considé-
rons 1’'équation d’interception de la pente de la ligne : y = p * x 4+ a. En
modifiant le parametre d’ordonnée a 'origine a avec une pente fixe p, il est
possible d’accéder a chaque pixel de I'image pour la direction donnée x, a

I'exception du cas vertical qui doit étre traité séparément. De cette facon,
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nous définissons la ligne de balayage LB,; comme un vecteur de points
dont le k¢ élément LB, ;[k] est le k¢ point de la ligne discrete définie par :
y = tan o * x + a. L’équation est donnée par :

-k
—90°<a< —45°: (|—|, [a] — k)
tan a
LByplk] ={ —45°< a <45°: (i, [tana * k + a])

k
45°< @ < 90°: ([—J,[a]+k)
tan a

Les directions de balayage doivent étre échantillonnées de maniére équidis-
tante, c’est a dire :

a€dD=0q¢,¢2 - _90deg<¢i < 90deg Agip1 — ¢ = Q2

ou () désigne le parametre d’étape d’analyse. Le choix d'un petit 2 abou-
tirait a une numérisation plus fine, théoriquement. Cependant, nos expé-
riences ont montré que le choix de () inférieur a 3deg n’a pas de différence
significative dans les résultats finaux.

La figure suivante montre le résultat de détection de tous les maximas lo-
caux.

FIGURE 3.7 — Détection de tous les maximums locaux présents sur 'image.

— B. Détection des pics

Dans cette étape nous allons considérer que les pics dont la largeur est infé-
rieure ou égale a d,,,ax qui peuvent correspondre aux MAs. Outre la position
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des pics, la mesure de leur hauteur est également requise, car ces informa-
tions décrivent dans quelle mesure 'objet est séparé de son environnement
dans une direction donnée. Une telle mesure est nécessaire pour prendre en
compte a la fois la hauteur et la largeur du pic. Les pics larges auront une
faible valeur, méme si leur hauteur suggeére le contraire. Cette exigence est
remplie en appliquant une ouverture surfacique sur les profils d’intensité.
En considérant la différence entre le résultat et le profil d’origine (transfor-
mation du chapeau haut de forme), nous pouvons obtenir une mesure de
hauteur de pic corrigée appropriée pour chaque position dans le profil.

L’ouverture d’attribut repose sur 1’extension successive de tous les maxima
régionaux en abaissant progressivement le seuil local, jusqu’a ce qu'un cer-
tain critere soit rempli. Dans le cas d"une ouverture surfacique, le critere
d’arrét est atteint lorsque la surface de la région étendue devient plus grande
que le parametre donné. Soit I'} (v), le résultat de 1’ouverture surfacique ap-
pliquée au vecteur v avec le parametre A. Ainsi, I'opérateur d’ouverture
surfacique du chapeau haut de forme est défini par : I'} (v) = v — I'} avec
A =dpas -

Une valeur de hauteur est attribuée a chaque pixel pour une direction
donnée, nous définissons la fonction M HD(x,y, o) de mappage de
hauteur directionnelle, dont la valeur est calculée en tant que valeur
correspondante de I'opérateur d’ouverture surfacique du chapeau haut de
forme appliqué au profil d’intensité de la ligne de balayage passant par le

point (x, y) selon I'angle a.

~90°< @ < —45°: [§ (IPy,.)[lb*] — y]
—45°<a <45° TG (IP,,.)[x]
45°< @ < 90°: Tmax(lpa,b*)[y — |b=]]
«=90°: TG (VIPy)[y]

MHD(x,y,a) =

ol bx = y — tana * x. Soit DHV (z,y), désigne le vecteur contenant les va-
leurs de hauteur pour une position donnée, c’est-a-dire : DHV (z,y)[i] =
MHD(z,y, ¢;). Les MAs atteignent des valeurs de hauteur presque égales
pour toutes les directions de balayage, tandis que dans le cas des fragments
du réseau, un vide est observé dans certaines directions.

La figure suivante montre la détection et la localisation des MAs.
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FIGURE 3.8 — Représentation des MAs et des Non-MAs dans différentes directions

FIGURE 3.9 — (a) Zoom sur une partie de I'image avec la localisation des MAs; (b)
Localisation des MAs en binaire.

— C. La croissance de région

Les candidats potentiels ne peuvent pas représenter les pathologies telles
que trouvées dans 1'image originale. La croissance de région est utilisée
pour rétablir le pixel candidat selon sa forme pathologique d’origine lors
de I'extraction. Cependant, il est difficile de déterminer le seuil en raison de
l'intensité et de la taille variable des MAs.

La figure suivante représente le résultat de croissance des régions.
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FIGURE 3.10 — Résultat de la croissance de région

C.3 - Extraction des caractéristiques

Deux types de caractéristiques ont été extraits pour la caractérisation des MAs :
les caractéristiques locales et les caractéristiques de profiles.

A. Caractéristiques locales

Pour extraire les caractéristiques d’intensité et de forme, nous avons pris en
considération une sous région d’intérét (ROI) qui sont les MAs candidats. La
sous-ROI est beaucoup plus important que la région candidate. La région can-
didate se situe au centre des sous-ROI et la région restante est dans l’arriere-plan.
En outre, la forme des sous-ROI est circulaire car les MAs apparaissent sous la
forme d’une structure globale dans les images du fond d’ceil. Pour chaque région
candidate, les caractéristiques de forme et d’intensité suivantes sont extraites :
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Caractéristiq
ues

Noms des caractéristiques

Explications

C1

C2

C3

C4

Cs

Cé

(o)

C8

c9

C10

C11

C12

C13

La surface : S =Y jeq1

La symétrie :
1 712
sym= |y > @-d)
E JEE

Le rapport d'aspect : R = %

Le contraste moyen des pixels de

bord.: €= Yjeadi _LjeBdi
Na Np

Le périmetre

La circularité

La déviation standard du contraste
des pixels de bord

L’intensité moyenne de la région
des MAs candidats

Déviation standard de | "intensité de
la région candidate des MAs

L'intensité moyenne du fond

Déviation standard de | 'intensité du
fond

Diftérence entre I’intensité
moyenne des MAs candidats et de
l'arriére-plan

Différence entre l'intensité
maximale de la région candidate et
un contraste local. Cela donne plus
d'informations sur la différence de
eris entre les MAs candidats et leurs
environs

0 est l'ensemble des pixels dans la région candidate

ou d; est la distance entre le pixel de bord et le
pixel le plus lumineux (pixel central) de la région
candidate. d est la distance moyenne.

ou [ est la plus grande longueur et w est la
deuxieme plus grande valeur propre de la matrice
de covariance de la région candidate.

ol A est un ensemble de pixels appartenant aux 8
pixels voisins du pixel calculé et dont I'intensité est
> au pixel calculé. N4 est le nombre de pixels
appartenant a A.

Distance entre chaque paire adjacente de pixels
autour du bord de la région
CheuTaris Périmetre?

ircularité = ———
4+ 1+ Surface

o = Yiery (c; —€)?

C Ny
I _ ien i
cand — N
2
Zisﬂ,/(ﬂi — Mop;)
Ocand = N
_ Dier Gi
[f = N—
f
Lier |(gi —1p)?
O} = _____7V;_____

lairs = leana — Iy

avec
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B. Caractéristiques de profil

Carac-
L . Noms des .
téris- P Explications
. caracteristiques
tiques
c1 La largeur du pic est la différence Wic = RD;in — RCybut

entre le début et la fin du pic
C2 | Hauteur de la rampe croissante HrC = P[RC}in| — P[RDgbut]
C3 | Hauteur de la rampe décroissante | HgD = P[RDjbut] — P[RCin]

C4 | Hauteur moyenne du pic Hyic = Zgg; oo Pli]/Wic
C5 Le début de la hauteur de la HiCybut — P[RC,but]

rampe croissante
La fin de la hauteur de la
rampe décroissante

Cé HpDyin = P[RDin)]

TABLE 3.1 — Les caractéristiques de profil utilisées

En résumé, 19 caractéristiques au total (13 caractéristiques locales et 6 carac-
téristiques de profils) ont été extraites pour chaque candidat.

D. Classification (KNN)

Au stade de I'extraction des caractéristiques, chaque MAs candidat est carac-
térisé par un vecteur dans un ensemble de 19 caractéristiques, C=[C1, C2, C3, ...
, C19]. Cependant, les différentes caractéristiques ont des plages et des valeurs
différentes, ce qui n’est pas avantageux pour certains classificateurs. Chacune de
ces caractéristiques est normalisée a une variance moyenne et unité nulle en ap-
pliquant,

ol p; est la moyenne de la i‘me fonctionnalité, et o; est son écart type. Nous
avons sélectionné le classificateur supervisés K plus proche voisin (KNN) pour
réaliser la tache de la classification. Son choix s’est fait par rapport a ce que la
littérature utilise le plus souvent, ainsi que pour sa simplicité d'implémentation.
Un K=5 a été retenu dans cette partie du travail.

La figure suivante montre le résultat final de détection des MAs.
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FIGURE 3.11 — Résultat final de détection des MAs.

2.2 Détection des Hémorragies (HEs)

Les hémorragies rétiniennes sont des signes cliniques de maladie ou de bles-
sure de la rétine, observables sous forme de structures sombres indiquant un sai-
gnement. Sur une image rétinienne, les hémorragies sont rougeatres et de dif-
férentes tailles, on retrouve les hémorragies punctiformes qui se trouvent sous
forme de petites taches rouges isolées, les hémorragies en taches sont des struc-
tures circulaires irrégulieres, texturées en pointillés, tandis que les hémorragies en
forme de flammes sont des saignements en éventail orientés vers la téte du nerf
optique. Les lignes directrices cliniques précisent que 'emplacement et 1’étendue
des hémorragies constituent un indicateur direct de la gravité de la maladie. La
détection et la segmentation des hémorragies constituent donc un élément im-
portant pour le dépistage et la classification assistés par ordinateur.

2.2.1 Etude de la littérature

Dans la plupart des méthodes de détection des hémorragies, une extraction et
une classification des candidats appartenant aux lésions rouges sont proposées.
Le prétraitement est la premiere étape du traitement de 1'image pour améliorer
la qualité de I'image et réduire le bruit. La segmentation des lésions rouges est la
seconde étape pour extraire les candidats potentiels. L'analyse et la classification
des caractéristiques constituent 1’étape finale. Nous allons donné dans ce qui suit
un état de l'art sur les différentes approches utilisées dans la littérature pour la
détection des HEs.

Neera et al. ont proposé une méthode de détection des exsudats, des
hémorragies et des microanévrismes. L'algorithme proposé prend en compte la
taille et 'emplacement de I'’hémorragie afin que la maladie puisse étre diagnosti-
quée plus tot et que le patient puisse prendre conseil auprés du médecin.
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Kose et al. [76] ont proposé une méthode de séparation de la région saine et
non saine en utilisant la méthode de la segmentation inverse. Les textures des ré-
gions saines et malsaines sont différentes. Apres la segmentation inverse, la partie
restante est la 1ésion sombre, qui est également supprimée en utilisant la valeur
d’intensité qui est inférieure a la valeur d’intensité du fond.

Dolly et al. [77], proposent la détection des hémorragies dans les images réti-
niennes. Leur approche est constituée de trois étapes, en premier ils ont éliminé
le bruit de I'image de fond, ensuite ils ont supprimé le réseau et la fovéa, pour
finalement détecter les HEs en prenant en compte la forme, la surface, le format,
la densité et I'intensité moyenne. IIs ont conclu que cette approche a renforcé la
détection des hémorragies.

Garima et al. [78], ont utilisé un traitement morphologique multirésolution
en vue de réaliser un regroupement perceptuel des candidats hémorragiques se
présentant sous différentes formes, tailles et textures. La méthode proposée est
basée sur la suppression des candidats localisés sur les vaisseaux sanguins avec
une bonne segmentation des véritables hémorragies. Ce travail a été évalué sur
un ensemble de 191 images présentant différents degrés de gravité pathologique,
ils ont obtenu une sensibilité de 82 %, cette valeur augmente pour les candidats
de plus grande taille.

Smith et al. [79], présentent une synthese des travaux effectués dans le do-
maine de la recherche de la détection et la classification des hémorragies issues
de la Rétinopathie Diabétique. Ce travail examine, classifie et compare de ma-
niere approfondie les algorithmes et les techniques précédemment proposés afin
de soutenir et de fournir aux chercheurs actuels et futurs un résumé détaillé de
ces algorithmes.

Dans le travail de Godlin et al. [80], toutes les images ont été soumises a des
étapes de prétraitement et certaines fonctionnalités ont été extraites des images.
Ensuite, le classifieur ANFIS a été utilisé pour classer les images normales et anor-
males. Des techniques d’optimisation de seuil de Grey Wolf ont été calculées pour
obtenir une précision maximale dans le processus de segmentation des hémorra-
gies.

Feroui [71] a suivi trois étapes pour la détection des hémorragies, a savoir :
le prétraitement des images, la détection des régions sombres et la classification
des pixels. Elle a utilisé la morphologie mathématique. Le test s’est fait sur un
ensemble d'images de la base Diaret Dbl, elle a atteint une précision de 94.97 %

Jyothi et al. [81]], ont présenté une approche avancée basée sur le splat pour la
détection des hémorragies. Premiérement, le fond est prétraité via une compen-
sation de couleur moyenne et est segmenté a 1’aide de SLIC. La segmentation par
les splat se faisait avant ce travail par une sur-segmentation des bassins versants.
Cela augmentait le risque de splats non identifiés. Le probleme a été résolu en
utilisant les SLIC. Les cas de faux positifs et de faux négatifs sont minimisés avec
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cette approche. Un ensemble de caractéristiques est extrait de chaque splat pour
décrire ses caractéristiques par rapport a son environnement, en utilisant les ré-
ponses d’une variété de filtres d’interactions avec des splats voisins et d'informa-
tions de forme et de texture. Un classifieur clairsemé est ensuite formé avec des
annotations d’experts basées sur les splat et évaluées sur I’ensemble des données
disponible au public. Les modeles clairsemés ont beaucoup de force. La parci-
monie est un principe de régularisation important pour réduire la complexité du
modele et éviter ainsi un ajustement excessif.

2.2.2 Problématique de la détection des Hémorragies rétiniennes

La segmentation des hémorragies contribue a améliorer l'efficacité de I'ana-
lyse d'images assistée par ordinateur de maladies telles que la rétinopathie dia-
bétique et la rétinopathie hypertensive. Cependant on rencontre un probleme lors
de la délimitation des HEs du fait qu’elles résultent des fuites de sang se trouvant
a proximité des vaisseaux sanguins, donc cela va compromettre la détection de
leur contours. Une autre difficulté a définir une hémorragie est qu’elle n’a généra-
lement pas de taille ou de forme fixe. Les hémorragies recueillies dans une petite
zone sont particulierement difficiles & dénombrer. L'algorithme utilisé dans cette
recherche va tenter de résoudre ces problemes de détection.

2.2.3 Détection des Hémorragies rétiniennes

Nous proposons pour 'extraction des Hémorragies (HEs), une méthode basée
sur la segmentation par la méthode du Fuzzy C-Means (FCM), en passant par des
étapes de prétraitement des images d’acquisitions. On fait appel a la morphologie
mathématique pour la suppression des candidats non-hémorragiques, et on ter-
mine par l'extraction des parametres pertinents suivie d"une classification pour
la réduction des faux positifs. Ces différentes étapes sont illustrées sur la figure
suivante :
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FIGURE 3.12 — Organigramme de la méthode développée pour la détection des
Hémorragies

Les différentes étapes de cet organigramme seront expliquées dans ce qui suit.
2.2.3.1 Prétraitement des images d’acquisition

Les images prises par les caméras du fond d’ceil présentent généralement un
bruit et une illumination non uniforme, du fait que la luminosité soit centrée sur
le disque optique. Cela complique souvent I'extraction des hémorragies, car elles
ont une couleur similaire a celle des vaisseaux et du fond. Par conséquent, un
prétraitement est nécessaire et tres important pour faciliter I’extraction des carac-
téristiques. Les techniques de prétraitement ont en commun l’ajustement de la

68



luminosité afin de la rendre uniforme et d’intensifier le contraste entre les zones
d’intérét et l'arriére-plan. Pour détecter une hémorragie dans une image de fond
d’ceil, nous devons minimiser les détails de I'image. La technique utilisée est ef-
fectuée sur le canal vert des images couleur RVB, qui présente la zone d’intérét
la mieux contrastée. La luminosité est le facteur clé pour la détection des lésions
rouges. En premier lieu, nous avons appliqué une égalisation d’histogrammes
adaptative pour augmenter le contraste des images, suivi par une Ouverture
Morphologique qui va lisser les formes et éliminer les composantes plus petites
que I'élément structurant. Un filtre Gaussien est utilisé par la fin, pour réduire le
bruit présent sur les images. La fonction mathématique réalisant cette tache est
donnée par :

Iamliore = ’}/B<Icorm‘ge * FG)

Ou l'image améliorée finale I,,,.r. €st obtenue en effectuant une ouverture
morphologique v” par un élément structurant sur la convolution de 'image ob-
tenue apres 'augmentation de contraste /.,,,;4 avec le filtre Gaussien Fi.

(@ (®

FIGURE 3.13 —Images obtenues apres les étapes de prétraitement ; (a) L'image Ori-
ginale, (b) Le canal vert de I'image originale, (c) L'égalisation Adaptative d’His-
togramme, (d) L'ouverture morphologique, (e) Filtrage Gaussien.

2.2.3.2 Application de I’algorithme FCM

L'algorithme Fuzzy C-Means est largement utilisé. La procédure de classifi-
cation floue est introduite par Dunn en 1973 puis améliorée par BezdekIn 1981.
Le principal objectif de 1’algorithme F-C-Means est de minimiser la fonction ob-
jective et la variance intra-classe. L'algorithme Fuzzy C-Means est utilisé dans le
domaine du traitement d’image et de la reconnaissance de modéle pour traiter
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efficacement les probléemes de mise en cluster.

L’algorithme C-Means flou attribue les niveaux d"appartenance a chaque point
de données correspondant a chaque centre de cluster en fonction du point de
données et de la distance entre les centres de cluster. La somme des membres
de chaque point de données est égale a un. L’algorithme Fuzzy C-Means permet
qu'une donnée soit membre de deux classes ou plus. Le FCM donne le meilleur
résultat pour les éléments de données superposés et il vaut mieux que 1'algo-
rithme de K-Means, mais le principal inconvénient est de spécifier la priorité du
nombre de clusters.

Etapes algorithmiques du FCM :

L’algorithme FCM, partitionne la collection de N éléments (X = X1, X2, ......
Xn) en cluster floues en fonction de certains criteres.

1) Sélectionnez au hasard les centres des clusters « C ».

2) Calculer la composition floue f;j en utilisant :
o dymty)
pij =1/ 324 sz.k :
3) Calculez les centres flous V; en utilisant :

Ry = S Gy VI = 1,2,3,--c

4) Répétez les étapes 2) et 3) jusqu’a atteindre la valeur j minimale ou ||[U**+! —
U*|I(B.
Avec:
k l'étape d’itération, B est le critere de terminaison compris entre [0, 1], U =
(pi5)N = C est la matrice d’appartenance floue, et j est la fonction objective. Dans
notre travail, l'algorithme FCM renvoie trois parametres, tels que les centres, la
matrice patricienne et la fonction objective. La matrice de proximité donne la
fonction d’appartenance et la fonction objective représente les valeurs de la fonc-
tion lors des itérations. Les matrices de proximité maximales sont sélectionnées
pour constituer des clusters distincts, puis la moyenne la plus basse est détermi-
née en tant que premier cluster parmi les trois, ensuite la moyenne la plus élevée
est déterminée en tant que troisiéme cluster, et la valeur moyenne est définie en
tant que deuxieme cluster.

La figure suivante présente le résultat du FCM.
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FIGURE 3.14 — Résultats de I'application de 1’algorithme FCM

2.2.3.3 Suppression des candidats Non-Hémorragiques (Le réseau vascu-
laire et 1a macula)

Etant donné que la couleur de I'hémorragie est presque identique a celle des
vaisseaux sanguins et que la zone fausse détectée est principalement constituée
de vaisseaux sanguins, et que la macula apparait sous forme de tache foncée sur
I'image rétinienne, cela va compromettre la détection des hémorragies. Dans ce
cas, il serait judicieux de les détecter pour ensuite de les éliminer.

A. Elimination du réseau vasculaire

On commence par appliquer le chapeau haut de forme avec un élément struc-
turant cercle de taille 10 sur I'image filtrée ultérieurement. On fait appel au cha-
peau haut-de-forme noir, car il détecte les parties sombres d"une image.

Ensuite on applique 'opération des Supremums d’ouvertures [82]. La particu-
larité de cette opération c’est qu’elle met en évidence les objets connexes qui ont
une forme allongée tels que 1’arbre vasculaire. Elle consiste a appliquer plusieurs
ouvertures successives dans toutes les directions du plan avec un élément struc-
turant linéaire, appliquées sur le chapeau haut de forme, I'image obtenue apres
ce traitement fait bien apparaitre le réseau rétinien. La fonction utilisée pour réa-
liser cette opération est donnée par :

v (BTH) = Jt, v*P(BTH)

Ou y**?(BTH) est le supremum d’ouverture par le chapeau haut de forme
noir, et |Ji_, v/ est I'union de toutes les ouvertures avec les éléments structu-
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rants B; dans les directions L.

On réalise par la suite un seuillage suivi d"une dilatation afin de bien visuali-
ser le réseau et on termine par soustraire 1'image dilatée de 'image obtenue par
l'algorithme FCM apres le seuillage. Le résultat de ces opérations est montré dans
les figures suivantes :

FIGURE 3.15 — Résultats de suppression du réseau vasculaire ; (a) Transformation
Top-Hat, (b) Résultat du Supremum d’ouverture, (c) Seuillage de 1'image b, (d)
Dilatation de I'image c, (e) Résultat de la soustraction de 'image (d) avec le ré-
sultat de seuillage de la figure (a)

B. Elimination de la Macula

Un second prétraitement est effectué dans cette étape, car on utilise le canal de
luminance qui s’avere étre le plus approprié pour la détection de la macula. On
travaille sur I'image HSV qui est basé sut la teinte, la saturation et la luminosité.
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On s’intéresse au canal de luminance car la macula est bien percue et cela va nous
faciliter la tache pour les étapes futures. On applique par la suite, une égalisation
adaptative d’histogramme afin de corriger le contraste, suivi d"un filtrage Gaus-
sien d"une petite taille (3*3) et d"une variance de 4 afin d’atténuer les bruits.

Une opération de fermeture morphologique avec un élément structurant disque
de taille 7 est utilisé pour effacer le réseau vasculaire, secondé par une fermeture
par diametre par un élément structurant disque de taille 80 pour effacer la ma-
cula. La soustraction (I'opération du Top-Hat) entre ces deux images de fermeture
nous permet de récupérer la macula. Les résultats de ces étapes sont donnés par
la figure suivante :

(d) (&) &3]

FIGURE 3.16 — Etapes de prétraitement pour I’élimination de la macula; (a) Le ca-
nal de luminance (V) de I'image originale, (b) L’égalisation d’histogramme du ca-
nal V, (c) Filtrage Gaussien de 'image b, (d) Fermeture morphologique de 'image
"c", (e) Fermeture par diametre de I'image "d", (f) Le résultat de la soustraction
entre les deux images "d" et "e" (TOP-HAT).

I s’en suit, une binarisation en effectuant un seuillage local ainsi qu'une suite
d’ouverture surfacique jusqu’a arriver a une détection précise de la macula. Le
résultat des ces opérations d’ouverture sera soustrait par la fin de I'image de la
tig 3.15. e, on obtient alors une image ne contenant ni le réseau vasculaire ni la
macula, néanmoins cette image présente beaucoup de faux positifs. Les résultats
sont donnés par la figure suivante :
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(a) (b) ©)

FIGURE 3.17 - (a) Image binaire, (b) Extraction de la Macula, (c) Résultat de I'opé-
ration de soustraction

2.2.3.4 Extraction des caractéristiques et classification

L'extraction et la classification des candidats hémorragiques se chevauchent
par nature. Ces deux phases sont en fait les composants les plus importants des
algorithmes de détection automatisée des hémorragies, car elles contribuent a la
détection proprement dite. Le principe suivi est donné par la figure suivante :

Sélection et extraction des
caractéristigues

Apprentissage du classifienr
SVM

Réduction des faux positifs

avec le classifienr SVM

Le test des performances

FIGURE 3.18 — L'organigramme du processus de classification

Comme on peut remarquer sur la fig. 3.17. ¢, 'image contient énormément de
faux positifs, un choix correcte et pertinent doit étre fait afin de bien caractéri-
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ser les hémorragies pour pouvoir ensuite classer correctement les images comme
étant saines ou diabétiques (Présence d’HEs). Une bonne classification repose
principalement sur le vecteur de caractéristique. Pour ce faire, on se base prin-
cipalement sur la particularité des Hémorragies, a savoir :

Carac-
e Noms des N
téristi- P Explications
caracteristiques
ues
Elle est caractérisée par l'identification des faux
La surface : 1 .
C1 positifs provenant du bruit
S=3 e 1 5 S
I conséquent des hautes fréquences
Présente toute la quantité d’information
que contient une image. La valeur de
C2 L’entropie de Shannon | 'entropie différe considérablement
entre les images pathologiques
et les images saines
Une division d'un vaisseau sanguin en deux
ou plusieurs branches est appelée bifurcation.
Une classe d’approches populaires pour
. . la segmentation des navires est basée sur des méthodes
La bifurcation entre deux . : . . p
C3 . . de filtrage, qui fonctionnent en maximisant la réponse
vaisseaux sanguins .
en tant que structures de navire. La valeur moyenne
pour une image de fond d’ceil normale est de loin
supérieure a celle d’'une image de diabétique. Par
conséquent, il s’agit d’un bon élément a prendre.
» Elle est définit comme étant la somme des différences
Ca La compacité : entre la distance des centres de gravité des lésions
C= \/ (Y, di — d)/npiges | candidates et la moyenne des distances des centres de
gravité avec leurs pixels de bords.
C5 Le périmetre Distance entre chaque Pa.ire adjacente de pixels
autour du bord de la région
. . Elle prend en considération les objets de formes
Ceé La circularité . . B
circulaires et allongées
C7 Intensité totale 1 Elle est calculée a partir de 'image du canal vert
C8 Intensité totale 2 Elle est calculée a partir de I'image d’amélioration
C9 Intensité normalisée : Elle est calculée dans les régions candidates
Iy = %Iamliore des images d’améliorations
. o Ell lculé la régi i li
C10 Lintensité moyenne 1 e est calculée dans la région candidate de I'image
du canal vert
. Ell lculé la régi i I'i
c11 Intensité moyenne 2 e est calculée dan/s a région candidate de I'image
d’amélioration
Intensité normalisée d . . .
C12 ! ! " Elle est calculée dans chaque région candidate
canal vert
Il est calculé dans la région candidate de 'ima
C13 Ecart type 1 est calculé dans la région ¢ e de l'image
du canal vert
11 est calculé dans les régions candidates d
C14 Ecart type 2 estcalcue dans 1es Tegons o es des
images d’amélioration

TABLE 3.2 — Tableau descriptif du choix des différentes caractéristiques utilisées
pour classer les HEs

Ce choix des caractéristiques a été réalisé sur la base de ce que la littérature
utilise le plus souvent, et apres discussion et validation de médecins spécialistes
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en ophtalmologie. Nous nous sommes appuyés principalement sur les caracté-
ristiques des Hémorragies qui présentent des contours nets et qui se trouvent
sous forme de couleur foncée, ce qui rend leur contraste plus important dans une
image rétinienne.

Apres cette étape décisive, on passe a la derniere phase de notre algorithme
qui consiste a classer nos images sous deux catégories : images saines ou images
pathologiques (Présence des HEs). Pour réaliser cette tache, on fait appel a la
classification supervisée, qui est largement exploitées par les chercheurs dans ce
domaine. Elle utilise la signature spectrale définie dans 1’ensemble de formation.
Elle détermine chaque classe en fonction de ce a quoi elle ressemble le plus dans
le jeu d’entrainement.

La classification supervisée passe par deux phases tres importantes afin de
réaliser sa fonction : La Phase d’Apprentissage. Elle utilise les données d’appren-
tissage pour estimer les parametres de 1’algorithme d"un classificateur particulier
a utiliser, ces parametres seront les propriétés du modéle de probabilité utilisé ou
seront des équations définissant des partitions dans 1’espace multispectral. L'en-
semble de parametres pour une classe donnée est parfois appelé la signature de
cette classe.

On a utilisé le Séparateur a Vaste Marge (SVM) pour effectuer la classification
de nos images. Les 2/3 de notre base a été utilisé pour 1'apprentissage, et le test
s’est fait avec le 1/3 restant de la base de donnée.

Le classifieur SVM cherche a séparer deux classes par un hyperplan dont
la distance minimale (appelée marge) entre les échantillons d’apprentissage des
deux classes est la plus grande possible. Les spectres les plus proches, utilisés
pour déterminer I’hyperplan, sont appelés vecteurs de support. La fig. 8. a montre
un exemple de classification binaire pour lequel I'hyperplan apparait en rouge.
Parfois, un hyperplan séparateur n’existe pas ou, s’il existe, il ne s’agit pas de la
meilleure solution. Une solution consiste a assouplir la contrainte de séparation
et a autoriser les erreurs. Dans ce cas, nous utilisons des marges SVM telles que
celles illustrées a la (fig. 3.19.b). Bien que les SVM aient été congus spécialement
pour la classification binaire, il ont été étendus vers la classification multi-classes
du type «un contre tous» ou «un contre un».
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FIGURE 3.19 - (a) Illustration du concept des vecteurs de support et de la marge
dans un exemple de discrimination linéaire séparable en deux dimensions; b)
Exemple de marge souple d'un SVM permettant des erreurs.

Les méthodes de noyau sont utilisées lorsque la fonction de décision SVM
(I'hyperplan) ne peut pas étre séparée par une ligne. Dans ce cas, une fonction
(appelée noyau) est utilisée pour transformer les données en un espace plus grand
(espace de fonctions) dans lequel les données peuvent étre séparées linéairement.
La fonction du noyau , peut prendre de nombreuses formes (par exemple, li-
néaire, polynomiale, gaussienne, etc.), elle calcule un produit scalaire en tant que
mesure de la similarité entre deux spectres a traiter. La figure 3.20 illustre 1"utili-
sation d'un noyau pour linéariser 1’'espace de données afin de définir I'hyperplan
SVM. Ensuite, la transformation inverse ®(— 1) est utilisée pour revenir a I'espace
d’origine.

_ Espace de caractéristiques

A Espace d u;lgme i. A e “‘“‘ o
Og @9 A\ "e®e
D o © © - |j I 0o®
O oo © O Ij' “~.'11 @
. B m 2 N\
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FIGURE 3.20 - Illustration de l'utilisation d’un noyau ¢ dans la méthode SVM. A
gauche se trouve 'espace d’origine des attributs et a droite, la projection a travers
une fonction du noyau

La figure suivante montre le résultat final de détection des HEs sur I'image
binaire et la superposition du résultat sur I'image originale.
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FIGURE 3.21 — Résultats de détection des HEs et leur superposition sur 1'image
originale

2.3 Détection des Exsudats (EXs)

La présence d’exsudats sur la rétine est le symptome le plus caractéristique
de la rétinopathie diabétique. Les exsudats étant parmi les premiers signes cli-
niques de RD, leur détection constituerait un atout essentiel pour le dépistage de
masse et constituerait une étape importante vers la classification et la surveillance
automatiques de la maladie. Une identification et une classification fiables des ex-
sudats présentent un intérét inhérent dans un systéme automatisé de dépistage
de la rétinopathie diabétique. La figure suivante montre des exemples d’exsudats
présents sur les images rétiniennes :

FIGURE 3.22 — Exemples d’exsudats durs (en vert), et d’exsudats mous (en rouge)
sur des images du fond d’ceil

Les exsudats sont des lipides brillants qui s’échappent d'un vaisseau sanguin.
La fuite de liquide a tendance a rester proche de la lésion, donnant un bord gé-
néralement bien défini, adapté a ’analyse par ordinateur. La cause principale des
exsudats est la fuite de protéines et de lipides du sang dans la rétine par les vais-
seaux sanguins endommagés [83]]. Dans les images rétiniennes, 1’exsudat est pré-
senté sous forme de régions localisées dures, blanches ou jaunatres, de tailles,
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formes et emplacements variables. Généralement, ils se matérialisent pres des ca-
pillaires qui fuient dans la rétine [84]. Les exsudats durs sont des formations de
lipides qui s’échappent de ces vaisseaux sanguins affaiblis. Ce type de rétinopa-
thie est appelé rétinopathie diabétique non proliférante.

2.3.1 Problématique de la détection des exsudats

L'un des principaux obstacles rencontrés lors de la détection des exsudats
dans les images du fond d’ceil est la grande variabilité de la couleur de 1'image
rétinienne chez différents patients. Ces variations sont fortement corrélées a la
pigmentation de la peau et a la couleur de l'iris. Ainsi, la couleur des exsudats
dans certaines régions d'une image peut sembler plus faible que la couleur de
fond d’autres régions. En conséquence, les exsudats peuvent étre classés a tort.
En fait, sans un certain type de normalisation des couleurs, la variation plus im-
portante de la pigmentation rétinienne naturelle dans 1’ensemble de données du
patient peut empécher la discrimination des variations relativement faibles entre
les différents types de lésions.

2.3.2 Etat de l’art sur les différentes études menées sur la détection des Exsudats

De nombreux travaux de la littérature ont été développés pour la détection
automatique de exsudats dans les images rétiniennes en utilisant quatre straté-
gies principales : le seuillage, la détection des candidats potentiels, la croissance
de région et la classification. L'utilisation de la méthode du seuil global et de la
détection des contours pour la détection automatique et précise des exsudats est
trés difficile en raison de l'intensité inégale des exsudats et du faible contraste
entre les exsudats et le fond rétinien. Différentes méthodes de classification pour
la détection des exsudats ont été proposées pour une détection entiérement au-
tomatique. Dans 1'étude de Haloi et al. [67], un classifieur SVM associé a une
approche spatiale a I'échelle gaussienne a été utilisé pour différencier les exsu-
dats mous, des exsudats durs. D’autres méthodes de classification, notamment
les arbres de décision [85], un classificateur Bayesien optimisé par une technique
de renforcement adaptatif [86] et une méthode de forét aléatoire [87], ont égale-
ment été utilisées.

Malheureusement, les résultats de la classification résultant de l’application
des méthodes ci-dessus pour la détection des exsudats ne sont pas suffisamment
satisfaisants du point de vue clinique en raison des diverses qualités des images
rétiniennes. Cela nécessite une méthode de segmentation d’image plus efficace
avant la classification.

Plus récemment, Shengchun et al. [88]], ont développé et évalué un algorithme
automatique de traitement des images rétiniennes pour la détection des exsu-
dats a l'aide d’un seuil dynamique et de 'application du Fuzzy C-means (FCM)
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suivi d'une classification a I’aide du SVM. L'algorithme proposé comprend quatre
étapes principales : le prétraitement des images, la localisation du disque op-
tique, la détermination des candidats exsudatifs en utilisant un seuil dynamique
en combinaison avec un seuil global basé sur le FCM, et 1’extraction de huit ca-
ractéristiques de texture de la région exsudat candidate, qui ont ensuite été intro-
duites dans un classifieur SVM pour la classification automatique des exsudats.
L'algorithme proposé a été validé sur une base de données publique e-ophtha (47
images), atteignant une sensibilité moyenne globale, VPP et un F score de 76,5 %,
82,7 % et 76,7 %, respectivement. Il a été testé sur une autre base de données DIA-
RETDBI (89 images) avec une sensibilité, une spécificité et une précision globales
moyennes de 97,5 %, 97,8 % et 97,7 %, respectivement.

Feroui [71], a proposé une méthode de détection des exsudats par la combi-
naison du FCM avec les opérateurs morphologiques. Les résultats de leur étude
ont donné une bonne extraction des régions exsudatives.

2.3.3 Détection des Exsudats dans les images rétiniennes

L’identification des exsudats par les ophtalmologistes nécessite normalement
une dilatation de I'ceil du patient diabétique a 1’aide d"une solution chimique qui
prend beaucoup de temps et affecte les malades. C’est pour cela qu'un systéme
d’aide a la détection des pathologies rétiniennes est tres utile pour les ophtal-
mologues. Cette partie du chapitre étudie et présente une technique basée sur la
morphologie mathématique pour la détection des exsudats a partir des images
couleurs du fond d’ceil qui inclut 1’élimination du disque optique et la classifi-
cation des exsudats détectés a 'aide de méthodes de traitement d’images en tant
que des images normales ou diabétiques. La figure suivante illustre les différentes
étapes suivies pour détecter les exsudats.
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Détection et suppression des
candidats non-exsudatifs
e Suppression de la papille

Prétraitement
s Correction d'éclairage (filtrage + fermeture +
e Egalisation Adaptative ———» seuillage)

d'Histogramme * Suppression du  réseau
e Filtrage Gaussien vasculaire (Fermeture

morphologique)

Deétection des Exsudats (EXs)
e Second prétraitement des images (canal vert)
e Afténuation des variations des niveaux de gris
| PR e Suppression du DO par un seuillage + une dilatation
morphologique
e Utilisation d'une Image marqueur
e Reconstruction morphologique par Dilatation
s Seuillage des exsudats

FIGURE 3.23 — Organigramme de détection des Exsudats durs

Les différentes étapes de cet organigramme seront expliquées dans ce qui suit.
2.3.3.1 Prétraitement des images rétiniennes

La détection des lésions lumineuses dans les images couleur du fond d’ceil
est une tache tres difficile a accomplir. Les premieres complications sont dues a
I’'étape d’acquisition des images. En effet, elles sont mal contrastées et dégradées
par le bruit.

Les images rétiniennes prises lors des examens standard présentent parfois
des contrastes insuffisants et contiennent des artefacts. Le contraste de 1'image
rétinienne diminue a mesure que la distance d"un pixel par rapport au centre de
I'image augmente. De plus, la non uniformité d’éclairage augmente les niveaux
d’intensité dans certaines régions d’une image, tandis que d’autres régions plus
éloignées du disque optique peuvent souffrir d"une réduction de la luminosité.
Ainsi, les exsudats ou les lésions similaires dans de telles régions ne se distinguent
pas de la couleur de fond prés du disque. La qualité d'image rétinienne a un im-
pact important sur les caractéristiques des lésions rétiniennes, en particulier les
exsudats. Par conséquent, des techniques de prétraitement sont nécessaires pour
améliorer le contraste de ces images. C’est pour cela que I'étape de prétraitement
est primordial avant la détection.

En premier lieu on utilise le canal de luminance de I'image rétinienne car il
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met en évidence les structures lumineuses telles que les exsudats et le disque op-
tique, aussi il offre un meilleur contraste aux images.

Ensuite, on applique sur les images du canal de luminance une égalisation d’his-
togramme adaptative pour augmenter le contraste des images. La forme d'une
photo est rectangulaire. Cependant, la forme d’un ceil est arrondie car I'image
rectangulaire contient 1'ceil rond. Dans I'image du fond d’ceil, la région sombre
entourant un ceil apparait. Dans 'égalisation générale de I'histogramme, le pixel
de la région extérieure sombre est ajouté a 'histogramme, de sorte que les valeurs
des pixels proches de cette région extérieure sombre soient inférieures a celles at-
tendues. CLAHE fonctionne sur de petites régions, appelées mosaiques, tandis
que l'algorithme général fonctionne sur I'image entiére.12 Comme l'effet des ré-
gions extrémement sombres et claires est limité a la mosaique locale, une image
uniforme peut étre obtenue. Les techniques d’amélioration du contraste local sont
décrites pour chaque f présent dans I'image initiale et une petite fenétre M x M en
cours d’exécution w, 'image est filtrée pour produire le nouveau pixel d'image f
(i, j) selon I’équation :

.. Vo (f)=Yw(fmin w—f4:5)1—
1(0.4) = 255ttt 5] Avee W (f)[1 + exp(<2e K]
Et fiaz €t fiin sont les valeurs d’intensité maximale et minimale dans 1'image
entiere, tandis que < f >, et o, indiquent la moyenne de la fenétre locale et
I’écart type définis par :

< 2= S etoy = /5 S(5)- <  >u)?

Un filtrage Gaussien est utilisé par la fin pour supprimer les bruits ainsi que
certaines variations des niveaux de gris inutiles sur les images. Les résultats de
prétraitement sont donnés par la figure suivante :

(a) (b)

FIGURE 3.24 — Résultats de prétraitement; (a) : Image couleur de la rétine, (b) : le
canal de luminance de I'image d’origine, (c) : Le filtrage de 'image améliorée

2.3.3.2 Détection et Suppression des candidats non-Exsudatifs (la papille et
le réseau vasculaire)

La localisation du disque optique (DO) est une étape essentielle de notre al-
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gorithme, car il posséde des propriétés similaires a celles des exsudats en termes
de couleur et de luminosité. Le DO est un disque jaune vif dans la rétine sous
forme arrondie ou en ellipse, ou les vaisseaux sanguins de la rétine émergent.
Par conséquent, le disque doit étre supprimé de 'image du fond d’ceil avant une
détection ultérieure des exsudats. L'extraction du DO est relativement simple et
rapide dans les images rétiniennes normales car c’est 1a ou se trouve le plus grand
groupe de pixels les plus lumineux ; cependant, cela devient plus difficile dans les
images ot la zone des lésions brillantes est également grande ou o1 le DO est obs-
curcie par les vaisseaux sanguins rétiniens, par exemple, lorsque le disque pré-
sente une hémorragie importante. Dans notre algorithme proposé, deux étapes
sont suivies pour extraire le DO : extraction du réseau vasculaire, et la segmen-
tation du DO. Pour réaliser cette tdche nous devons tout d’abord supprimer le
réseau vasculaire pour maximiser nos chances de bien détecter la papille. Une
simple fermeture morphologique est appliquée en utilisant un cercle comme élé-
ment structurant. Le choix de sa taille se fait par rapport a la largeur des vaisseaux
sanguins (Strel > Vaisseaux). La formule utilisée pour la réalisation de cette tache
est donnée par :

Ferm = 6% (Iruye)

Ot Ferm est la fermeture de 1'image filtrée par un élément structurant B.
Nous réalisons par la suite un seuillage suivi d’un filtrage afin de différencier la
papille de l'arriére plan et d’effacer tous les pixels isolés.

Seuillage = [Ts(Ferm)]

Les résultats de cette étape sont présentés par la figure suivante :

(b)

FIGURE 3.25 — Résultats d’élimination du disque optique et du réseau vasculaire ,

(a) Elimination du réseau rétinien ; (b) Seuillage de I'image "a"; (c) Superposition
du résultat sur I'image originale.

2.3.3.3 Détection des Exsudats (Exs)

Afin de bien extraire les exsudats, on réalise une seconde étape de prétraite-
ment en utilisant cette fois-ci le canal vert de 'image RVB. Ce choix est fait car il a
la particularité de mettre en évidence les 1ésions jaunes présentes sur les images.
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Nous procédons par la suite par une détermination des variations des niveaux de
gris dans les régions contenants des Exs, en effectuant une différence entre la va-
leur de niveau de gris d’un pixel donné et la moyenne de 1'image obtenue apres
une application d"une fermeture morphologique. Le principe de cette opération
est donné dans la phase précédente. La taille de la fenétre retenue lors de cette
exécution est de 14. Un seuillage (T=110) est réalisé par la suite pour retenir les
candidats susceptibles d’appartenir aux exsudats. Lors de cette étape toutes les
régions contenants de faibles variations seront supprimées. Néanmoins, suite a
I'opération de seuillage on obtient une perte de certains pixels appartenant aux
contours des exsudats, pour pallier a ce probleme, nous effectuons une dilatation
binaire afin de récupérer les pixels échoués. Le résultat obtenu contient le disque
optique du fait de sa luminosité, qui doit étre supprimés car il appartient aux
fausses détections. Sa suppression est réalisée en effectuant une dilatation avec
un élément structurant cercle de taille 9, de la papille segmentée. Suivie d"une
soustraction de I'image résultante avec 'image contenant le disque optique.

L’opération de la reconstruction morphologique par une dilatation est appli-
quée sur le canal vert de I'image, ce dernier est considéré comme un masque. La
reconstruction est utilisée a des fins de détection des contours exactes des EXs
pour réduire au maximum les fausses détection éventuelles. Tous les pixels des
régions candidates du canal vert seront mis a zéro pour 1’'obtention d"une image
marqueur, il résulte de cette reconstruction que seules les régions non exudatives
soient reconstruites. La détection finale des Exsudats est obtenue en réalisant une
soustraction entre I'image du canal vert et I'image obtenue apreés reconstruction,
suivie d'une opération de seuillage de 'image de soustraction. Le résultat de ce
travail est illustré sur la figure suivante :
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FIGURE 3.26 — Résultats d’extraction des exsudats a partir d"une image couleur
de la rétine. (a) Image couleur de la rétine; (b) Canal vert de I'image rétinienne;
(c) Elimination du réseau vasculaire; (d) Variation de niveaux de gris dans les
régions exsudatives; (e) Résultat de seuillage de 1'image "d"; (f) Dilatation de
I'image "e"; (g) Elimination du disque optique; (h) Image marqueur; (i) Résul-
tat de la reconstruction par dilatation; (j) Résultat de la différence entre I'image
du canal vert et I'image reconstruite ; (k) Résultat de seuillage de 'image "j"; (1)

Résultat final de détection des EXs superposé sur I'image originale.

3 Extraction des caractéristiques pertinentes

L'étape qui suit la détection des lésions rétiniennes consiste a extraire de puis-
sants parametres de nos images afin de les utiliser sous forme de vecteurs d’en-
trées de nos classificateurs. Le choix des caractéristiques est primordial, plus elles
sont bonnes et significatives, meilleure sera le classification. C’est 1’étape prédo-
minante dans un systéeme d’aide au diagnostic. Les performances doivent étre
plus que pertinentes afin de prétendre a une bonne classification du degré de la
rétinopathie diabétique.
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Dans ce travail de these nous avons opté pour le choix de douze caractéris-
tiques.

En premier lieu, nous avons calculé les deux premieres valeurs a partir du
nombre de MAs et des HEs présents sur chacune de nos images rétiniennes. En-
suite, neuf caractéristiques ont été calculées a partir de valeurs statistiques (la
surface, le périmeétre, la circularité, I’entropie de I'image d’origine, 1’entropie du
canal vert, I’entropie de la saturation, '’homogénéité de I'image d’origine, 1’ho-
mogénéité du canal vert, ’homogénéité de la saturation).

Le choix de ces caractéristiques a été retenu apres plusieurs test de classifica-
tion, nous avons décidé de retenir ces performances en raison de :
Les MAs sont les premiers signes de la maladie visibles sur les images des pa-
tients diabétiques, au fur et a mesure de I'évolution de la RD on se retrouve avec
un nombre important de MAs, donc leur nombre est un tres bon indicateur du
stade de la RD. Les ophtalmologues misent beaucoup sur ce critére d’évaluation.
La présence d’hémorragies sur les images du fond d’ceil est secondaire aux MAs,
plus tot elles sont détectées et plus la cécité est prévenue et évitée chez les patients
diabétiques, car a un stade avancé, les hémorragies rétiniennes peuvent étre fa-
tales pour la vision du malade. Le principe suivi pour le calcul des nombre de
MAs et des HEs est donné par le tableau suivant :

Grades de la RD | Classification de la RD | Nombre de MAs | Nombre des HEs
Grade 0 Absence de RD MA=0 HE=0
Grade 1 R.DNP 1<=MA<=5 HE=0

Minime
Grade 2 RDNP Modérée 5<=MA<=15 0O<HE<=5
Grade 3 RP NP MA>15 HE>5
Sévere

TABLE 3.3 — Pricipe suivi pour le comptage du nombre des MAs et des HEs

Les valeurs statistiques changent de maniére significative d'un patient en bonne
santé a un patient malade, leurs valeurs sont tres importantes pour déterminer le
stade d’évolution de la RD. Les caractéristiques de texture sont dérivées de la
matrice de niveaux de gris pour une image. Une petite description des fonction-
nalités sélectionnées est donnée dans ce qui suit.

Le contraste est la mesure des variations ou des différences locales de la ma-
trice des niveaux de gris. Il fonctionne en mesurant la maniéere dont les éléments
ne se trouvent pas sur la diagonale principale et renvoie une mesure du contraste
d’intensité entre un pixel et les pixels voisins sur toute 'image. Un contraste élevé
reflete une différence d’intensité importante dans les niveaux de gris. Il est égale-
ment appelé deuxieme moment de P, (son moment d’inertie par rapport a 1’ori-
gine).
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Contraste = 31—y k*Ps(k)

L’homogénéité mesure a quel point la distribution des éléments dans la ma-
trice des niveaux de gris est proche de la diagonale de ce dernier. L'homogénéité
pondeére les valeurs par l'inverse du poids de contraste, les poids décroissant de
fagon exponentielle par rapport a la diagonale, comme indiqué dans I"équation.
L’ajout de la valeur 1 au dénominateur empéche la valeur 0 lors de la division. A
mesure que ’'homogénéité augmente, le contraste diminue généralement.

; N =M o
Homognite = "> irg mpd(%])

L'entropie est comprise a partir du concept de thermodynamique. C’est le

caractere aléatoire ou le degré de désordre présent dans I'image. La valeur de
I'entropie est la plus grande lorsque tous les éléments de la matrice de cooccur-
rence sont identiques et petits lorsque les éléments sont inégaux.
L’entropie est la plus petite lorsque les valeurs de P,(k) sont inégales et la plus
grande lorsque les valeurs de P,(k) sont égales. L'entropie est directement pro-
portionnelle a I'imprévisibilité. Les caractéristiques mentionnées ci-dessus ont été
calculées pour d = (0,1),(1,1),(1,0) et les valeurs moyennes totales des quatre
caractéristiques ont été prises.

Entropie = Zfio ij\io —Pa(i, j) log(Pa(i, 7))

Ces caractéristiques sont calculées pour diverses images de fond d’ceil seg-
mentées, c’est-a-dire des images de fond d’ceil normales et des images de fond
d’ceil anormales (RD). Ces fonctionnalités sont appliquées en entrée a nos cinq
classificateurs.

Toute les caractéristiques de texture utilisées sont résumées dans le tableau sui-
vant :

Caractéristiques Noms des caractéristiques Explications
c1 La surface des Nombre de pixels dans
régions connectées chaque région de I'image
2 Périmetre des régions Dlstgnce entre chaque paire ad]a/ce.nte
de pixels autour du bord de la région
C3 Circularité des régions Circularite = %
L'entropie de l'image originale, du canal vert ) N M N1 e
Cca de I'image, et du canal de saturation Entropie =3 i 3 1j=0 — (i, j) log(Fa(i, 7))
L’homogénéité de I'image originale, L N M 1 o
cs du canal vert de I'image, Homogeneite =3, ZFO L+(i—j)2 Pali, j)
t du canal de saturation 1
Cé e Confraste ratio Contraste = Y p—b k*Ps(k)

TABLE 3.4 — Caractéristiques choisies pour la classification
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4 Classification de la Rétinopathie Diabétique Non
Proliférante

Nous passons finalement a la derniere étape de notre systeme d’aide au diag-
nostic qui consiste en la classification du degré de la RDNP. Durant cette phase,
I'algorithme doit pouvoir classer correctement chaque image de la base de don-
nées en sa catégorie. La classification en ophtalmologie est un domaine trés prisé
et trés important car il offre a priori des connaissances sur le stade de la rétino-
pathie diabétique et facilite donc la tache d’interprétation des images du fond
d’ceil aux ophtalmologistes et leur permet un gain de temps et d’effort considé-
rables. Ce systéme prouve son efficacité notamment pour les images d’acquisition
qui peuvent étre parfois tres complexes et de trés mauvaise qualité, cela com-
plique alors énormément leur interprétation. Afin de remédier a ces problemes,
nous proposons dans ce travail de these une méthode intuitive et utile qui est la
classification supervisée, il s’agit d"une technique d’apprentissage automatique,
dont le but est de définir des regles permettant de classer un ensemble de don-
nées. Nous avons émis le choix de tester cinq différents classificateurs (Perceptron
Multi-Couche (MLP) [89], le K plus proche voisin (KNN) [90], les séparateurs a
vaste marge (SVM) , I’analyse discriminante linéaire ADL et l'arbre de
décision CART [93], suivi d'un vote majoritaire, qui est exploité dans les mé-
thodes d’ensemble, il est considéré comme étant un mécanisme de combinaison
de prise de décision. Dans le cas d"un probleme de classification, le vote majori-
taire est ’agrégation d'un ensemble de prédicteurs formés a 1’apprentissage. Le
principe suivi dans la classification est le suivant :

Chargementde la

Base de Données

L Caractéristiqueset Etiquettes 7
' |

Phase

d'Apprentissage Phase de Test

Algorithmes d’adaptation

d’apprentissage
cogh @h

Vote Majoritaire

Modéle

Classe Finale

FIGURE 3.27 — Modéle de classification
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Les douze caractéristiques extraites de I'étape précédente sont utilisées dans la
phase de classification. Comme le systéme est axé sur la détection de la RDND, les
classes de I'ensemble de données développé, ont été classées sous quatre catégo-
ries : Absence de RD, RDNP Minine, Modérée ou Sévere. Plusieurs algorithmes
d’apprentissage automatique, tels que le classifieur KNN, les machines a vec-
teurs de support (SVM), ont été sélectionnés pour former et classer les images
dans leurs classes respectives. Dans le classifieur k-plus proche voisin, I'objet est
classé a la majorité des voix de ses voisins, 1'objet étant attribué a la classe la plus
courante parmi ses k-voisins les plus proches. Les séparateurs a vaste marge ef-
fectuent la classification en construisant un hyperplan a N dimensions qui sépare
de maniere optimale les données. Une définition détaillée de chaque classifieur
testé est donnée dans le chapitre 2, Section 2.3.1.

Les différentes étapes de la Figure 3.27 , consistent en la division de la base
de données sous deux sous bases (la premiére base va contenir des images utili-
sées pour l'apprentissage, et la seconde base sera utilisée pour le test des images),
selon le principe de la validation croisée (voir chapitre 2, section 2.9), ensuite un
vote majoritaire viendra couronné notre classification. Cela est utilisé dans le but
de croitre au maximum les résultats de nos performances, et finalement on ob-
tiendra des images classées sous leurs différentes catégories.

5 Conclusion

Ce chapitre présente tout le travail effectué dans cette thése. Le systeme d’aide
au diagnostic proposé pour le dépistage précoce de la rétinopathie diabétique
consiste en quatre phases trés importantes et dépendantes 1'une de l'autre. La
premiere phase de notre algorithme consiste en I’acquisition et I'amélioration des
images rétiniennes, un prétraitement efficace est la clé de la réussite d"un tel sys-
téme. La deuxieme phase est la segmentation et la détection des trois caractéris-
tiques de la RDNP, a savoir les microanévrismes, les hémorragies et les exsudats.
La troisieme phase cruciale de notre algorithme est 1’extraction des parameétres
performants, c’est la que tout se joue, car mieux on choisi les caractéristiques, et
meilleure sera la classification. Et la derniere étape de ce travail réside dans la
classification des images sous leur degré de malignité.

Le chapitre suivant va présenter les résultats de ces différentes phases ainsi
que des discussions et des limites de nos algorithmes.
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Chapitre 4

Evaluation des Résultats et
Discussions

« Judge your success by what you had to give up in order to get it »
Dalai Lama

Ce chapitre rapporte tous les résultats des performances obtenues dans ce tra-
vail de these, des évaluations pertinentes de nos algorithmes de détection et de
classification ainsi que des discussions approfondies seront données dans ce
dernier chapitre de la these.
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1 Introduction

Ce chapitre représente le coeur de notre travail de recherche, il est certaine-
ment le plus important, car il détaille tous les résultats de détection des lésions
de la RDNPD, et de la classification du degré de sévérité de la Rétinopathie, en vue
du dépistage oculaire précoce de la RD.

Nous allons tout d’abord présenter les bases de données utilisées pour la va-
lidation des résultats de nos algorithmes de détection et de classification, une
évaluation pertinente sera réalsée pour la validation des méthodes de détection
des MAs, des HEs et des EXs. Puis nous donnerons tous les résultats de la classifi-
cation du degré de la RDNP obtenus dans chaque expérience réalisée au cours de
cette recherche. Une évaluation ainsi quune comparaison de ces résultats vien-
dra finaliser ce chapitre.

2 Les bases de données utilisées pour la validation
des résultats

Dans ce travail de recherche, nous avons utilisé quatre base de données ré-
tiniennes publiques pour la validation de nos résultats de détection des lésions
de la RDNP, ainsi que pour la classification de ces différents stades. Nous avons
ensuite créé une nouvelle base constituée de toutes les images des quatre bases
réunies pour augmenter le nombre de nos images et pouvoir réaliser une bonne
classification.

2.1 Base de données DRIVE

La base de données DRIVE (Digital Retinal Images for Vessel Extraction) est
accessible au public (Staal et al., 2004 ; Isi.uu.nl, 2014). Elle a été créée pour per-
mettre des études comparatives sur la segmentation des vaisseaux sanguins dans
les images rétiniennes. La segmentation et la délimitation des attributs morpho-
logiques des vaisseaux sanguins rétiniens, tels que la longueur, la largeur, la tor-
tuosité, les motifs de ramification et les angles, sont utilisées pour le diagnostic, le
dépistage, le traitement et ’évaluation de diverses maladies cardiovasculaires et
ophtalmologiques telles que le diabete, 1'hypertension, 'artériosclérose et néo-
vascularisation chorodiale. La détection et l’analyse automatiques du systeme
vasculaire peuvent faciliter la mise en ceuvre de programmes de dépistage de
la rétinopathie diabétique. De plus, I’arbre vasculaire rétinien est unique pour
chaque individu et peut étre utilisé pour une identification biométrique.

Les photographies de la base de données DRIVE ont été obtenues d'un pro-
gramme de dépistage de la rétinopathie diabétique aux Pays-Bas. La population
de dépistage comprenait 400 sujets diabétiques agés de 25 a 90 ans. Quarante
photographies ont été sélectionnées au hasard, 33 ne montrent aucun signe de
rétinopathie diabétique et 7 montrent des signes de rétinopathie diabétique (tels
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que des exsudats, des hémorragies et des modifications de 1’épithélium pigmen-
taire) précoce légere.

Chaque image a été compressée au format JPEG 32, ce qui est une pratique cou-
rante dans les programmes de dépistage.

Les images ont été acquises a 1’aide d"une caméra 3CCD non-mydriatique Canon
CRS5 avec un champ de vision de 45 degrés. Chaque image a été capturée en uti-
lisant 8 bits par plan de couleur a 768 x 584 pixels. Le champ de vision de chaque
image est circulaire avec un diametre d’environ 540 pixels. Pour cette base de
données, les images ont été recadrées autour du FOV. Pour chaque image, une
image de masque est fournie, qui délimite le champ de vision.

L’ensemble de 40 images a été divisé en 20 images d’apprentissage et 20 images
de test. Pour les images d’apprentissage, une seule segmentation manuelle du
systeme vasculaire est disponible. Pour les cas de test, deux segmentations ma-
nuelles sont disponibles ; I'une sert d’étalon-or, I’autre peut étre utilisé pour com-
parer des segmentations générées par ordinateur avec celles d'un observateur
humain indépendant. De plus, une image de masque est disponible pour chaque
image rétinienne, indiquant la région d’intérét. Tous les observateurs humains
qui segmentaient manuellement le systeme vasculaire ont été instruits et formés
par un ophtalmologiste expérimenté. On leur a demandé de marquer tous les
pixels pour lesquels ils étaient au moins a 70 % strs d’étre un réseau. Ce fai-
sant, les chercheurs ont segmenté manuellement les vaisseaux rétiniens a partir
du tissu sous-jacent. Ce processus de segmentation, ou extraction de la configu-
ration des vaisseaux sanguins du tissu rétinien, est une tache que de nombreux
groupes de recherche ont tenté d’automatiser car il s’agit d"une procédure labo-
rieuse et fastidieuse.

2.2 Base de données Messidor

La base de données Messidor [94] (qui signifie Méthodes d'Evaluation de Sys-
temes de Segmentation et d'Indexation Dédiées a I'Ophtalmologie Rétinienne),
est la plus grande base de données avec 1200 images rétiniennes, disponibles de-
puis 2008 sur Internet. Trois services d’ophtalmologie différents ont été utilisés
pour collecter des images a 1'aide d"une caméra 3CCD non mydriatique adap-
tée a un Topcon TRC NW6 a 45 degrés FOV. Celles-ci ont été capturées a une
résolution de 1440 x 960, 2240 x 1488 ou 2304 x 1536 pixels. Toutes les images
sont stockées au format TIFF. 800 de ces images ont été capturées avec une dila-
tation de la pupille. Le standard de référence fourni avec chaque image contient
un stade de dépistage de la rétine diabétique de la progression de la maladie et le
risque d’cedéme maculaire dans chaque image.

Cette base a pour but d’évaluer automatiquement les images couleur de la rétine
en utilisant la segmentation manuelle des 1ésions de la RD, réalisée par des ex-
perts en Ophtalmologie.
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2.3 Base de données ImageRet

Mise a la disposition du public en 2008, la base de données ImageRet est sub-
divisée en deux sous-bases, DIARETDB0 et DIARETDB1 (Valverde et al., 2010;
it.lut.fi, 2014). Les images ont été acquises avec un FOV rapporté de 50 degrés en
utilisant une caméra Fundus inconnue avec des réglages inconnus, d"une taille de
1500 x 1152 pixels au format PNG. DIARETDBO contient 130 images rétiniennes,
dont 20 normales et 110 présentant divers signes de rétinopathie diabétique. DIA-
RETDBI contient 89 images, 5 images représentent une rétine en bonne santé, 84
autres images auraient quelques signes de rétinopathie diabétique proliférante
légére. Les images ont été marquées par quatre experts pour la présence de mi-
croanévrismes, d’hémorragies et d’exsudats durs et mous.

3 [Evaluation des performances des algorithmes de dé-
tection des pathologies rétiniennes

Pour ce travail de these, I’analyse manuelle effectuée par des spécialistes en

Ophtalmologie expérimentés est comparée aux résultats du systeme semi-automatisé
en fonction de la vérité terrain fournie. Le logiciel MATLAB a été utilisé pour la
segmentation et la détection des lésions rétiniennes, ainsi que pour la classifica-
tion.
La sensibilité et la spécificité sont calculées pour tester la capacité du systeme pro-
posé et son potentiel en tant qu’assurance qualité dans le dépistage rétinien. La
sensibilité est le pourcentage d’images de fond d’ceil anormales classées comme
anormales, alors que la spécificité est le pourcentage d'images de fond d’ceil nor-
males classées comme normales par le dépistage. L'exactitude peut également
étre calculée comme une caractéristique de ’assurance qualité du dépistage. Des
études de dépistage bien congues sont nécessaires pour déterminer si de nou-
veaux tests de dépistage ou de détection précoce (tels que la photographie réti-
nienne avec un appareil photo numérique) répondent aux normes de sensibilité
et de spécificité.

3.1 Evaluation des performances de détection des Hémorragies
rétiniennes

L'évaluation des résultats de notre algorithme de détection des hémorragies,
s’est faite sur un ensemble de 76 images obtenues des différentes bases de don-
nées citées ci-dessus. Leur choix s’est fait par apport a la pathologie traitée dans
cette partie, a savoir les Hémorragies. Parmi ces 76 images, 15 d’entre elles sont
non pathologiques, elles ne présentent aucun signe de la RD, et 61 images pré-
sentent des signes de présence de la RD, elles sont caractérisées par la présence
des hémorragies seulement, ou bien par d’autres lésions de la RD aussi, telles
que les MAs, les exsudats durs et mous. Chaque lésion est différente par rapport
a l'autre, que ce soit dans leur taille, dans leur forme, ou bien dans leur contraste,
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ce qui explique la difficulté de poser un diagnostic.

Ces images ont été segmentées et annotées par des médecins spécialistes en
Ophtalmologie, pour pouvoir les utiliser comme référence pour 1’évaluation de
la performance de nos résultats de détection des hémorragies rétiniennes, en ef-
fectuant une comparaison entre la segmentation manuelle (obtenue a 1'aide des
experts dans le domaine), et la segmentation automatique (obtenus a 1'aide de
nos algorithmes cités dans le chapitre 3).

Différentes mesures ont été calculées pour juger de la fiabilité et de la robus-
tesse de notre systéme. Ces parametres sont : 'indice de Jaccard, la Valeur Pré-
dictive Positive (VPP), la Sensibilité, la Spécificité, et le taux de classification. Ils
déterminent les criteres des lésions des images rétiniennes. Nous allons donner
quelques informations sur ces parametres dans ce qui suit.

¢ L'indice de similarité Jaccard (parfois appelé coefficient de similarité Jac-
card) compare les lésions présentes sur les deux images de segmentation (ma-
nuelle et automatique), et détermine quelles 1ésions sont partagées et lesquelles
sont distinctes. C’est une mesure de similarité pour les deux ensembles de don-
nées, avec une plage allant de 0 % a 100 %. Plus le pourcentage est élevé, plus les
deux images sont similaires. Bien que facile a interpréter, il est extrémement sen-
sible aux échantillons de petite taille et peut donner des résultats erronés, en par-
ticulier avec de tres petits échantillons ou des ensembles de données avec des ob-
servations manquantes, c’est pour cette raison que nous ’avons utilisé que pour
les HEs. 11 est donné par :

IndiceJaccard = Nombredelsionspartagesentrelesc'leuximages % 100
Nombredelsionsdanslesdeuximages
_ lznyl
I(z,y) = [zUy|

L'Indice Jaccard suit donc les étapes suivantes :

1. Compte le nombre de lésions partagées entre les deux images.
2. Compte le nombre total de lésions dans les deux images (partagées et non par-
tagées).
3. Divise le nombre de lésions partagées (1) par le nombre total de lésions (2).
4. Multiplie le nombre trouvé dans (3) par 100.

¢ La valeur prédictive positive (VPP) est la probabilité qu'un résultat positif
dans un test d’hypothese signifie qu'il existe un effet réel. C’est la probabilité que
les patients dont le résultat du test est positif soient atteints de la RD. Une valeur
prédictive positive est un moyen (avec la spécificité, la sensibilité et des valeurs
prédictives négatives) d’évaluer le succes d"un test de dépistage.
Les valeurs prédictives positives dépendent de la fréquence de la maladie dans
la population testée. si la maladie est tres courante, une personne dont le résultat
du test est positif est plus susceptible de souffrir réellement de la maladie que
si une personne a un test positif dans une population ot la maladie est rare. La
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formule pour calculer la valeur prédictive positive est donnée par :

VPP = VraiPositif

VTaiFositif—&-Fau:cPositif . .
Elle est considérée comme la Probabilité que le patient souffre d"une RD lorsque

le test est positif.

* La Valeur Prédictive Négative (VPN) est le pourcentage de patients avec
un test négatif qui ne sont pas atteints de la maladie. La valeur révele combien de
tests négatifs sont de vrais négatifs.

_ VraiNgatif
VPN = VraiNgatif+FauxNgatif

Elle est considérée comme étant la Probabilité que le patient est sain lorsque
le test est négatif.

* La sensibilité (également appelée taux de vrais positifs), est la capacité
d’un test a classer correctement un individu en tant que "malade"”. Elle est dé-
finie comme étant la proportion de personnes atteintes de la maladie avec un
résultat positif. En d’autres termes, un test trés sensible est celui qui identifie cor-
rectement les patients atteints d’une maladie. Un test sensible a 100 % identifiera
tous les patients atteints de la maladie. Cependant il est rare qu'un test clinique
soit sensible a 100 %. Un test avec une sensibilité de 90 % identifiera 90 % des
patients atteints de la maladie, mais manquera 10 % d’entre eux. La sensibilité est
donnée par :

g .7 _ VraiPositif
SenSZbZthe(%) " VraiPositif+FaurNegatif * 100 . .
Elle est considérée comme étant la Probabilité d’étre positive au test en pré-

sence de la maladie.

* La Spécificité d'un test (également appelé le taux négatif réel), est la capa-
cité d’un test a classer correctement un individu comme étant exempt de maladie
(spécificité du test). Elle est la proportion de personnes non atteintes de la mala-
die qui auront un résultat négatif. En d’autres termes, la spécificité d"un test fait
référence a la maniére dont un test identifie des patients ne présentant pas de ma-
ladie. Un test présentant une spécificité de 100 % identifiera 100 % des patients
non atteints de la maladie. Un test spécifique a 90 % identifiera 90 % des patients
non atteints de la maladie. Les tests avec une spécificité élevée (un taux négatif
réel élevé) sont plus utiles lorsque le résultat est positif. Un test trés spécifique
peut étre utile pour controler les patients atteints d'une maladie donnée. Sa for-
mule est donnée par :

Spe . _ VraiNegatif
SpeCZfZCZte(%) " VraiNegatif+FauzxPositif * 100

Elle est considérée comme étant la Probabilité de test négatif en 1’absence de
maladie.

Vrai Positif (VP) : I'image est pathologique (présence d"une rétinopathie dia-
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bétique) et le dépisteur a correctement rapporté que le patient souffrait d'une
rétinopathie.

Vrai Négatif (VN) : 'image est non pathologique (absence de tout signe clinique
indiquant la présence d'une RD), et a été rapportée par le dépisteur comme étant
normale.

Faux Positif (FP) : 'image est saine mais le dépisteur a signalé une rétinopathie.

Faux Négatif (FN) : 'image montre une rétinopathie mais a été déclarée comme
étant saine par ’analyseur.

Les performances atteintes de 26 images parmi les 76 sont rapportées dans le
tableau suivant :

Images Indice de Valeur Sensibilité | Spécificité Taux de
Jaccard (%) | prédictive (%) (%) (%) Classification(%)

1 88.82 100 88.82 100 99.96
2 71.74 100 71.74 100 99.9

3 100 100 100 100 100

4 87.81 100 87.81 100 99.63
5 99.7 100 99.7 100 99.99
6 96.52 97.25 96.81 98.89 98.67
7 89.80 89.80 89.62 99.93 99.93
8 81.16 81.16 92.36 99.82 99.82
9 82.78 82.78 94.56 99.91 99.91
10 94.54 94.55 98.65 99.96 99.96
11 85.09 85.09 96.78 99.94 99.94
12 93.42 100 93.41 100 99.65
13 95.62 96.34 91.36 97.58 96.87
14 93.52 100 93.51 100 99.85
15 95.20 100 95.20 100 99.83
16 86.38 100 86.38 100 99.45
17 98.95 100 98.95 100 99.98
18 90.09 90.10 100 99.87 99.87
19 96.79 100 96.79 100 99.78
20 96.78 96.78 100 99.76 99.78
21 95.85 100 95.85 100 99.73
22 95.01 95.01 100 99.94 99.94
23 95.97 100 95.97 100 99.93
24 99.68 100 99.68 100 99.99
25 91.10 91.10 100 99.98 99.98
26 96.81 96.37 93.64 97.53 98.74

TABLE 4.1 — Résultats de comparaison entre la segmentation manuelle et la seg-
mentation automatique des HEs
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3.1.1 Discussion et interprétation des résultats

Nous concluons du tableau 4.1, que les performances atteintes pour évaluer
notre algorithme de détection des hémorragies sont tres élevées. Dans 1’ensemble,
les résultats sont tres satisfaisants. Dans les images 1, 2, 4 et 25, nous remarquons
une légere baisse dans les taux des parametres, cela est causé par la présence de
quelques fausses détections (les faux positifs et les faux négatifs) dans les images
rétiniennes de qualité médiocre, et perturbées par le bruit, qui a travers méme des
prétraitements tres avancés restent toujours corrompues. Pour une image non pa-
thologique (absence de RD), la spécificité atteinte est de 100 %, mais la sensibilité
ne peut étre calculée du fait que les valeurs des vrai positifs et des faux négatifs
soient égales a zéro car I'image ne contient aucune hémorragie.

Le pourcentage de I'indice Jaccard indique a quel point les deux images sont
similaires.

* Deux images partageant toutes les lésions seraient similaires a 100 %. Plus
on se rapproche de 100 %, plus il y a de similitude (par exemple 90 % est plus
semblable que 89 %).

* Si les images ne partagent aucune lésion, leur indice serait de 0 %.
* Le point médian "50 %" signifie que les deux images partagent la moitié des
lésions.

La valeur prédictive est couramment utilisée dans les tests médicaux ot1 un ré-
sultat «positif» signifie que le patient est réellement malade. Par exemple, disons
qu’'un patient a été testé pour une RD et que le test avait une VPP de 26,2 %. Cela
signifie que si le test était positif, le patient aurait 26,2 % de chances d’avoir une
rétinopathie diabétique. En d’autres termes, un résultat positif au test ne signifie
pas nécessairement que le patient est atteint d’'une maladie particuliere.

La définition de la valeur prédictive positive est similaire a la sensibilité d"un
test et les deux sont souvent confondues. Cependant, le VPP est utile pour le pa-
tient, alors que la sensibilité est plus utile pour le médecin. Une valeur prédictive
positive indique les chances que le patient soit atteint de RD si le résultat est posi-
tif. Cela peut étre utile pour dire si le malade doit paniquer ou non. D’autre part,
la sensibilité d'un test est définie comme la proportion de personnes atteintes de
la maladie qui auront un résultat positif. Ce fait est tres utile aux médecins pour
décider quel test utiliser, mais il n’a que peu d’intérét pour le patient si son test
est positif.

Les parametres utilisés pour I'évaluation des criteres de détection des HEs,
sont donnés par les graphiques de la figure suivante :
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FIGURE 4.1 — Représentation graphique des différents parameétres d’évaluation de
l'algorithme de détection des HEs.

3.1.2 Robustesse et limites de 1’algorithme de détection des hémorragies réti-
niennes

tout Cette section du chapitre rapporte quand 'algorithme fonctionne bien et
lorsqu’il trouve des difficultés lors de la compilation. Nous avons utilisé diffé-
rents types d'images pour juger de l'efficacité de notre algorithme.

Nous avons tout d’abord testé des images saines (absence de tout signe cli-
nique), aucune fausse détection n’a été faite sur un ensemble de quinze images.
Un exemple de cela est donné par la figure suivante :

FIGURE 4.2 — Trois exemples d’images saines ou aucune fausse détection n’est
obtenue

L’algorithme a montré ses preuves méme en présence d’autres pathologies de
la rétinopathie diabétique, il a été capable de reconnaitre et de différencier les
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hémorragies des autres lésions. Un exemple concret est donné par la figure sui-
vante :

(c)

FIGURE 4.3 — Détection des hémorragies dans les images rétiniennes. (a) : Détec-
tion des HEs en présence de nodule cotonneux; (b) et (c) : Détection des HEs en
présence des exsudats, de microanévrismes, et des cicatrices de la chirurgie au
laser.

La détection des HEs a pu se faire aussi sur des images de tres mauvaise qua-

lité (tres faiblement contrastées, tres bruitées, et mal éclairées). Un exemple est
donné parazz la figure suivante :
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FIGURE 4.4 — Exemples de la bonne détection des HEs sur des images de qualité
médiocre, ainsi qu’en présence d’autres lésions rétiniennes.

En dépit de cette haute performance de détection, I’algorithme peut toute fois
passer a coté de certaines hémorragies qui sont de tout petit calibre et tres faible-
ment contrastées (Fig. 4.5.b), ou bien, des HEs se trouvant au centre de la macula
(Fig. 4.5.c), car elle a des caractéristiques tres semblables aux HEs. Un exemple de
mauvaise détection est donné aussi par la figure 4.5.a, ott les HEs qui sont collées
au réseau vasculaire ont été éliminées avec ce dernier. Cliniquement parlant, les
ophtalmologistes ne s’intéressent pas ou trés peu aux petites hémorragies.

(a) (b)

(d)

FIGURE 4.5 — Exemples de mauvaise détection des HEs rétiniennes
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3.1.3 Comparaison de nos résultats avec les travaux connexes

Nous avons effectué une comparaison de nos résultats avec les travaux de la
littérature traitant la méme problématique que la notre, les résultats sont sommés
dans le tableau suivant :

87.53 95.08
93.90 95.69
87.71 94.64
Godlin et
al [80] 85 99.39
Notre
méthode 96.30 99.95

TABLE 4.2 — Comparaison des résultats de détection des hémorragies avec les
travaux de la littérature

Les performances atteintes par notre algorithme de détection des hémorra-
gies rétiniennes sont trés bonnes et supérieures comparativement aux travaux
cités dans le tableau 4.2. Cela nous permet de dire que notre systeme peut étre
utilisé pour I'aide au diagnostic en ophtalmologie.

3.2 Evaluation des performances de détection des microanévrismes

L’évaluation des résultats de détection des Microanévrismes suit la méme pro-
cédure que pour la pathologie précédemment citée. Un ensemble de 20 images
contenant des MAs a été segmenté automatiquement et manuellement par des
experts dans le domaine. Les parametres utilisés dans cette section pour évaluer
la méthode de détection des Microanévrismes sont :

Tout d’abord nous avons calculé les valeurs des vrai positif, faux positifs, vrai
négatifs, et les faux négatifs.

Ensuite les valeurs prédictives positives ont été calculées pour chacune des 20
images de notre tableau. Et finalement les taux de pourcentage de la sensibilité,
de la spécificité, et de la classification ont été donnés sur le tableau ci dessous.
Les résultats de comparaison entre les deux segmentations sont reportées sur le
tableau suivant :
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Taux de
Images| VP | VN | FP | FN | VAT | Sensibilité | Spécificité | o i otion

(%) (%) (%) o

1 [ 1022 | 316927 | 36 | 2 | 9660 |  99.80 99.9886 99.9880
2 | 618 [ 317939 | 0 | 73 | 100 | 89.4356 100 99.9771
3 | 103 |316393 | 5 | 5 | 9537 | 953704 | 99.9984 99.9968
4 | 92 242536 | 0 | 25| 100 | 78.6325 100 99.9897
5 | 775 | 317484 | 8 | 18 [ 9897 | 97.7301 | 99.9975 99.9918
6 | 112 |316715| 9 | 12 | 9256 | 903226 | 99.9972 99.9934
7 [ 279 [ 314883 | 0 | 60 | 100 | 823009 100 99.9810
8 | 328 [317573 | 0 | 84 | 100 | 79.6117 100 99.9736
9 | 439 [312295| 0 | 74 | 100 | 855750 100 99.9763
10 | 194 [ 316150 | 12 | 6 |9417| 97 99.9962 99.9962
11 | 48 | 316156 | 0 | 2 | 100 % 100 99.9963
12 | 36 315336 | 0 | 6 | 100 | 8571 100 99.9758
13 | 264 | 316848 |36 | 2 | 68 99.25 99.9886 99.9826
14 | 60 | 314671 4 | 3 | 100 | 9524 99.99 99.9977
15 | 165 | 315316 | 8 | 31 | 9537 | 84.1837 | 99.9975 99.9876
16 | 12 | 315210 | 26 | 4 | 100 75 99.99 99.9998
17 | 36 | 317606 | 0 | 2 | 100 | 9474 100 99.9994
18 | 100 | 314954 | 4 | 12 | 96.15| 892857 | 99.9987 99.9949
19 [ 517 [317315| 0 | 5 | 100 | 99.04 100 99.9996
20 | 36 | 316470 | 11| 2 | 100 | 9474 99.9965 99.9995

TABLE 4.3 — Résultats de comparaison entre la segmentation manuelle et la seg-
mentation automatique des MAs

3.2.1 Discussion et interprétation des résultats

Nous remarquons sur le tableau 4.3, que la performance atteinte pour la dé-
tection des MAs est tres élevée. Cependant, la valeur de la sensibilité peut chuter
dans certaines images, nous interprétons cela par la présence de certains faux né-
gatifs. L'algorithme ne peut malheureusement pas détecter les MAs dont la taille
ne dépasse guere les 10 um. C’est trés délicat et compromettant de pouvoir les dé-
tecter dans ces conditions. D’autre part, le systéme peut fléchir lorsque les images
sont de trés mauvaises qualité, car méme plusieurs opérations de prétraitement
ne suffisent pas a les améliorer, c’est pour ces principales raisons que nous trou-
vons des difficultés lors de la détection des MAs.

Les VP, VN, FP, EN sont des valeurs qui peuvent prédire les fausses et les
bonnes détections, elles sont trés significatives pour connaitre 1’état de la mala-
die. Ces chiffres classent les images en pathologiques ou saines et offrent une
grande précision en disant si les images ont été classées faussement ou correc-
tement par le dépisteur. Par exemple, la valeur d"un vrai positif représente une
image pathologique classée comme telle par 1’algorithme, quant au faux positif,
I'image du patient est saine mais 1’algorithme la dépiste comme ayant une ré-
tinopathie. Ces parametres nous donnent une vue d’ensemble significative des
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images rétiniennes testées.

La représentation graphique de ces parametres est donnée par la figure sui-
vante :

Sensibilité (%) Spécificité (%)
120 100,002
100
100 99,995
& \/\/\/W/\ 95.9%
79,994
0 79,992
99,99
40 99,988
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99,984
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FIGURE 4.6 — Représentation graphique des trois parametres d’évaluation de la
méthode de détection des MAs

3.2.2 Robustesse et limites de 1’algorithme de détection des Microanévrismes

Afin de juger de la performance d’un systéme, nous avons utilisé plusieurs
images de différentes qualité. Pour ce faire nous avons opté tout d’abord pour
des images non pathologiques, ou1 aucun signe de la RD n’est présent, le test a
été effectué avec succes. Un exemple de cette bonne détection est illustré sur la
figure 4.7.a. Nous avons poursuivi le test, en utilisant cette fois-ci des images
rétiniennes de mauvaises qualité. Leur acquisition s’est accompagnée d’une dé-
gradation considérable qui a rendu leur traitement tres difficile et compliqué a la
fois. Néanmoins l'algorithme a fait ses preuves en détectant clairement les MAs
sur ce type d’images médiocres. Un exemple est donné par la fig. 4.7.b.

Quoique les MAs aient des caractéristiques communes avec le réseau vascu-
laire et les hémorragies rétiniennes de petite taille, I’algorithme a pu différencier
entre ces trois parametres et a classé efficacement les MAs, un exemple de cela est
montré sur la fig 4.7.c.d.
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(c) (d)

FIGURE 4.7 — Exemples de détection des MAs dans différents types d’images.
(a) : Image non pathologique, (b) : Image de mauvaise qualité, (c) : Présence
de nodules cotonneux, (d) : Présence de toutes petites hémorragies ainsi que de
quelques nodules cotonneux.

La principale contrainte lors de la détection des MAs réside dans le fait de
leur toute petite taille, cela va compromettre I'opération de segmentation en ra-
tant principalement les MAs les plus petits et les plus faiblement contrastés.

Sachant que les images rétiniennes contiennent certaines structures semblables
aux MAs en terme de taille et de forme, telles que les petites taches rondes qui ré-
sultent du croisement de deux vaisseaux sanguins minces, cela va compromettre

leur reconnaissance et rendre leur détection quasi impossible.

La figure 4.8 donne un exemple des limites atteintes par notre systeme.
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FIGURE 4.8 — Exemple d'une fausse détection de deux MAs alors que ces des
points de bifurcation en réalité.

3.2.3 Comparaison des résultats de détection des MAs avec les travaux des cher-
cheurs précédents dans ce domaine

La comparaison des résultats de performance d’évaluation de la détection des
MAs s’est faite sur la base de trois parametres pertinents, a savoir : la sensibilité,
la spécificité, et le taux de classification. Les performances atteintes dans cette
partie de la theése ont été comparées avec les travaux de certains chercheurs trai-
tant la méme problématique, les résultats sont donnés par le tableau suivant :

Auteurs Feroui [[71] Sudha et al. [[72] Notre
approche
Segmentation en
Ouverture découpage de graphe
Méthodes ultimeet | etle classification SVM, | Croissance de région
utilisées classification avec une ACP et classification KNN
KNN pour classifier la gravité
de la RD
Bases utilisées | DiaretDB1 Non reportée DiaretDB1
Sensibilité 89.79 94.44 93.62
(%)
Speécificité 98.96 87.5 99.53
(%)
Taux de
Classification 99.96 Non reporté 99.98
(%)

TABLE 4.4 — Comparaison des résultats de détection des microanévrismes avec
les travaux de la littérature
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Ce tableau montre clairement que les performances atteintes par notre algo-
rithme de détection des MAs sont trés satisfaisantes. Cela démontre l'efficacité
des algorithmes utilisés dans cette section. Ces bonnes performances seront la
clé de la réussite d'une bonne classification du degré de la RDNP qui se base
principalement sur la bonne détection des MAs qui sont les premieres lésions ap-
parentes lors de la déclaration de la maladie et qui resteront certainement tout au
long de son évolution.

3.3 Evaluation des performances de détection des Exsudats

Nous passons finalement a 'évaluation de notre troisieme et dernier algo-
rithme de détection des exsudats présents sur les images du fond d’ceil rétinien.
Trois parametres ont été calculés pour mesurer le degré de ressemblance entre la
segmentation automatique et la segmentation manuelle réalisée par des méde-
cins experts dans le domaine de la rétinopathie diabétique.

Un ensemble de dix-sept images a été utilisé pour réaliser cette tache. Le ta-
bleau suivant résume les performances atteintes.

Images | Sensibilité (%) | Spécificité (%) | Taux de Classification (%)
1 90.98 98.47 98.37
2 92.36 99.62 98.63
3 94.87 94.84 94.94
4 97.58 99.46 99.48
5 95.91 100 99.92
6 98.78 99.36 99.31
7 99.34 99.82 99.77
8 99.53 98.06 98.15
9 95.53 100 99.90
10 99.63 99.83 99.81
11 90.71 99.53 99.30
12 87.32 100 99.59
13 95.76 96.41 97.48
14 98.62 94.54 95.09
15 91.87 100 99.98
16 94.63 100 99.95
17 98.85 99.38 97.37

TABLE 4.5 — Résultats de comparaison entre la segmentation manuelle et la seg-
mentation automatique des Exsudats

3.3.1 Discussion et interprétation des résultats

Nous constatons sur le tableau 4.5 que le taux moyen obtenu de sensibilité est
supérieur a 95 %, cela témoigne que seulement quelques fausses détections (FP)
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ont été obtenues par l'algorithme dans la majorité des images rétiniennes. Ces
fausses détections résident dans les pixels exsudatifs faiblement contrastés et qui
sont collés a 1’arbre vasculaire.

Ces exsudats vont étre automatiquement supprimés avec le réseau rétinien
lors de son élimination. Ces pixels ratés par l'algorithme sont présents sur les
images segmentées manuellement par les ophtalmologues, c’est pour cette rai-
son que la valeur de sensibilité chute.

Quant au taux moyen de spécificité rapporté sur le tableau 4.5 est proche de
la perfection, cela peut étre interprété par la capacité de 1’algorithme a dépister
correctement les images non pathologiques. Notre systeme détecte clairement les
patients en bonne santé.

Les valeurs choisies des différents seuils et des éléments structurants influent
certainement sur les mesures de performances.

La représentation graphique des parametres d’évaluation des performances
de I'algorithme de détection des exsudats est donnée par la figure suivante :

Sensibilité (%) Spécificité (%)

02 101
100 100
78 99
76 98
74 o7
92 98
20
- 95
86 o
84 ‘ =

/ 92

&z -
&0 71
1 2 3 4 5 & 7 8 % 1011 12 13 14 15 T2 3 4 5 6 7 & 2 10 11 12 13 14 15 18 17

Taux de Classification (%)

FIGURE 4.9 — Graphes représentatifs des parametres d’évaluation des perfor-
mances de 1’algorithme de détection des exsudats durs
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3.3.2 Robustesse et limite de 1’algorithme de détection des exsudats

Nous avons utilisé différentes caractéristiques d’images pour l'appréciation
de la performance de détection des exsudats. En premier lieu, le test s’est fait sur
une série d'images non pathologiques (ne présentant aucune lésion sur le fond
d’ceil), les résultats de cette performance a été un succés comme on peut le voir
sur la fig. 4.10.a. Ensuite, nous avons testé notre algorithme sur des images ne
contenant que des nodules cotonneux et le disque optique, ces deux caractéris-
tiques ont été choisies car elles sont tres semblables aux EXs. Aucune détection
n’est faite sur ce type d’images, cela nous indique clairement que notre systeme
est capable de différencier les EXs des autres objets qui lui sont similaires, le ré-
sultat est montré sur la fig. 4.10.b.c.

Modules
1 colonmewx

(c)

FIGURE 4.10 — Efficacité de 1’algorithme sur des images ne contenant pas des Ex-
sudats. (a) : image saine, (b,c) : Images contenant des nodules cotonneux.

Nous avons poursuivi ces test en utilisant cette fois-ci des images de mauvaise
qualité, I'algorithme a fait ses preuves en réussissant a détecter les exsudats, et ce
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méme sur des images de faible contraste, mal éclairées et tres bruitées. Les résul-
tats sont reportés sur la fig. 4.11.

FIGURE 4.11 — Bonne détection des Exsudats sur des images de mauvaise qualité.

Et finalement, nous avons testé notre algorithme sur des images de la RD
contenant plusieurs lésions et non seulement les exsudats, il a su gérer la situation
en ne détectant que la pathologie souhaitée. Un exemple de cette bonne détection
est donné par la figure 4.12.

FIGURE 4.12 — Détection des exsudats seulement en présence de nodules coton-
neux et des hémorragies rétiniennes.

En dépit de ces bonnes performances, I'algorithme ne peut étre parfait. Sur
certaines images rétiniennes il n’a pas réussi a détecter certains pixels exsudatifs.
La cause la plus probable de cette limite c’est la mauvaise luminosité et le mau-
vais contraste de ces pixels, en plus de leur tout petit diameétre qui complique
certainement la tache. Cela peut ne pas étre trés compromettant du fait que les
cliniciens s’intéressent principalement aux exsudats étendus qui donnent une
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bonne appréciation de 1'évolution de la maladie. La bonne détection des exsu-
dats repose essentiellement sur le choix des parameétres de détection (les valeurs
des différents éléments structurants utilisés, et des seuils). Plus il est pertinent,
meilleure sera la segmentation. La figure 4.13 montre un exemple de quelques
fausses détections des exsudats obtenues par notre algorithme.

FIGURE 4.13 — Limites de notre algorithme de détection des exsudats.

3.3.3 Comparaison des résultats de détection des Exsudats avec les travaux de
la littérature

Afin de faire une évaluation trés approfondie de notre algorithme de détection
des exsudats, nous avons décidé de le soumettre & une comparaison avec des tra-
vaux récents des chercheurs évoquant le méme contexte. Le tableau 4.6 résume
ces faits.
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97.50 97.95 Non reporté

98.20 89.80 92.30

98.38 96.36 99.01

Notre 97.48 98.78 99.26
approche

TABLE 4.6 — Comparaison des résultats de détection des exsudats avec les travaux
de la littérature

Nous concluons de ce tableau, que notre systeme a atteint d’excellentes per-
formances en comparaison avec les travaux cités ci-dessus. Cela est tres encou-
rageant et bénéfique pour 'automatisation absolue de notre algorithme de dé-
tection des exsudats, afin de le rendre accessible aux ophtalmologues pour l'ex-
ploiter a des fins d’aide au diagnostique pour le dépistage de la Rétinopathie
Diabétique Non Proliférante.

La section suivante va traiter les différents résultats de la classification du de-
gré de la rétinopathie diabétique.

4 Résultats de la classification du degré de la RDNP

L’ophtalmologie moderne a connu une croissance spectaculaire des connais-
sances et une augmentation exponentielle de la technologie. Une bonne partie
de cette explosion "hi-tech" implique des tests de diagnostic. Malheureusement,
il y a parfois une tendance a utiliser des tests simplement parce qu’ils sont dis-
ponibles; ou parce qu’ils sont hi-tech. L'idée de base d'un test de diagnostic est
d’augmenter (ou de diminuer) la suspicion selon laquelle un patient est atteint
d’une maladie particuliére, dans la mesure ot nous pouvons prendre des déci-
sions en matiere de gestion.

Le systéme d’aide au diagnostic développé au cours de ce travail de these
se termine par la phase cruciale da la classification des différents stades de la
RDNP. Notre systeme doit étre apte a la fin de la compilation de dire si I'image
d’entrée est non pathologique ou bien atteinte d’une RDNP, et de classer cette
derniere en trois catégories différentes (RDNP Minime, RDNP Modérée, ou bien
RDNP Sévere). Afin de réaliser cette performance, nous avons adopté le concept
des machines learning en entrainant cinq différents classificateurs utilisant 1’ap-
prentissage supervisé, couronnés d"un vote majoritaire qui viendra perfectionner
la classification. Le premier classificateur testé dans cette thése est le perceptron
multicouches MLP, qui est un réseau de neurone contenant une couche d’entrée,
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une couche de sortie et 20 couches cachées. Un pas de 0.1, une époque de 1000,
ainsi qu’une erreur de 0.001 ont été utilisé comme parametre d’apprentissage.
Les neurones sont reliés par des liaisons appelées poids synoptiques, et la mise
a jour de ces poids se fait en utilisant 1’algorithme de rétropropagation du gra-
dient. Ce classifieur est tres reconnu pour sa puissance d’apprentissage, il offre
une meilleure capacité de généralisation, en particulier sur des données bruitées.
Le second classificateur est le Séparateur a Vaste Marge (SVM) multi-classes, il est
largement exploité par la littérature et a la capacité d’obtenir d’excellentes per-
formances tout en minimisant I’erreur empirique. Il a aussi la réputation d’offrir
une bonne gestion des cas et ce méme dans la classification de plusieurs stades.
La fonction Polynomiale d’ordre 2 a été retenue pour la séparation entre les dif-
térentes classes de la RDNP.

Le troisieme classificateur est 1’algorithme des K-Plus proches voisins (KNN), il a
la particularité d’étre tres facile a implémenter et offre de tres bons résultats. Un
voisinage K=5 ainsi qu’une distance euclidienne ont été utilisés par ce classifieur.
Le quatrieme classificateur testé est 'analyse discriminante linéaire (ADL), large-
ment connue et exploitée dans la littérature, elle est simple d'implémentation et
offre une tres grande précision.

Enfin, le dernier classificateur est 1’algorithme de 'arbre de décision CART, qui
est bien connu par sa puissance de classification. L'indice de Gini est utilisé pour
le choix du meilleur attribut de division.

La classification du degré de la RDNP a été évaluée a I'aide de quatre bases
d’images rétiniennes publiques, a savoir : la base de donnée MESSIDOR, la base
DRIVE, et les deux bases DiaretDB1 et DiaretDBO (citées ci-dessus dans la section
4.2), ensuite nous avons sommés ces quatre bases pour obtenir une nouvelle base
de donnée constituée de 360 images. Les quatre stades de la rétinopathie diabé-
tique non proliférante ont été déterminés avec succes, grace a la bonne détection
des trois pathologies rétiniennes (MAs, HEs, et EXs), et a la bonne caractérisa-
tion des données de classification. Sur les images saines sans signe de RD, les
vaisseaux sanguins occupent la plus grande surface de 'image rétinienne. Les 1é-
sions de la RD sont absentes. Aux stades ou la RDNP est légere ou modérée, la
surface de la rétine des images pathologiques est corrompue par la présence des
MAs, des HEs et des EXs avec un nombre de 1ésions plus important dans le stade
modéré. Et dans le cas ou la RDNP est sévere, leur importance est beaucoup plus
grande. Ce stade précede la prolifération de la maladie qui a ce moment la peut
entrainer le diabétique a la perte de sa vision s’il ne prend pas en charge sérieu-
sement sa maladie.

Les différentes bases de données utilisées sont composées de quatre grades
différents caractérisant la RDNP (grade 0, grade 1, grade 2, et grade 3), comme
indiqué dans le tableau 4.7. Sachant que le grade 0 représente les images saines
(absence de la RD) ne contenant aucun signe pathologique, le grade 1 définit la
rétinopathie diabétique non proliférante légere (NPDR), le grade 2 représente la
RDNP modérée et le grade 3 est le stade préproliférant ou bien la RDNP Sévere.
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Total
Base de données
MESSIDOR 22 23 22 34 101
Base de données
DiaretDB1 5 31 34 19 89
Base de données
DiaretDBO 20 38 44 28 130
Base de données
DRIVE 33 2 5 0 40
Somme des
quatre 80 94 105 81 360
bases

TABLE 4.7 — Nombre d'images de chaque grade dans les différentes bases de don-
nées

Le tableau 4.7 résume le nombre d'images utilisé de chaque grade de la RDNP.
Dans la base de donnée MESSIDOR, nous avons testé un ensemble de 101 images :
22 images appartiennent au stade 0, 23 images sont du premier grade, 22 images
représentent le grade 2, et enfin 34 images sont de la troisieme classe.

Dans la base de données DiaretDB1, nous avons testé 89 images : 5 images ap-
partiennent au grade 0, 31 images sont du grade 1, 34 images représentent le 2eme
stade, et enfin 19 images appartiennent a la classe sévere (3). La base d’images
DiaretDBO est constituée d"un ensemble de 130 images, dont 20 images sont non
pathologiques, 38 images représentent le stade de la RDNP Légere, 44 images
sont du stade modéré, et 28 images constituent le grade sévére de la RDNP.

Dans la base de données DRIVE, nous avons testé 40 images : 33 images sont
saines, 2 images appartiennent a la premieére classe et 5 images appartiennent au
deuxiéme grade.

Ensuite nous avons sommé ces quatre bases de données pour obtenir une nou-
velle base plus importante constituée de 360 images, avec 80 images saines, 94
image du grade 1, 105 images de la classe modérée, et 81 images appartenant au
stade préproliférant de la RD.

Nous allons donner dans ce qui suit les résultats des performances de la clas-
sification du degré de la RDNP pour chaque base de données citées ci-dessus.

4.1 Résultats et discussions des performances de la premiere ex-
périence avec la base de données MESSIDOR
Les résultats des performances obtenues par les cinq différents classifieurs,

pour réaliser la fastidieuse tache de la classification du degré de la RDNP des
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images rétiniennes issues de la base de donnée MESSIDOR, sont donnés par les
matrices de confusion et leur représentation graphique (figure 4. 14).

Classifieur CART Classifieur SVVI
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FIGURE 4.14 — Graphes représentatifs des matrices de confusion pour chaque clas-
sifieurs de la base de données MESSIDOR.

Les matrices de confusion nous donnent des appréciations et des connais-
sances approfondies sur la classification réalisée par les différents classifieurs.
Nous avons utilisé le principe de la validation croisée (son principe est donné
dans le chapitre 2 section 2.9) pour I’apprentissage et le test de notre base de don-
née, nous avons retenu un k=3.

Sil'on veut interpréter, par exemple, le résultat obtenu par le classifieur LDA,
sur la figure 4.14, on dira que le grade 0 se compose de 3 images, 2 d’entre elles
ont été bien classées et la troisieme a été considérée par 1’algorithme comme ap-
partenant au grade 1. Donc le grade 0 a obtenu une sensibilité de 66.66 %, et une
spécificité de 96.67 %, car une image du grade 1 a été faussement classée par 1'al-
gorithme sous le grade 0.

Le grade 1 se compose de 12 images appartenant a la catégorie de la RDNP
Légere. 11 d’entre elles ont été classées comme telle, et 1 image a été faussement
attribuée au grade 0. Ce grade obtient alors une sensibilité de 91.67 % du fait qu’il
a raté une image, et une spécificité de 85.71 %. La raison pour laquelle la valeur a
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chuté est les trois images provenant des grades 0, 2, et 3, qui ont été faussement
considérées comme appartenant au grade 1.

Le grade 2 est formé de 13 images de la RDNP Modérée, 11 images ont été
bien classées par l’algorithme, 1 image a été attribuée au grade 1, et la derniére
image de cette catégorie a été considérée comme appartenant au grade 3. La sen-
sibilité atteinte dans ce grade est de 84.63 % du fait des deux images ratées par
I'algorithme, et la spécificité est de 100 % car aucune image des trois autres grades
n’a été faussement attribuée a ce stade.

Et finalement le troisieme grade est formé de 5 images de la RDNP Sévere. 4
images ont été bien classées et 1 image a été attribuée au grade 1 par erreur. La
sensibilité de ce grade est de 80 % (du a 'image ratée), et sa spécificité est de 96.43
% (cela est du a 'image du 2eme grade qui a été considérée comme faisant partie
du grade 3).

Cette explication est valable pour toutes les autres performances des classi-
fieurs restants.

Afin d’évaluer les performances de notre systéme, nous avons calculé, pour
chaque classifieurs, la sensibilité, la spécificité, et le taux de classification, a tra-
vers la matrice de confusion de chacun, pour pouvoir juger de la fiabilité et de la
précision de nos algorithmes. Les résultats obtenus sont sommés dans le tableau
suivant :

L epe ess Taux
Sensibilité Spécificité de

(%) (%) Classification
(%)
CART 90.83 94 .56 9242
SVM 87.72 96.54 95.45
KNN 83.89 93.87 90.91
MLP 89.71 95.34 93.94
ADL 81.31 94.69 92.42

TABLE 4.8 — Performances atteintes par les cinq classifieurs pour la base de don-
nées MESSIDOR

On conclut de ce tableau que les performances de classification atteintes sont
élevées. Les cing classifieurs ont été capable de donner le grade de la RDNP pour
les images de test utilisées. Le SVM a donné les meilleures prestations de clas-
sification en obtenant un taux de 95.45 %, secondé par les réseaux de neurones,
et suivi de pres par 1’arbre de décision et 1’analyse discriminante qui ont atteints
pratiquement les mémes performances. Finalement le KNN a donné un taux 1é-
gerement inférieur aux autres classifieurs avec un pourcentage de 90.91 %.
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4.2 Résultats et discussions des performances de la deuxieme ex-
périence avec la base de données DiaretDB0

La méthode proposée est évaluée a l'aide de 130 images rétiniennes, dont 20
sont normales et 110 sont pathologiques . Ces images sont obtenues a partir de
la base de données DiaretDB0. Nous avons suivi la méme procédure employée
pour la base de données MESSIDOR, pour l'interprétation des résultats de la
classification des différents grades de la RDNP a travers les machines learning.
La validation croisée avec un K=3 a été retenu pour entrainer et tester notre base.
Les matrices de confusion et leur représentation graphique ont été calculées pour
chaque classifieur. Les résultats sont donnés par la figure suivante :
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FIGURE 4.15 — Graphes représentatifs des matrices de confusion pour chaque clas-
sifieurs de la base de données DiaretDB0

L'algorithme a pu déterminer avec succes les quatre degrés de la rétinopathie
diabétique, grace a la bonne détection des pathologies rétiniennes en grande par-
tie ainsi qu’au bon choix des caractéristiques d’entrée des classificateurs. Dans
les images saines, aucune anomalie n’est observée et par conséquent les lésions
rétiniennes sont absentes. Dans la RDNP légere, modérée ou sévere, nous remar-
quons l'apparition des MAs, des HEs et des EXs sur les images du fond d’ceil,
avec un nombre, une localisation, et une taille différents et plus conséquent au
fur et a mesure de I'évolution de la maladie.
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Le tableau suivant résume les résultats obtenus dans cette expérience. Nous
avons utilisé tous les descripteurs de notre base de données. Les performances de
classification avec les cinq différents classificateurs mis en ceuvre ont été évaluées
en calculant les pourcentages de sensibilité, de spécificité et de classification. Les
résultats sont donnés par le tableau suivant :

Sensibilité | Spécificite | . 12wxde
Classification
(%) (%) o

(%)
CART 91.87 96.72 95.45
SVM 94.79 97.54 96.59
KNN 89.52 96.07 94.32

MLP 95.27 97.99 96.6
ADL 83.49 93.29 89.77

TABLE 4.9 — Performances atteintes par les cing classifieurs pour la base de don-
nées DiaretDB0

Le tableau 4.9 montre que les cinq classificateurs formés ont donné un bon
taux de classification. Les meilleurs résultats sont ceux obtenus par les réseaux
de neurones, suivis de pres par le classifieur SVM. La plus faible prestation a été
obtenue par le classifieur ADL. En ce qui concerne les valeurs de sensibilité et de
spécificité, nous remarquons que I'évaluation de la validité intrinséque de notre
systéme est bonne, sachant que la sensibilité est la probabilité que les tests effec-
tués sur des patients malades (pathologiques) soient positifs, et la spécificité est la
probabilité que les tests effectués sur des personnes en bonne santé sont négatifs ;
en d’autres termes, le test est négatif sachant que la personne n’est pas malade.

En conclusion de ce tableau, nous pouvons dire que notre algorithme est ca-
pable de différencier les quatre stades de la RDNP, il est trés important en termes
de gain de temps et d’effort pour les ophtalmologistes.

4.3 Résultats et discussions des performances de la troisiéme ex-
périence avec la base de données DiaretDB1

La méthode utilisée a été validée a I'aide de 89 images rétiniennes issues de la
base de données DiaretDBI1. Les résultats sont donnés par la figure suivante :
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Classifieur KNN Classifieur SVIVI
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FIGURE 4.16 — Graphes représentatifs des matrices de confusion pour chaque clas-
sifieurs de la base de données DiaretDB1

Nous avons validé ces résultats par le calcul de parametres performant don-
nant une bonne vision de notre systéme, le tableau suivant résume ces faits.

Sensibilité | Spécificité | . 12X de
o o Classification
CART 76.55 94.15 91.67
SVM 81.85 95.55 93.33
KNN 75.13 93.37 90
MLP 90 95.57 93.33
ADL 73.1 90.33 86.67

TABLE 4.10 — Performances atteintes par les cing classifieurs pour la base de don-
nées DiaretDB1

Nous remarquons dans ce tableau que les parametres d’évaluation sont ac-
ceptables. Le systéeme d’aide au diagnostic offre une grande précision dans la
classification des différents stades de la RDNP.
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4.4 Résultats et discussions des performances de la quatrieme
expérience avec la base de données DRIVE

L'évaluation de cette quatrieme expérience s’est faite a 1'aide de 40 images

rétiniennes de la base de données DRIVE. Cette base est tres petite, nous avons

décidé de I'utiliser pour montrer a quel point il est compromettant de ne pas élar-
gir la base d’images.

Les résultats sont montrés sur la figure suivante :
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FIGURE 4.17 — Graphes représentatifs des matrices de confusion pour chaque clas-
sifieurs de la base de données DRIVE

Les matrices de confusion obtenues par chaque classifieur sont peu signi-
fiantes du fait que la base ne contient que trés peu d’images. En effet, dans cette
base l'algorithme a la capacité de reconnaitre le grade 0 car 33 images le forment,
mais il n’a pas pu reconnaitre les autres grades car seulement 2 images composent
le grade 1, 5 images constituent le grade 2, et aucune image n’appartient au grade
3. Donc I'apprentissage ne peut pas se faire correctement dans ce cas de figure.
Si on prend 'exemple de la matrice de confusion des réseaux de neurones, on
constate que les 18 images de test appartenant au grade 1 sont bien classées, car
l'algorithme ne connait en réalité que cette catégorie, les grades 1 et 3 n’ont au-
cune image, et les 2 dernieres images de test appartiennent au grade 2, 'algo-
rithme a reconnu seulement une et ’autre a été classée au hasard.
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Nous avons calculé les performances de cette expérience, et les résultats sont
donnés par le tableau ci-dessous :

Sensibilité | Spécificité | . 12ux de
Classification
(%) (%) o
(%)
Ne peut
CART étre 98.68 97.5
calculée
Ne peut
SVM étre 100 100
calculée
KNN | epeut 71.67 88.24
étre calculée
Ne peut
MLP étre 98.68 97.5
calculée
ADL 20.83 72.06 75

TABLE 4.11 — Performances atteintes par les cinq classifieurs pour la base de don-
nées DRIVE

Le tableau 4.11 révele une classification médiocre obtenue avec la base DRIVE.
Nous expliquons cela par le nombre insuffisant ou inexistant des images dispo-
nibles pour 'apprentissage. Il s’agit d"une base déséquilibrée, car elle souffre de
sous-apprentissage.

Afin de remédier a ce genre de base de données, nous avons décidé de créer
une nouvelle base constituée du total d’images utilisées par les différentes expé-
riences.

4.5 Résultats et discussions des performances de la cinquiéme
expérience avec la nouvelle base de données

Cette nouvelle base de données est constituée de 360 images, provenant des
différentes bases de données utilisées dans les quatre précédentes expériences.
Nous avons décidé d’utiliser cette base pour palier au probléeme des petites bases
de données. Car la clé de la réussite d'une excellente performance de classifica-
tion est I’exploitation d"une large base de données, plus la base est grande et plus
I'algorithme pourra apprendre les données souhaitées.

L’apprentissage de la nouvelle base de données s’est fait a I’aide de la valida-
tion croisée avec un k=3, la base a été divisée en 3 et le test s’est fait avec un total
de 120 images. Nous donnerons ci-dessous les différentes matrices de confusion
obtenues par chaque classifieur, et nous terminerons cette section par I’évaluation
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des critéres de la nouvelle base.

Matrice de confusion du classifieur ADL

Somme
32 0 0 0 32
0 33 0 0 33
0 0 18 0 18
1 0 0 36 37
Somme 33 33 18 36 120

TABLE 4.12 — Matrice de confusion du classifieur ADL de la cinquiéme expérience

Le test s’est fait avec un ensemble de 32 images appartenant au grade 1, 33
images sont issues du grade 1, 18 images sont du 2éme grade, et finalement 37
images sont attribuées au dernier grade.

Dans cette expérience, I’algorithme a atteint pratiquement la perfection, car il
apu classer 119 images sur 120 correctement. la seule image ratée par ’algorithme
provient du grade 3 qui a été attribuée a tord a la classe saine. La représentation
graphique de cette matrice est donnée par la figure suivante :

Classifieur ADL
W GRADE] MGRADEL mGRADEZ mGRADES
35
33 33
18
o0 o0 0 [ o0 0 L o 0
|
GRADED GRADEL GRADE? GRADES

FIGURE 4.18 — Représentation graphique de la matrice de confusion du classifieur
ADL de la cinquieme expérience.

Matrice de confusion du classifieur K-NN

Les parametres utilisés par le classificateur KNN sont "utilisation d"une dis-
tance Euclidienne avec un nombre de K=5.
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Somme
25 6 1 0 32
1 32 0 0 33
0 1 15 2 18
1 0 1 35 37
Somme 27 39 17 37 120

TABLE 4.13 — Matrice de confusion du classifieur KNN de la cinquieme expérience

Dans cette expérience, l'algorithme des K plus proches voisins a pu classer
correctement 25 images sur 32 du grade 0, les sept images restantes ont été mal
classées, 6 d’entre elles ont été affectées au grade 1 et la derniére a été considé-
rée par l'algorithme comme étant du 2eme grade. Ensuite, parmi les 33 images
composants le grade 1, 32 ont été bien classées, et la seule image ratée par notre
systéme a été faussement attribuée au grade 0. Puis, sur les 18 images du grade
2, 15 ont été bien classées. Deux images ont été faussement considérées comme
étant du grade 3, et une image a été attribuée au grade 1. Et finalement, 35 images
du grade 3 ont été bien classées sur 37. Une image a été assignée au grade 2, et
I'autre au grade 0.

La représentation graphique de la matrice de confusion du classificateur KNN
est donnée par la figure suivante :

Classifieur KNN

GRADEZ mGRADEZ

W GRADED

mGRADEL

35

15
i i 1 z 1 i 1
I - I
GRADEZ GRADES

FIGURE 4.19 — Représentation graphique de la matrice de confusion du classifieur
KNN de la cinquiéme expérience.

Matrice de confusion du classifieur SVM

Les parametres d’ajustement de 1’algorithme des séparateurs a vaste marges
utilisés sont la fonction Kernel Polynomiale avec le principe du 1 contre tous.
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Somme

31 1 0 0 32

0 33 0 0 33

0 2 16 0 18

0 1 0 36 37
Somme 31 37 16 36 120

TABLE 4.14 — Matrice de confusion du classifieur SVM de la cinquiéme expérience

Dans cette expérience, le classificateur SVM a tres bien classé les images de
test. La représentation graphique du tableau 4.14 est illustrée sur la figure sui-

vante.

Classification avec le classifieur SVIV

B GRADED mGRADEL

33
31
Ilno oInn 0

GRADEZ mMGRADEZ

GRADED

16
2z E
o L g
|| —
GRADE2 GRADEZ

36

FIGURE 4.20 — Représentation graphique de la matrice de confusion du classifieur

SVM de la cinquieme expérience.

Matrice de confusion du classifieur CART

Somme
32 0 0 0 32
0 33 0 0 33
1 0 17 0 18
0 0 1 36 37
Somme 33 33 18 36 120

TABLE 4.15 — Matrice de confusion de 'arbre de décision CART de la cinquieme

expérience
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L'algorithme de I'arbre de décision CART a trés bien géré la classification des
images de la RDNP. Il a pu classer les grades 0 et 1 avec précision. La bonne ca-
ractérisation, ainsi que le nombre d’échantillons disponible pour 1’apprentissage
jouent un role tres important dans la bonne classification.

La figure 4.21, illustre la représentation graphique de la matrice de confusion
de 'arbre de décision CART.

Classification avec l'arbre de décision
CART
W GRADED  MGRADEL GRADEZ MGRADEZ
36
37 33
17
[} [} il [ [} il J- [ [} [ [ J-
GRADED GRADEL GRADEZ2 GRADES

FIGURE 4.21 — Représentation graphique de la matrice de confusion de l'arbre de
décision CART de la cinquieme expérience.

Matrice de confusion des Réseaux de neurones

Somme
32 0 0 0 32
1 32 0 0 33
0 0 18 0 18
0 1 0 36 37
Somme 33 33 18 36 120

TABLE 4.16 — Matrice de confusion des réseaux de neurones de la cinquieme ex-
périence

Les performances atteintes dans cette derniere expérience relevent de la per-
fection de notre systeme de classification du degré de la RDNP. L’algorithme des
réseaux de neurones a pu classer toutes les images du grade 0 et du grade 2 cor-
rectement, il a su reconnaitre toutes les images saines de notre base de données,
ainsi que toutes les images pathologiques appartenant a la catégorie de la RDNP
Modérée. Une seule image du grade 1 a été ratée par 1'algorithme des réseaux
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de neurones, elle a été attribuée a tord au grade 0, sachant que le grade 1 est trés
similaire au grade 0. Et une image aussi parmi les 37 du grade 3, a été faussement
classée sous le grade 1. Ce systéme est tres fiable et tres robuste en terme de re-
connaissance du stade de nos images rétiniennes.

La représentation du tableau 4.16, est donnée par la figure suivante :

Classification avec les réseaux de
neurones

BGRADED MGRADEL GRADEZ MGRADES

32 32

12

] ] i 1 ] i ] ] ] ] 1 ]

GRADED GRADEL GRADEZ GRADES

FIGURE 4.22 — Représentation graphique de la matrice de confusion des réseaux
de neurones de la cinquieme expérience.

5 FEvaluation des performances de la classification des
différents stades de la RDNP

Afin d’évaluer et de juger les performances de notre systéme d’aide au diag-
nostic réalisant la classification des différents stades de la RDNP, nous avons
calculé quatre mesures pertinentes, a savoir, la sensibilité, la spécificité, le taux
de classification, et 1’erreur commise par 1’algorithme. Les fonctions de ces para-
metres sont données dans ce chapitre dans la section 4.3.1. Il reste a déterminer
les fonction du taux de classification et de I’erreur commise. Leurs relations sont
données par :

s p- . _ VraiPositif+VraiN gatif
TCLUId@CZQSSZfZCCLtZOTL(%) "~ _VraiPositif+VraiNgati f+Fauzx Positi f+Faux N gati f 100
Erreurcommise =1 — Tauxdeclassi fication
Les résultats des performances des cinqg classifieurs sont donnés par le tableau

suivant :
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Sensibilité | Spécificité Taux de Erreur
(%) (%) Classification(%) | commise
CART 97.85 99.46 98.23 0.0177
SVM 95.76 98.85 96.67 0.033
KNN 88.26 96.33 94.58 0.0542
MLP 98.48 99.42 98.06 0.0194
ADL 99.24 99.70 97.78 0.022

TABLE 4.17 — Performances atteintes par les cinq classifieurs pour la nouvelle base
de données

Les performances atteintes par nos cinq classifieurs dans cette cinquieme ex-
périence sont tres élevées. Les arbres de décision ont obtenu les meilleures per-
formances avec un taux de classification de 98.33 %, les réseaux de neurones
viennent les seconder avec un taux de classification de 98.06 %. L'analyse dis-
criminante linéaire vient en troisieme position avec un taux de 97.78 %, suivi par
un taux de 96.67 % obtenu par le SVM. Le KNN a obtenu le plus faible taux
dans cette expérience avec un 94.58 %, son algorithme a raté malheureusement
quelques images.

Le tableau suivant résume les résultats de nos cing expériences réalisées au
cours de cette étude :
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Expérience 1 : Base de données MESSIDOR (101 images)

CART MLP KNN SVM ADL
5 e“fj/b)‘hte 90.83 | 8971 | 83.89 | 87.72 81.31
Spe(f,}f;“te 9456 | 9534 | 93.87 | 96.54 94.69
Taux de
Classification | 92.42 93.94 90.91 95.45 92.42
(%)
Expérience 2 : Base de données
DiaretDB0 (130 images)
CART MLP KNN SVM ADL
5 e“fj/b)‘hte 91.87 | 9527 | 8952 | 9479 83.49
Spe(f,}f;“te 9672 | 97.99 | 9607 | 97.54 93.29
o
Taux de
Classification | 95.45 96.6 94.32 96.59 89.77
(%)
Expérience 3 : Base de données
DiaretDB1 (89 images)
CART MLP KNN SVM ADL
5 e“fj/i’)’hte 76.55 90 7513 | 81.85 73.1
Spe(c(,}f;“te 9415 | 9557 | 9337 | 9555 90.33
Taux de
Classification | 91.67 93.33 90 93.33 86.67
(%)
Expérience 4 : BDD DRIVE (40 images)
CART MLP KNN SVM ADL
Sensibilité NeA peut Ne: peut NPZ peut Nei peut
étre étre étre étre 20.83
(%) ) ) . .
calculée | calculée | calculée | calculée
Spe(f,}f;“te 9868 | 9868 | 7167 | 100 72.06
o
Taux de
Classification 97.5 97.5 88.24 100 75
(%)
Expérience 5 : Nouvelle Base de données (360 images)
CART MLP KNN SVM ADL
5 e“fj/b)‘hte 9785 | 9848 | 8826 | 9576 99.24
Spe(f,}f;“te 99.46 | 99.42 | 9633 | 98.85 99.70
Taux de
Classification | 98.23 98.06 94.58 96.67 97.78
(%)

TABLE 4.18 — Résultats de classification des cinq expériences
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Ce tableau résume toutes les valeurs des parameétres d’évaluation obtenues
par les cinq machines learning, dans les cinq expériences réalisées.

L’expérience 5 rapporte les meilleures performances atteintes dans ce travail
de these. Le systeme d’aide au diagnostic élaboré dans cette recherche offre une
grande précision de classification. Il est tout a fait capable de reconnaitre une
image saine d'une image pathologique, et de donner le grade de la pathologie de
chaque image de notre base de données.

Cette expérience a réussi a obtenir ces résultats prometteurs grace a plusieurs
facteurs, notamment, le nombre d’images contenu dans notre base. Effective-
ment, cela va offrir plus de chance a notre algorithme de reconnaitre les différents
grades de nos images. Dans un systéme de classification, plus la phase d’appren-
tissage est bien apprise, et meilleures seront les performances de la classification.

Nous avons décidé d’utiliser cinq classificateurs dans cette recherche car plu-
sieurs études montrent qu'un modele de classification induisant une seule hy-
pothése pose des problemes de dimensionnalité, de biais et de variance. C’est
pour cette raison que nous avons proposé de combiner chacun des classificateurs
faibles individuels pour former un systéme de classification unique appelé les
machine learning. Le choix des classifieurs utilisé dans ce travail a été retenu
apres avoir réalisé une multitude de test avec des dizaines de classifieurs diffé-
rents. Les cinq classifieurs correspondent le mieux a notre base de classification.

6 Le vote majoritaire

Nous avons utilisé a la fin de ce travail de thése de rajouter le vote majoritaire
pour augmenter nos chances d’obtention d’une tres grande précision du systeme
élaboré tout au long de ces cinq années de recherches. Son principe est donné par
la figure suivante :
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FIGURE 4.23 - Principe du vote majoritaire

Le principe du vote est de regrouper les modeles pour prévoir le résultat final.
Nous disposons de cinq différents classificateurs composés des arbres de décision
(CART), un classificateur SVM, une analyse discriminante linéaire (ADL), des ré-
seaux de neurones, et du classifieur KNN. Les modeles sont opposés les uns aux
autres et sélectionnés selon les meilleures performances en votant a 1'aide de la
classe du vote majoritaire. Le vote souple ne peut étre fait que lorsque tous les
classificateurs peuvent calculer des probabilités pour les résultats. Le vote pro-
gressif aboutit au meilleur résultat en calculant la moyenne des probabilités cal-
culées par des algorithmes individuels.

Les méthodes de vote sont basées sur un processus démocratique (pondéré)
qui combine les prévisions fournies par les modeles de classification calibrés de
manieére indépendante sur un certain nombre de sources analytiques disponibles.
L’approche la plus simple et intuitive repose sur la regle du vote a la majorité, qui
attribue un échantillon sur la base de 1’affectation de classe la plus fréquente (mé-
thode «en vrac»), alors que I"échantillon n’est pas classé en cas d’égalité.

Les approches de protection sont dérivées en appliquant des limites spéci-
fiques, ce qui signifie qu'un échantillon est attribué uniquement si la fréquence
des assignations a une classe est supérieure a un seuil sélectionné. Par exemple,
les criteres de vote a la majorité «intermédiaire» et «strict» classent un échantillon
sil’accord de prédiction est supérieur ou égal a 75 % et 100 %, respectivement. Le
vote a la majorité stricte représente le cas d’un accord de prédiction complet de
tous les modeles considérés.

Le taux du vote majoritaire obtenu dans ce travail de thése est de I'ordre de
98.34 %, avec une erreur commise de 0.0083.
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7 Comparaison de nos résultats de classification avec
les travaux de la littérature

Nous avons effectué une comparaison de nos résultats de classification des
différents stades de la rétinopathie diabétique non proliférante avec les travaux
récents des chercheurs dans ce domaine, pour montrer la contribution de cette
these. Les résultats de cette comparaison sont illustrés dans le tableau suivant :

Sensibilité | Spécificité Taux de
(%) (%) Classification (%)
Kanika et al. [98] 98,5 100 92
Hillol et al. [99] — 89,61
Saha et al. [100] 90,11 87,66 97,13
Notre approche 97,85 99,46 98,33

TABLE 4.19 — Tableau comparatif de la classification du degré de la RDNP avec
d’autres travaux de la littérature

Nous pouvons conclure de ce tableau, que notre systeme de dépistage précoce
de la RDNP, peut étre utilisé pour 1'aide au diagnostic en Ophtalmologie. Il serait
trés intéressant de I’automatiser completement afin de le rendre exploitable par
les médecins spécialistes.

8 Conclusions

Les travaux réalisés dans le cadre de cette these, permettent de concevoir avec
succes un systéme CAD dédié au diagnostic des premiers stades de la RD, en par-
ticulier de la RDNP. Grace aux fonctionnalités sélectionnées dans cette technique,
nous sommes en mesure de détecter les lésions lumineuses ainsi que les lésions
sombres. Par rapport a d’autres travaux de recherche, les aspects importants de
I'algorithme proposé sont discutés ci-apres.

La nouveauté de cette recherche réside dans la conception d’un systeme CAD
combinant des méthodes de prétraitement et de détections hybrides pour seg-
menter les 1ésions candidates, ce qui est tres important pour l'extraction efficace
de chaque pathologie car elles ont des aspects différents les unes que les autres.
Ces méthodes ont été capable d’extraire les lésions sombres les plus difficiles qui
existent dans la RDNP, appelées les Microanévrismes. Ils correspondent aux pre-
miéres manifestations de la maladie. Les hémorragies et les exsudats sont des
symptomes associés a 1’évolution de la RDNP. La technique proposée est éga-
lement capable d’identifier de telles 1ésions. Le systeme proposé est capable de
gérer la détection et I'élimination des régions susceptibles de causer de faux po-
sitifs, a savoir les vaisseaux sanguins, la macula et le disque optique, en utilisant
des approches simples et efficaces. Ici, la technique de détection du disque op-
tique proposée est capable d’extraire sa forme complete.
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Pour I'extraction de caractéristiques, une combinaison de caractéristiques fortes
telles que les caractéristiques basées sur la forme géométrique et la texture est
extraite pour obtenir des informations détaillées sur les 1ésions.

Bien que le SVM soit considérée comme une technique de classification efficace en
termes de complexité temporelle et de précision, les autres techniques de classi-
fication sont appréciées car leur précision pour la détection des classes de lésions
sombres et brillantes est bien supérieure a celle du classifieur SVM sur le jeu de
fonctionnalités extraites. La précision des performances atteintes par les cinq clas-
sifieurs testés pour la classification du degré de la RDNP utilisant douze caracté-
ristiques est tres élevée pour chaque expérience réalisée. Par conséquent, nous
pouvons conclure que les différents classifieurs exploités dans cette recherche
soient comparables en terme de précision de notre systeme.

Ce systéme proposé pourra aider les ophtalmologistes et les patients atteints
de la rétinopathie diabétique a effectuer un dépistage oculaire périodique. Les
avantages sont la facilité et la rapidité du dépistage oculaire et la précision des
résultats. Nous avons obtenu une sensibilité de 97,85 % et une spécificité de 99.46
% pour les 360 images testées. Si les MAs sont présents pres des vaisseaux san-
guins, ils seront probablement éliminés lors de 1’extraction des vaisseaux et le
succes de la détection des microanévrismes dépend de 'extraction des vaisseaux.
Mais avec une bonne segmentation, nous avons réduit le taux de fausse détec-
tion. La détection des hémorragies peut également étre incluse pour augmenter
la précision de la détection du niveau de gravité de la rétinopathie diabétique.
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Conclusion générale

La rétinopathie diabétique (RD) est 1'une des principales causes de cécité chez
les étres humains agés de 20 a 74 ans. Une détection précoce de la RD est assez
difficile car elle peut ne pas étre détectée a ses débuts par les experts. Plusieurs
techniques et algorithmes ont été établis pour sa détection. Néanmoins, ils sont
confrontées a plusieurs problemes pour atteindre une sensibilité, une précision et
une spécificité effectives. Pour remédier a cela, nous avons proposé dans ce tra-
vail de these, des algorithmes plus efficaces de traitement des images, et de clas-
sification, afin d’accroitre 1’efficacité et d’identifier facilement les maladies liées
a la RD. Actuellement, les techniques de traitement des images sont largement
utilisées pour diagnostiquer les maladies, notamment celles des yeux. Des outils
d’imagerie informatique sont nécessaires pour détecter efficacement les signes de
la rétinopathie diabétique. Une détection précoce permettrait a I’'ophtalmologiste
de traiter les patients avant que des dommages importants ne se produisent, et
offrirait les meilleures chances de protéger la vision du patient. Le systeme de
classification automatique de la rétinopathie diabétique offre un diagnostic plus
rapide et plus efficace. Des actions préventives peuvent étre entreprises tot pour
protéger la vision et éviter la cécité. Le dépistage de la rétinopathie diabétique
est actuellement un domaine prisé par la recherche. Les systemes de traitement
d’images numériques se composent généralement de quatre parties principales :
le prétraitement, la détection des différentes pathologies, I’extraction de caracté-
ristiques et la classification.

Ce travail de these est basé sur le développement d'un systéme d’aide au
diagnostic en Ophtalmologie, pour le dépistage et la classification des différents
stades de la RDNP. Nous avons fait appel a des outils de traitement d’images et
a la classification supervisée pour l’élaboration de ce systeme.

Afin de réaliser cette fastidieuse tache, nous avons commencé par apporter
des corrections a nos images rétiniennes a travers des étapes de prétraitement
efficaces, telles que la correction de l'illumination, I’augmentation de contraste,
et I'atténuation des bruits. Nous avons poursuivi ce travail, par la détection des
trois 1ésions caractéristiques de la RDNP, a savoir, les microanévrismes, les hé-
morragies et les exsudats. Il s’agit des premiers signes cliniques évocateurs de la
maladie, leur détection permet un diagnostic précoce, et donc la préservation de
la vision des patients diabétiques. Cette étape est réalisée a 1’aide de la segmen-
tation des éléments principaux de la rétine (le réseau vasculaire, la macula, et
le disque optique), et de méthodes hybrides utilisant la combinaison de la mor-
phologie mathématique et de la classification non supervisée. Une sélection de
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parametres pertinents caractérisant convenablement les images du fond d’ceil,
vient compléter notre systeme. C’est une phase cruciale, car c’est a travers ces
caractéristiques que nous pouvons juger de la fiabilité de la classification. Cette
derniere acheve ce travail these en réalisant la classification du degré de la RDNP.
Le principe des machines learning a été adopté dans cette étape. Un total de cing
classifieurs (Ie SVM, le KNN, les Réseaux de neurones, I’ADL, et I’arbre de déci-
sion CART) a été testé sur un ensemble de 360 images du fond d’ceil, issues de
quatre bases de données rétiniennes (MESSIDOR, DiaretDb0, DiaretDb1, DRIVE).
Ces classifieurs correspondent le mieux a nos images, ils ont pu obtenir des taux
de validation cohérents et logiques. La sortie de notre systéme classe les images
d’entrée en saines (absence de tout signe clinique de la maladie), ou patholo-
giques en donnant le stade de gravité de la RDNP.

La technique proposée dépend fortement de la résolution de 'image, de la va-
riation de l'intensité de la couleur rétinienne, ainsi que de la position et de la taille
des lésions rétiniennes. Les contributions majeures rapportées dans le cadre de ce
travail, reposent essentiellement la haute performance de détection des lésions de
la RD, et la bonne classification des différents stades de la RDNP qui a pu amé-
liorer les travaux récents des chercheurs dans ce domaine, tout en minimisant le
nombre de faux positifs afin de se rapprocher le plus possible de la perfection.

Néanmoins et en dépit de ces hautes performances, le systeme peut rencontrer
certaines difficultés qui peuvent réduire sa fonction. Ces principales contraintes
résident dans la détection des lésions rétiniennes qui sont tres difficile a extraire,
notamment lorsqu’elles se présentent sur des images de tres mauvaise qualité et
qui se trouvent collées sur les éléments de la rétine. Elles seront éliminées avec
ces derniéres. Et comme le systéme est dépendant de chaque étape, alors la clas-
sification sera affectée par cela.

Cependant, les résultats de classification obtenus au cours de cette recherche
indiquent clairement que le systeme réalisé est apte a étre utilisé a des fins d’aide
au diagnostic en ophtalmologie. On peut mentionner que ce travail propose une
méthodologie permettant a la fois d’identifier et de distinguer différents types de
lésions sombres et lumineuses, et qu’il est donc capable de mieux fonctionner par
rapport a d’autres méthodes et avec une précision plus élevée. Le systeme pro-
posé présente une approche de diagnostic fiable et rapide pour le stade précoce
de la RD, appelée RDNP. Nous pouvons envisager de 1'utiliser pour le dépistage
de masse de la maladie.

Perspectives et Travaux futurs
Outre ces aspects saillants, il reste encore plusieurs pistes a exploiter pour
poursuivre cette recherche. Les facteurs les plus plausibles sont donnés dans ce

qui suit :

* Rendre notre systeme d’aide au diagnostic completement automatique afin
qu’il puisse étre exploité par les Ophtalmologues.
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¢ La taille de la base de données utilisée a des fins de formation et de test
peut étre étendue pour modifier le niveau de précision du systeme proposé. Et
prétendre a 'exploitation d’une base de données réelle.

* Réaliser la classification de la RDP, en détectant davantage de pathologies

liées a la RD (Nodules cotonneux, les Néovaisseaux prérétiniens et prépapillaires,
et I’'cedeme maculaire), qui représentent le stade avancé de la maladie.
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Résumé

Parmi les maladies qui ravagent le monde entier et qui n'arrétent malheureusement pas de croitre, nous retrouvons
la Rétinopathie Diabétique (RD). Elle est classée par l'organisation mondiale de la santé comme étant la premiere
maladie pouvant causer une forte déficience visuelle menant jusqu'a la cécité des populations agées entre 20 et 74
ans. Une trés bonne prise en charge, une bonne hygiéne de vie, ainsi qu'un dépistage précoce sont la clé de la
prévention de la vision des patients diabétiques. Le travail de recherche effectué au cours de cette thése, consiste
en un systéme d'aide au diagnostic pour le dépistage précoce de la Rétinopathie Diabétique Non Proliférante
(RDNP). Un tel systéme permet aux Ophtalmologistes un gain de temps et d'efforts inestimables. Nous faisons appel
au traitement d'images et a la classification supervisée pour détecter et classer le degré de la RDNP. Trois lésions
typiques de cette maladie, (les Microanévrismes, les Hémorragies, et les exsudats), ont été détectées avec succes
par nos algorithmes, en utilisant des méthodes hybrides différentes pour chaque pathologie. Il s'agit des toutes
premiéres lésions apparentes au cours de l'évolution de la maladie ; en effet les microanévrismes sont les signes
précoces de son apparition, ils n'ont aucune influence sur la vision du malade et peuvent parfois ne pas étre
détectés par les experts car ils se présentent sous forme de toute petite taille. Notre systéme a été validé sur un
ensemble de base de données rétiniennes (MESSIDOR, ImageRET, DRIVE), comprenant différentes images de
différentes classes de la RD. Il a pu offrir une grande précision de détection des pathologies rétiniennes, ainsi
qu'une bonne détection des différents stades de la RDNP, basée sur la sélection de caractéristiques pertinentes. Les
résultats sont trés prometteurs.

Mots clés : Rétinopathie Diabétique ; Rétinopathie Diabétique Non Proliférante ; Sélection de paramétres pertinents
; Détection des 1ésions rétiniennes ; Classification du degré de la RD.

Abstract

Among the diseases that ravage the world and which unfortunately do not stop growing, we find the Diabetic
Retinopathy (DR). It is ranked by the World Health Organization as the first disease that can cause severe visual
impairment leading to blindness in people aged 20 to 74 years. A very good management, a healthy lifestyle, and
early detection are the key to preventing the vision of diabetic patients.

The research work done through this thesis consists of a diagnostic aid system for early detection of non-
proliferative diabetic retinopathy (NPDR). Such a system allows Ophthalmologists to save valuable time and effort.

We use image processing and supervised classification to detect and classify the degree of DR. Three typical lesions
of this disease, (Microaneurysms, Hemorrhages, and exudates), have been successfully detected by our algorithms,
using different hybrid methods for each pathology. These are the first visible lesions during the evolution of the
disease; Indeed, microaneurysms are early signs of its appearance, they have no influence on the vision of the
patient and sometimes can not be detected by experts because they are in the form of any small size.

Our system has been validated on a set of retinal databases (MESSIDOR, ImageRET, DRIVE), including different
images of different classes of the disease. He was able to offer a high accuracy of detection of retinal pathologies, as
well as a good detection of the different stages of the NPDR, based on the selection of relevant characteristics. The
results are very promising.

Key words : Diabetic retinopathy ; Non Proliferative Diabetic Retinopathy ; Selection of relevant parameters ;
Detection of retinal lesions ; Classification of the degree of the DR.
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