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Introduction Générale

Contexte

Au cours des dernieres décennies, une augmentation significative de la prévalence des
maladies liées au diabete a été observée a I’échelle mondiale. Le nombre d’adultes atteints de
diabete s’éleve désormais a environ 537 millions, un chiffre qui devrait atteindre 643 millions
d’ici 2030 et 783 millions d’ici 2045. ’Algérie, comme de nombreux pays, n’échappe pas a
cette tendance : le diabete affecte actuellement 14,4% de la population dgée de 18 a 69 ans,
avec une projection de 3,4 millions d’adultes touchés d’ici 2045, soit une hausse de 8,1% par
rapport a aujourd’hui [57].

Un diabete mal traité et non contr6lé, peut mener a une complication grave appelé RD.
Cette pathologie entraine fréquemment la cécité chez les patients 4gés de 20 a 74 ans [119].

La nature asymptomatique de la Rétinopathie Diabétique ( RD) & un stade précoce
pose un défi diagnostique significatif, car la plupart des patients ignorent les dommages
rétiniens jusqu’a ce que des complications menagant la vision se développent.

Le diagnostic clinique de la RD repose sur la détection de 1ésions rétiniennes, tels que
les microanévrismes (MA), les hémorragies (HM), les exsudats durs, I’cedéme macualien et
la néovascularisation, qui sont classés en cinq stades de gravité allant de I’absence de RD a
la RD proliférative [163]. Sur la base de la présence et de la gravité de ces 1€sions, la RD est
classée en deux stades principaux : la rétinopathie diabétique non proliférative (NPDR) qui
est ensuite divisée en 1€gere, modérée et sévere et la rétinopathie diabétique prolifique (PDR)
[67], ol de nouveaux vaisseaux anormaux se forment et présentent un risque élevé de perte
de vision.

La pratique clinique actuelle pour le dépistage de la RD repose fortement sur I’inter-
prétation manuelle des images du fond d’ceil par les ophtalmologistes, créant une charge de
travail importante pour les programmes de dépistage a grande échelle.

Cette démarche présente trois limites critiques :

— une forte variabilité entre les observateurs, méme parmi les cliniciens expérimentés.
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Le diagnostic peut varier d’un medecin a un autre, surtout dans les stades précoce ou

les signes (microanévrismes, hémorragies ponctuelles) sont difficiles a détecter;

— une analyse qui prend beaucoup de temps et ne peut pas s’adapter aux demandes

croissantes en matiere de dépistagee ;

— et une disponibilité limitée de spécialistes, particulierement dans les régions mal des-
servies ou la prévalence du diabete est la plus élevée. Ces contraintes entrainent un

diagnostic retardé et un risque accru de perte de vision irréversible.

Face a ces contraintes, les techniques manuelles s’averent inadaptées a la demande crois-
sante de dépistage. Les progres récents en intelligence artificielle (IA) offrent des solutions

prometteuses pour un diagnostic précoce, qui permettra :
— La Réduction de la charge de travail des ophtalmologistes ;
— La Minimisation des erreurs humaines;
— et la Détection plus efficace des 1ésions que les méthodes traditionnelles.

Des avancées récentes en apprentissage profond ont permis des progres remarquables
dans la détection automatisée de la RD.

Les systeémes automatisés exploitent généralement 1’apprentissage automatique (ML :
Machine Learning) [132, 15] ou I’apprentissage profond (DL : Deep Learning) [106]. Si
les approches ML traditionel reposent sur des caractéristiques généralement extraites ma-
nuellement, les méthodes Deep Learning (DL) extraient automatiquement des primitives
discriminantes a partir d’images du fond d’ceil, surmontant ainsi ces limitations [140]. Néan-
moins, le DL nécessite des volumes de données importants, une puissance de calcul élevée et
des jeux de données équilibrés [41], des défis majeurs en imagerie médicale, ou I’acquisition

et ’annotation d’images restent cotiteuses [168].

Problématique

Pour pallier au manque de données, I’ apprentissage par transfert (Transfer Learning : TL)
s’impose comme une solution prometteuse. Cette approche consiste a adapter des modeles
pré-entrainés a des tiches similaires, puis a les affiner sur des données spécifiques. Plusieurs
architectures ont été proposées, des modeles basés sur les réseaux de neurones convolutif
comme par exemple VGG16 ou Resnet50 qui permettent I’extraction des caracteristiques
locales [173, 158] L’apparition récente des Vision Transformers (ViTs) a révélé de nouvelles
possibilités : leur capacité a utiliser un mécanisme d’auto-attention globale leur permet de
modéliser les corrélations a longue distance entre les Iésions rétiniennes éparpillées, offrant
ainsi un avantage considérable pour I’analyse prédictive de la RD. Toutefois, leur utilisation
en ophtalmologie reste encore largement exploratoire [69].

Bien que les algorithmes de Transfert Learning (TL) aient montré des résultats promet-

teurs ces dernieres années pour la détection automatique de la RD [173, 113], atteindre une
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précision parfaite en classification de la RD reste un défi persistant.

Pour améliorer les performances des réseaux d’apprentissage par transfert dans la dé-
tection de la RD, I’ajustement des hyperparametres est essentiel.

La plupart des travaux existants utilisent un ajustement des poids (fine-tuning), en
dégelant certaines couches lors de 1’entrainement pour les adapter a la tache spécifique du
diagnostic de la RD [113, 189]. Par contre I’ajustement des hyperparametres est dans la
majorité des cas, manuel, nécessitant des itérations longues et fastidieuses.

Pour dépasser ces limites, et réduire I’intervention humaine dans un systéme d’appren-
tissage automatique, nous proposons l’intégration d’un mécanisme d’auto-tuning des

hyperparameétres, automatisant la sélection optimale de ces derniers.

Contibutions

Lobjectif principal de cette these est d’apporter des solutions aux problemes posés en
vue d’améliorer la précision de la détection et de la classification précoce de la RD.

De manniere spécifique, :

— nous proposons, trois architectures basées sur des CNN pré-entrainés, InceptionV3,
VGG-16, ResNet-50 et Xception, pour I’extraction des caractéristiques discriminantes.
Ces architectures sont composées, outre le backbone CNN pré-entrainé, d’un module
de prétraitement des images ainsi que d’'un module de classification, différencié selon

les taches de détection et de classification en trois ou cinq classes de gravité.

— Afin d’optimiser les performances de ces modeles, nous intégrons un module d’ajus-
tement des hyperparametres (fine-tuning) . Ce dernier permet de déterminer, dans une
premiére phase, les meilleures configurations d’entrainement. A cet effet, une optimi-
sation bayésienne automatisée est mise en ceuvre pour explorer efficacement 1’espace
des hyperparametres (tels que le taux d’apprentissage, la taille des batches, la profon-
deur du classifieur final) et identifier, la configuration qui maximise la performance des

architectures.

Une fois les hyperparametres définis, les différentes architectures basées sur Incep-
tionV3, VGG-16, ResNet-50 et Xception sont comparées selon les valeurs des me-
triques d’évaluation obtenues. Les meilleurs modeles seront alors sélectionnés et dé-
signés sous les appellations Auto-tuned Retino Detection (AtRD), Auto-tuned Retino
3-Class (AtR3C) et Auto-tuned Retino 5-Class (AtR5C), en fonction de leur domaine

d’application (détection ou classification en 3 ou 5 stades de gravité).

— nous évaluons et comparons I’ensemble des architectures développées sur deux bases de
données APTOS 2019 et EyePACS, dans le but d’analyser I’influence de la provenance

des images sur les performances des modeles.

Dans cette theese nous étudions aussi ’apport des Vits a la classification de la RD
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prenant en compte le contexte global de I’image, grace aux mécanismes d’attention multi-
tétes qui permettent de modéliser explicitement les dépendances a longue portée entre les

différentes régions. Pour cela :

— nous proposons égalements 3 architectures (ViT Retino-Detection (ViRD), ViT Retino
3 Classes (ViR3C) et ViT Retino 5 Classes (ViR5C)) basées sur les ViTs pour la
classification de la RD en 2, 3 et 5 stades de gravité respectivement. Les modeles ViT
ont été entrainés exclusivement sur la base APTOS, qui avait préalablement montré les

meilleures performances lors des expérimentations sur CNN.

— il convient de préciser que, dans le cadre de ce travail, la classification en trois classes
en utilisant les ViTs n’a pas été abordée.

Enfin, une derniere contribution pour améliorer la precision de la detection et la classi-
fication de la RD consiste a tirer parti des avantages complémentaires des CNNs et des Vits,

pour cela

— nous proposons 3 architectures hybrides (Resnet-Vit Retino Detection (ReVi-RD),
Resnet-Vit Retino 3 Classes (ReVi-3C) et Resnet-Vit Retino 5 Classes (ReVi-5C))
qui sont obtenus en combinant les modeles (AtRD, AtR3C et AtR5C), qui assurent
I’extraction locale des caractéristiques, avec les modeles (ViRD, ViR3C et ViR5C),
qui introduisent un mécanisme d’attention globale. L’ approche proposée consiste a
alimenter les modeles basés Vit avec les cartes de caractéristiques extraites par les
modeles basés CNN, permettant ainsi une modélisation conjointe des détails locaux et

du contexte global.

— Les modeles hybrides sont entrainés et évalués sur la base APTOS, afin de vérifier
si la synergie entre CNN et Transformer permet d’améliorer significativement les
performances de détection et de classification, comparativement aux approches utilisant

uniquement I’une ou I’autre de ces modeles.

Organisation

Ce document est organisé comme suit :

— Le chapitre 1 est consacré a la présentation de la rétinopathie diabétique (RD), en abor-
dant sa définition, ses symptomes, sa classification ainsi que les principaux mécanismes

de détection.

— Le chapitre 2 introduit les outils d’aide au diagnostic, en particulier les réseaux de neu-
rones convolutionnels (CNN), le transfert d’apprentissage et les Vision Transformers
(ViT).

— Le chapitre 3 propose une revue de littérature des travaux récents portant sur la clas-
sification de la RD a I’aide des CNN et des ViT. Ce chapitre discute également des
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techniques d’optimisation des hyperparametres ainsi que des métriques d’évaluation

utilisées pour le calcul des performances de ces architectures.

— Le chapitre 4 détaille la méthodologie de notre approche basée sur les CNN, intégrant
un auto-ajustement des hyperparametres. Il présente aussi une étude comparative entre
différents réseaux employés pour I’extraction de caractéristiques et ce, sur deux jeux

de données distincts.

— Dans le chapitre 5, nous présentons la méthodologie que nous avons appliquée pour
les architectures basées sur les ViT, ainsi que le processus de conception de nos
modeles Hybrides. Ce chapitre contient également une comparaison rigoureuse des
performances de nos modeles entre eux et par rapport aux approches existantes de
I’état de I’art.

— Enfin, la theése se conclut par une Conclusion Générale qui résume nos contributions et

met en lumiére les principales perspectives de recherche ouvertes par ce travail.



CHAPITRE 1

Rétinopathie Diabétique

1.1 Introduction

La rétinopathie diabétique (RD) est une complication grave du diabete, caractérisée par
des altérations des vaisseaux sanguins rétiniens, et constitue I’une des principales causes
de cécité [119, 68]. Le nombre de personnes touchées par le diabete et la RD ne cesse
d’augmenter. Selon la Fédération Internationale du Diabete [57], environ 537 millions de
personnes dans le monde souffrent de diabete, un chiffre qui devrait atteindre 643 millions
d’ici 2030 et 783 millions d’ici 2045. La RD, complication microvasculaire du diabete la plus
fréquente, touche environ 25-30% des patients diabétiques et 60% des patients diabétiques
de type 2 depuis plus de dix ans. A 1’échelle mondiale, environ 93 millions de personnes sont
atteintes de RD. De plus, la majorité des personnes diabétiques ne sont pas diagnostiquées
pour la RD, car cette maladie reste souvent asymptomatique jusqu’a un stade avancé [140].

Pour bien comprendre la necessité de la detection automatique de la RD, il faut d’abord
comprendre c’est quoi la RD. Dans ce qui suit nous explorons la physiopathologie de la RD,
ses symptomes et son diagnostic. Nous soulignerons également 1’importance de la détection

précoce et de la gestion du diabete pour prévenir la progression de la RD.

1.2 Anatomie de I’Oeil

L’ ceil est un organe sensoriel complexe chargé de capter les images visuelles et de les
transmettre au cerveau. Il ajuste en permanence la quantité de lumiere qu’il regoit et s’adapte
pour focaliser les objets avec précision. Le globe oculaire est logé dans une cavité osseuse
appelée 'orbite, qui contient également les muscles, les nerfs et les vaisseaux sanguins
assurant son bon fonctionnement.

Comme le montre la Figure 1.1, I’enveloppe externe du globe oculaire est constituée de
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Ficure 1.1 — A. Représentation schématique d’un globe oculaire. B. Rétinophotographie
couleur d’un fond d’ceil humain [24]

la sclere et de la cornée. La sclere est une membrane fibreuse, blanche et opaque, conférant a
I’ ceil sa rigidité et sa protection. A I’avant de 1’ceil, la cornée est une structure transparente,
fine et en forme de dome, jouant un rdle essentiel dans la réfraction de la lumiere vers la
rétine.

La couche intermédiaire, appelée choroide, contient I’iris et la pupille. L’iris, qui consti-
tue la partie colorée de I’ceil, contrdle I’entrée de la lumiere en modulant le diametre de la
pupille. Placé derriere I'iris, le cristallin est une lentille biconvexe qui assure 1’accommoda-
tion et focalise la lumiere de maniere précise sur la rétine, permettant ainsi une vision nette
[24].

La rétine constitue la couche interne de 1’ceil et contient les photorécepteurs ainsi que
les vaisseaux sanguins assurant son irrigation. La région la plus sensible de la rétine est
la macula, responsable de la vision détaillée et centrale. Les photorécepteurs rétiniens sont
connectés a des fibres nerveuses qui convergent pour former le nerf optique, lequel transmet
les influx nerveux au cerveau pour interprétation des images percues.

Lintérieur de 1’ceil comprend plusieurs cavités remplies de milieux liquidiens : La
chambre antérieure, située entre la cornée et I'iris, et la chambre postérieure, entre 1’iris et
le cristallin, toutes deux remplies d’humeur aqueuse, un liquide transparent qui nourrit les
structures avasculaires et maintient la pression intraoculaire. La chambre vitréenne, localisée
entre le cristallin et le fond de I’ ceil, contient I’humeur vitrée, une substance gélatineuse qui

assure le maintien de la forme du globe oculaire et amortit les chocs [24].
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1.3 Physiopathologie de la Rétinopathie Diabétique

La rétinopathie diabétique (RD) est reconnue depuis longtemps comme une maladie
microvasculaire. Le diagnostic de la RD repose sur la détection de Iésions microvasculaires
[171]. Les changements physiologiques dans 1I’ceil voir figure 1.2 causés par le diabete sont

a ’origine de la RD.

1.3.1 D¢éfinition

Larétinopathie diabétique (RD) est une pathologie microvasculaire induite par un diabéte
sucré prolongé, entrainant des Iésions rétiniennes pouvant compromettre la vision [59, 171].
L’hyperglycémie constitue un facteur clé dans le développement de la RD, déclenchant
plusieurs mécanismes pathologiques, notamment 1’épaississement de la membrane basale, la
perte des péricytes et la non-perfusion des capillaires rétiniens [18].

L élévation prolongée du glucose sanguin altere la structure et la fonction des capillaires
rétiniens, les rendant incompétents sur le plan anatomique et fonctionnel. L'exces de glucose
est redirigé vers la voie de 1’aldose réductase, transformant les sucres en alcools et affectant
les péricytes intramuraux, dont la fonction principale est I’autorégulation des capillaires ré-
tiniens. Cette altération compromet leur rdle dans 1’autorégulation des capillaire, conduisant
a un affaiblissement pariétal et a la formation de microanévrysmes, qui constituent les pre-
mieres manifestations visibles de la RD. La rupture de ces microanévrysmes engendre des
hémorragies rétiniennes, qui peuvent étre superficielles (en flammes) ou plus profondes (en
taches et en points) voir Figure 1.2. Par ailleurs, I’augmentation de la perméabilité vasculaire
favorise 1’exsudation de fluides et de protéines dans la rétine, entrainant un épaississement
rétinien et la formation d’exsudats lipidiques. Lorsque ces anomalies touchent la macula,
elles compromettent la vision centrale et aggravent la déficience visuelle [19].

La Rétinopathie Diabétique non Proliférente : constitue le stade initial de la maladie,
caractérisé par une augmentation de la perméabilité vasculaire et une occlusion capillaire.
Elle se manifeste par diverses 1ésions rétiniennes, notamment des microanévrysmes, des
hémorragies punctiformes et en taches, des exsudats lipidiques (dits "durs"), des nodules
cotonneux, une dilatation veineuse irréguliere et des anomalies microvasculaires intraréti-
niennes (IRMAs)[59, 171].

La Rétinopathie Diabétique Proliférente représente un stade avancé, marqué par I’appa-
rition de néovaisseaux pathologiques. Ces néovaisseaux, fragiles et anarchiques, sont sujets
a des hémorragies intra-vitréennes et peuvent induire un décollement rétinien tractionnel,
aboutissant a une altération sévere de la vision.

L’oedéme maculaire diabétique (OMD) est une complication qui peut survenir a n’im-
porte quel stade de la RD. Il est causé par I’accumulation de liquide dans la macula, entrainant
un épaississement rétinien et une atteinte de la vision centrale [18].

Les spécialistes diagnostiquent la RD en identifiant des indicateurs spécifiques [21]. Les
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FiGure 1.2 — Principaux signes de la RD

manifestations de la RD incluent les microanévrismes, les hémorragies intrarétiniennes, les
exsudats, I’cedeme maculaire, I’ischémie maculaire, la néovascularisation, les hémorragies
intravitréennes et le décollement rétinien tractionnel. Les symptdmes peuvent ne pas étre
perceptibles avant que la maladie n’atteigne un stade avancé [18]. La présence et la gravité

de ces anomalies déterminent le stade de la maladie [171].

1.3.2 Signes de la Rétinopathie Diabétique

La rétinopathie diabétique (RD) évolue d’anomalies 1égeres (caractérisées par une hy-
perperméabilité vasculaire) vers une RDNP modérée et sévere (caractérisée par une fuite ou
une perte progressive des capillaires rétiniens entrainant une ischémie rétinienne), puis vers
une RDP (caractérisée par le développement de néovaisseaux au niveau de la papille optique
et de la rétine) (voir Figure 1.3).

Diverses symptdmes sont utilisées pour classer la RD a un stade précis de son évolution.
La présence de ces caractéristiques permet d’identifier le stade de la RD, facilitant ainsi le
diagnostic et le traitement. Dans ce qui suit nous présentons les signes les plus importants
dans le cas de la RD.

— Disque Optique Le disque optique, également appelé téte du nerf optique (voir Figure
1.4), est la région de la rétine ou le nerf optique quitte I’ceil. Cette zone, de forme
circulaire ou ovale, joue un role crucial dans le transfert des informations visuelles de
la rétine au cerveau. L' évaluation de 1’apparence du disque optique est essentielle pour
identifier des pathologies ou d’autres troubles oculaires, car des anomalies dans cette

région peuvent révéler des problemes de santé visuelle importants.
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Ficure 1.3 — Evolution de la RD
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Ficure 1.4 — Disque Optique

— Hémorragies Les Hémorragies (HM) désignent les fuites de sang des vaisseaux san-
guins rétiniens, visibles sous forme de taches rouges anormales sur les images réti-
niennes. Les HM intrarétiniennes se présentent sous diverses formes des points ou de
taches et avec des contrastes variables. Leur diametre varie généralement de 3 a 10
pixels. Parfois, les HM et les Microanévrismes (MA) apparaissent simultanément et
sont désignés sous le terme de "lésions rouges"”, en raison de leur forme et de leur
similarité. Les HM peuvent €tre aussi petites que les MA ou aussi grandes que le
disque optique. L’apparition des HM n’affecte pas significativement la vision. Cepen-
dant, la présence de nombreuses HM en tache peut indiquer une ischémie importante,
une caractéristique notable de la rétinopathie préproliférative. La figure 1.5 illustre des
HM en point et en tache dans une rétine atteinte de RD. Les HM représentent le signe

suivant de la RD apres les MA.

— Exsudats

Les Exsudats (EXs), dépdts jaunatres ou blanchatres qui se forment dans la rétine en
raison de fuites lipidiques et protéiques des vaisseaux sanguins endommagés (voir Figure 1.6).
Leur taille varie de petites taches a de grandes plaques évoluant en formations circulaires
appelées circinées. Ils se divisent en exsudats mous (bords flous) et durs (bords nets et
brillants) et sont localisés au pole postérieur du fond d’ceil. Les exsudats durs peuvent
provoquer un épaississement rétinien, entrainant un cedéme maculaire diabétique ou une
cécité. Ils constituent un signe clé de la progression de la RD apres les microanévrismes
[171].

Les taches cotonneuses (CWSs) sont les structures les plus grandes et irrégulieres, avec
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Ficure 1.6 — Signe : Exsudats [70]

des contours flous, en comparaison aux MA et aux EXs. Elles sont le résultat d’un infarctus
rétinien causé par une thrombose et une obstruction des vaisseaux sanguins. Ce sont des
plaques grisatres-blanchétres de décoloration localisées dans la couche des fibres nerveuses.
Elles résultent d’une ischémie locale qui perturbe le flux axoplasmique. La présence de
plusieurs taches cotonneuses, comme environ six ou plus dans un seul ceil, peut indiquer
une ischémie rétinienne généralisée, conduisant au stade de rétinopathie diabétique pré-
proliférative. La Figure 1.6 illustre des taches cotonneuses dans une image du fond d’ceil

atteinte de rétinopathie diabétique.

1.4 Différents Stades de la Rétinopathie Diabétique

Comme nous pouvons le voir sur la Figure 1.3, la RD progresse selon plusieurs stades
en raison des altérations vasculaires induites par I’hyperglycémie chronique au niveau de la

rétine.
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La classification de la RD élaborée sous I’égide de la Société américaine d’ophtalmologie
[175] se presente selon 4 stades. La RD est d’abord classée en deux stades : la Rétinopathie
Diabétique non Proliférative (NPDR) et la Rétinopathie Diabétique Proliférative (PDR). La
NPDR est ensuite subdivisée en trois niveaux de gravité : 1égere, modérée et sévere [67]. Les
caractéristiques standardisées de tous les types de RD sont résumées dans le Tableau 1.1. La
sévérité de I'ischémie rétinienne est évaluée par le nombre et I’étendue des signes cliniques
visibles sur les photographies du fond d’ceil : hémorragies rétiniennes, anomalies veineuses

moniliformes, anomalies micro- vasculaires intrarétiniennes.

— Stade 1 : Rétinopathie Diabétique non Proliférente Légere (RDNP-L) Ce stade initial
se caractérise par 1’apparition de micro-anévrismes, correspondant a des dilatations
focales des capillaires rétiniens. Ces 1ésions vasculaires peuvent entrainer des extrava-
sations minimes de plasma ou d’hématies dans le tissu rétinien. A ce stade, la fonction
visuelle demeure généralement préservée, bien que la présence de ces premieres ano-
malies témoigne d’une susceptibilité accrue a I’évolution vers des formes plus avancées

de la pathologie.
— Stade 2 : Rétinopathie Diabétique non Proliférente Modérée (RDNP-M) A ce stade,

les altérations vasculaires deviennent plus marquées et plus étendues, se traduisant par
une augmentation des cedeémes et des hémorragies rétiniennes. L'irrigation sanguine
de la rétine est compromise, entrainant une insuffisance trophique du tissu rétinien. Si
I’accumulation de sang et de fluides atteint la macula, une baisse d’acuité visuelle sous
forme de flou visuel peut survenir. Une surveillance ophtalmologique plus fréquente est
généralement préconisée afin de suivre I’évolution de la maladie. Ce stade est parfois
qualifié de rétinopathie pré-proliférante.

— Stade 3 : Rétinopathie Diabétique NON Proliférente Sévere (RDNP-S) Les 1ésions
microvasculaires s’aggravent, avec une augmentation significative du nombre de vais-
seaux sanguins endommagés et obstrués, exacerbant ainsi 1’ischémie rétinienne. Face
a ce déficit en oxygene, la rétine émet des signaux pro-angiogéniques en réponse a
I’hypoxie, favorisant le développement de nouveaux vaisseaux. A ce stade, I’atteinte

visuelle devient plus significative, annongant la transition vers une phase proliférative.

— Stade 4 : Rétinopathie Diabétique Proliférente Il s’agit du stade avancé de la maladie,
caractérisé par I’apparition de néovaisseaux pathologiques a la surface de la rétine et
du disque optique. Ces vaisseaux, particulicrement fragiles, présentent un risque élevé
d’hémorragie intra-vitréenne et s’accompagnent souvent d’une prolifération de tissu
fibreux. La contraction de ces membranes fibrovasculaires peut induire un décollement

tractionnel de la rétine, menant a une perte visuelle sévere, voire irréversible.

En complément de ces stades, une maculopathie diabétique peut survenir lorsque les
vaisseaux sanguins de la macula deviennent perméables ou obstrués. Cette atteinte peut se
manifester a n’importe quel stade de la rétinopathie diabétique et constitue une cause majeure

de déficience visuelle centrale.



1.5 Examens Nécessaires au Diagnostic 14

TaBLE 1.1 — Classification des différents stade de la RD [175]

Stade Signes Niveau de sévérité
0 Pas d’anomalies Pas de DR
1 Microanévrismes seuls RDNP minime
2 Nombre de microanévrismes plus élevé RDNP Modéré
3 Un ou plus des items suivants : RDNP Sévere

- plus de 20 hémorragies intrarétiniennes
- AMIRs nombreuses et pas de signe de RD proliférante
4 Neovascularization, vitreous/preretinal HM PDR

1.5 Examens Nécessaires au Diagnostic

Larétinopathie diabétique (RD) est principalement diagnostiquée au moyen d’un examen
ophtalmologique complet avec dilatation pupillaire. L’instillation de collyres mydriatiques
permet d’élargir la pupille, offrant ainsi au clinicien une meilleure visualisation des structures
intraoculaires, notamment la rétine. La surveillance réguliere par des examens spécialisés est
essentielle, car la RD demeure asymptomatique a ses premiers stades et peut évoluer vers une
perte visuelle irréversible avant méme 1’apparition de signes cliniques perceptibles [10, 11].
Parmi les méthodes couramment utilisées pour le diagnostic et le dépistage de la RD, on

retrouve [64] :

— L’examen du fond d’ceil (FO) : Cet examen constitue une étape fondamentale permet-
tant une observation directe des structures rétiniennes afin d’identifier d’éventuelles
anomalies vasculaires ou tissulaires. ’ophtalmoscope, un dispositif optique spécia-
lisé, est employé pour examiner en détail la rétine et détecter d’éventuelles 1€sions

caractéristiques de la RD (voir Figure 1.7).

(b)

Ficure 1.7 — Examen du Fond d’oeil :(a) Ophtalmoscope et (b)Image du Fond d’oeil obtenue

— La tomographie a cohérence optique (OCT) : L'OCT est une technique d’imagerie

haute résolution permettant une visualisation en coupe des différentes couches réti-
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niennes. Elle mesure 1’épaisseur des structures rétiniennes, facilitant ainsi la détection
précoce d’anomalies telles que I’cedeme maculaire diabétique. En outre, I’OCT consti-
tue un outil précieux pour le suivi thérapeutique, en évaluant la réponse aux traitements
administrés. OCT joue un role essentiel dans le dépistage, le diagnostic et le suivi de

la rétinopathie diabétique et de ses complications (voir Figure 1.8).

(b)

Ficure 1.8 — La tomographie a cohérence optique (OCT : (a) Appareil pour I’OCT et Image
obtenue par OCT

— L’angiographie rétinienne : Cet examen consiste en I’injection intraveineuse d’un
colorant fluorescent dans une veine du bras. La circulation du colorant a travers les
vaisseaux rétiniens est ensuite capturée par une série d’images, permettant d’iden-
tifier avec précision les zones d’ischémie, les microanévrismes, ainsi que les fuites

vasculaires caractéristiques de la RD (voir Figure 1.9).

(b)

Ficure 1.9 — L'angiographie rétinienne : (a) Angiographe et (b) Image obtenue par Angio-
graphie
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La rétinopathie diabétique est indolore et n’induit pas toujours de baisse visuelle, méme
dans certains stades avancés de la maladie. C’est pourquoi il est impératif de réaliser un

dépistage de la maladie en effectuant régulicrement des photographies de la rétine.

1.6 Conclusion

Les méthodes traditionnelles de dépistage de la rétinopathie diabétique (RD), fondées
sur I’analyse manuelle des images rétiniennes par des ophtalmologistes, se révelent non seule-
ment trés chronophages et intensives en main-d’ceuvre, mais elles dépendent également de
la disponibilité de professionnels hautement qualifiés [99]. De surcroit, I’interprétation des
images du fond d’ceil est fortement tributaire de 1’expertise, de I’expérience et du jugement
subjectif de chaque spécialiste, ce qui peut conduire a des évaluations divergentes, en par-
ticulier concernant la classification de la sévérité de la maladie ou la détection de certaines
1ésions. Cette subjectivité induit une variabilité dans les diagnostics, susceptible d’affecter
négativement la prise en charge thérapeutique.

Dans ce contexte, détecter la maladie a un stade précoce et poser un diagnostic précis
sont des enjeux majeurs pour prévenir une perte de vision irréversible. Pourtant, les approches
traditionnelles, bien qu’efficaces, restent complexes et sujettes aux erreurs humaines [150].

Face a ces défis, I’intelligence artificielle (IA) ouvre de nouvelles perspectives en auto-
matisant le diagnostic avec une rapidité et une fiabilité accrues. Le chapitre suivant explorera
les différentes architecture basées sur I’apprentissage automatique qui permettront le dépis-

tage de la rétinopathie diabétique.



CHAPITRE 2

Apprentissage Profond, Transfert de

Connaissances et Vision Transformers

2.1 Introduction

Ces dernieres années, le domaine de I’'Intelligence Artificielle (IA) a connu une pro-
gression fulgurante. En effet, I'IA s’est imposée comme une technologie incontournable non
seulement pour les entreprises, mais également pour les particuliers. De I’agriculture a la
santé en passant par les industries de production, I’intelligence artificielle a un impact sur

quasiment tous les domaines de la vie.

2.2 Definition de I’Intelligence Artificielle

Il n’y a pas de définition unique de I'[A. Deés 1950, Alan Turing posait les bases
théoriques de I'IA avec son célebre article « Computing Machinery and Intelligence », ou
il proposait le test de Turing comme critére d’intelligence machine [162]. Cependant, le
terme « intelligence artificielle » a été officiellement introduit en 1956 par John McCarthy
lors d’un workshop organisé 2 I'Université de Dartmouth (Etats-Unis) [108] en le définissant
comme « la science et l’ingénierie de la création de machines intelligentes ». Les différentes
définitions s’accordent sur le fait que 1’objectif de I'IA est de créer des systemes intelligents,
mais elles different significativement dans leur facon de définir I’intelligence. Certaines se
foca- lisent sur le comportement du systeme, tandis que d’autres considerent que c’est le
fonctionnement interne (le raisonnement) du systéme qui importe. C’est pourquoi la plus part

des documents [134, 65] ainsi que Wikipedia définissent I'IA comme suit :
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’TA est la capacité des machines a effectuer des taches typiquement associ€es a 1’intel-
ligence humaine, comme 1’apprentissage, le raisonnement, la résolution de probleéme, la

perception ou la prise de décision.

L’TA fait appel a différentes disciplines scientifiques comme les mathématiques, 1’ infor-
matique, la logique, la robotique, les neurosciences, la linguistique ou encore la psychologie
cognitive. Pour se rapprocher le plus possible du fonctionnement du cerveau humain, I’TA

fait appel a un certain nombre d’éléments dont les plus importants sont :
— Des algorithmes informatiques ;
— De grandes bases de données ;
— Des systemes et matériels informatiques performants.

L utilisation de ces trois éléments permet aux systemes d’IA d’apprendre et de s’améliorer
de maniere itérative en analysant et en intégrant les informations qui leur sont fournies.
L‘TA peut étre retrouvée dans plusieurs domaines dont : L‘automobile (voiture autonome),
la médecine, 1‘industrie, le marketing, 1‘éducation et bien plus encore. Dans notre cas nous
nous intéressons au domaine de la santé ou autrement dit au domaine médical. Les principaux
champs d‘application de I‘IA en maticre de santé sont : la médecine prédictive notamment la
prédiction d‘une maladie mais aussi I’aide a la décision pour établir un diagnostic médical
[73].

Artificial Intelligence

Machine Learning
Supervised and Un-supervised

Deep Learning
Neural Networks

Transformers
Architecture

FiGure 2.1 — Domaines de I’'TA

2.3 Apprentissage Automatique

La figure 2.1 présente une vue d’ensemble hiérarchisée des principales techniques de I’

IA. Dans cette section, nous passons en revue les approches traditionnelles utilisées en IA
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pour I’analyse d’images médicales.
Cette exploration pose les bases de 1’étude, en montrant les niveaux d’abstraction crois-
sants et en justifiant la pertinence de 1’apprentissage par transfert et des transformers pour la

classification des images.

2.4 Définition et Fondements

L’ apprentissage automatique (machine learning, ML) est un sous-domaine central de
I’intelligence artificielle (IA), dont I’objectif est de concevoir des systemes capables d’amélio-
rer leur performance sur une tiche donnée a partir de données, sans que les regles de décision
soient explicitement programmeées [ 136]. Contrairement aux approches logicielles classiques,
ou le comportement est entierement codé manuellement, le ML permet a un algorithme de
s’ajuster dynamiquement a son environnement via des processus d’optimisation.

Le ML s’appuie sur une approche interdisciplinaire, a I’interface des mathématiques,
de I’'informatique et des statistiques. Son enjeu principal est le développement de modeles
généralisables capables d’inférer des connaissances a partir de données observées, puis de
les réutiliser dans des contextes nouveaux ou non observés [188].

Selon les références fondatrices, leML est défini :

Définition de Mitchell (1997)

Un programme apprend a partir d’une expérience & relativement a une classe de taches

7 et une mesure de performance %, si sa performance s’améliore avec 1’expérience :

Ve > 0,3n € N tel que P (E;) > Pr(Ey-1) + €

[109].)

Définition de Goodfellow et al (2016)

L’apprentissage est modélisé comme un processus d’optimisation différentiable des pa-

rametres @ minimisant une fonction de perte £ :

Or41 = 0 — Ve L(6;, D)

L ou 1 est le taux d’apprentissage et D le jeu de données. [65])
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Définition Synthétique

Définition : Apprentissage automatique

L’ apprentissage automatique désigne un processus par lequel un systeme algorithmique
A
1. améliore itérativement sa performance % sur une tache 7~ a partir d’une expérience
S;
2. extrait des structures latentes S a partir de & via une fonction d’abstraction @ :
S=0(8);

L 3. apprend sans programmation explicite : A Wy, telle que Py = Pan (E).

Formulation Mathématique de I’Apprentissage
Un systeme d’apprentissage est défini par le quintuplet
(T.P,8, fo. L), ou:
fo:X>VY ; L:YxY >R

Lobjectif est de déterminer :

0 = argmin Ex y)~p [L(fo(x),¥)],
0€®

avec amélioration de la performance si :

Pr(for) > Pr(fo,) Vbo & B(67)

ou B(6*) désigne un voisinage sous-optimal de 6.

2.4.1 Algorithmes de Machine Learning

Les algorithmes de Machine Learning peuvent étre divisés en 3 types (voir Figure 2.2) :

2.4.2 Apprentissage Supervisé

[’ apprentissage supervisé est une approche de I’apprentissage automatique dans laquelle
un modele est entrainé sur un ensemble de données étiquetées, chaque exemple d’entraine-

ment étant associ€ a une sortie cible [26] (voir Figure 2.3). Lobjectif principal est d’apprendre
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Machine
Learning
Supervised Unsupervised Reinforcement
learning learning learning

ks o]

Ficure 2.2 — Différents Algorithmes de ML
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FiGure 2.3 — Apprentissage Supervisé

une fonction de correspondance (mapping) qui permettra de prédire avec précision les éti-
quettes des nouvelles données, jamais vues auparavant [100]. Divers algorithmes, tels que la
régression linéaire, les machines a vecteurs de support (SVM) [38], les arbres de décision
[95] et les foréts aléatoires [27], sont utilisés en fonction des caractéristiques du probléme
a résoudre. Ce processus repose sur I’optimisation des parametres du modele a 1’aide de
fonctions de cofit et de techniques d’optimisation, comme la descente de gradient, afin de
minimiser I’écart entre les prédictions et les valeurs réelles. L’ apprentissage supervisé trouve
ainsi de larges applications dans divers domaines, notamment la classification d’images, la
détection de fraudes et le diagnostic médical, ou il contribue a améliorer la précision et

I’efficacité des prises de décision [100].

2.4.3 Apprentissage Non Supervisé

L’ apprentissage non supervisé se focalise sur I’extraction d’informations pertinentes a
partir de données non annotées [26]. Contrairement a 1’apprentissage supervisé, aucune éti-

quette de sortie n’est fournie a priori. L'objectif principal est alors de découvrir des motifs
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cachés, des structures ou des relations intrinseques aux données (voir Figure 2.4). Parmi
les techniques courantes, le clustering permet de regrouper des points de données similaires
en fonction de leurs propriétés intrinseques. D’autres méthodes incluent la réduction de di-
mensionnalité et la modélisation générative [66]. Dans ce cadre, les modeles apprennent
directement a partir des données d’entrée, sans supervision explicite, afin de capturer la
structure sous-jacente et identifier des schémas significatifs. Ces approches offrent des pers-
pectives précieuses pour comprendre les caractéristiques inhérentes des jeux de données et
sont particulierement utiles dans des domaines tels que les systemes de recommandation, la
détection d’anomalies et le prétraitement des données, surtout lorsque I’obtention de données

étiquetées est limitée ou colteuse [26].

dv ) A
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¥ %
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o 90

Classe 3
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FiGURE 2.4 — Apprentissage non supervisé

2.4.4 Apprentissage par Renforcement

L’ apprentissage par renforcement permet a un agent d’apprendre a prendre des décisions
dans un environnement en maximisant une récompense cumulée, en s’inspirant du processus
d’essais et erreurs observé chez les €tres vivants [155, 186]. Comme I’illustre la Figure 2.5,
I’agent interagit avec son environnement en observant son état, en réalisant des actions et
en recevant en retour des récompenses ou pénalités, ce qui le guide vers des comportements
optimaux. En équilibrant exploration et exploitation, il développe une politique (mapping
états-actions) visant a maximiser la récompense a long terme. [155].

Cette approche a démontré son efficacité dans des domaines variés comme la robotique,

les jeux, les systemes de recommandation et les véhicules autonomes.

2.4.5 Le Deep Learning

L’ apprentissage profond constitue une sous-discipline de 1’apprentissage automatique
basée sur I’utilisation de réseaux de neurones artificiels (RNA) multicouches. Ces architec-

tures (Figure 2.6), comportant au minimum deux couches cachées, visent a approximer une
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FiGure 2.5 — Apprentissage par Renforcement
fonction f transformant les données d’entrée en nouvelles représentations ou générant des

prédictions [85]. La capacité d’approximation de ces réseaux est formellement garantie par

le théoréeme d’approximation universelle de Cybenko [45].

Couche cachée 1

Couche d’entrée
Couche cachée 2

entrée 1 »‘ —r— '3) )
A\ : { ) Couche de sortie

VAN o < —p sortie
entrée 2 H‘ ) < e
entrée 3 H‘ . 4

FiGURE 2.6 — Réseau de neurones profond
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Théoreme 2.4.1 — (Théoreme d’Approximation Universelle (Cybenko, 1989) ])

Soit o : R — R une fonction d’activation continue, bornée et non constante. Alors,
pour tout entier n > 1, I’ensemble des réseaux de neurones a une couche cachée de la
forme :

N

-
f(x) = Z @;jo(Wix+bj)

=1
est dense dans 1’espace des fonctions continues C(/,,) muni de la norme uniforme || - ||co,
ou I,, = [0, 1]" désigne I’hypercube unité de R".

Plus formellement :

Vg € C(I,), Ye > 0, 3f de la forme ci-dessus : sup | f(x) — g(x)| < €

xel,

\ J

Inspirés de la structure neuronale biologique, les RNA sont composés de neurones
interconnectés par des connexions pondérées. Chaque neurone transforme ses entrées en une
sortie unique via I’application d’une fonction d’activation non linéaire a la somme pondérée

de ses entrées (Figure 2.7).

@ Activation
Fundamental unit of a Neural Network / function

\—/ Lif ) wx, >0

output = i=0)

-1 otherwise

weights

Inputs

FiGURE 2.7 — Architecture du Perceptron [166].
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Mathématiquement, la sortie d’un neurone j est donnée par :

n
i ZU(Zwijx,‘+bj) 2.1)
i=1

ou x; représente I’entrée i, w;; le poids de la connexion entre I’entrée i et le neurone

J» bj le biais du neurone j, et o~ la fonction d’activation.

Dans les réseaux a propagation avant, les données se propagent séquentiellement a tra-
vers les couches successives, chaque couche cachée recevant la sortie de la couche précédente.
La sortie finale dépend des données d’entrée, de la fonction d’activation et des parametres de
pondération. L’optimisation de ces parametres s’effectue par descente de gradient [101], mé-
thode itérative minimisant la fonction de perte qui quantifie 1I’écart entre les sorties attendues

et obtenues [79]. L’algorithme de descente de gradient met a jour les poids selon :

WD _ 0 0L

ij ij nawij 2.2)

ou 77 est le taux d’apprentissage, L la fonction de perte, et ¢ I'itération courante.

La fonction de perte couramment utilisée pour les problemes de régression est I’ erreur

quadratique moyenne :

1 N
L= ) k=50’ (2.3)
k=1

ou N est le nombre d’échantillons, y; la sortie attendue et y; la sortie prédite pour

I’échantillon k.

2.4.6 Le Réseau de Neurones Convolutionnel

Le réseau de neurones convolutionnel (CNN) constitue une architecture spécialisée
pour le traitement de données multidimensionnelles, particuliecrement adaptée a 1’analyse
d’images [101]. Inspiré par le cortex visuel, le CNN trouve ses origines dans le Neocognitron
de Fukushima (1980) [62].

Comme, 'illustre la figure 2.8, une architecture CNN comprend trois types de couches

principales :

— Couches convolutives : Ces couches extraient les caractéristiques locales en appliquant
des filtres a I’'image d’entrée. L'opération de convolution mathématique s’effectue

selon :
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Ficure 2.8 — Architecture CNN
(I %K)iyj = > m > Lism jun - Ko (2.4)
n

ou / représente I’'image d’entrée, K le noyau de convolution, et * I’opération

de convolution.
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o J——
11113 (3|0
2(2(0|1(1
0O|0|3|1]|2

Input (5x5)

FiGure 2.9 — Principe de convolution

— Couches de pooling (sous-échantillonnage) : Elles réduisent la dimensionnalité spa-
tiale des cartes de caractéristiques, diminuant la complexité computationnelle tout en

préservant 1’information essentielle. L'opération de max-pooling s’exprime comme :
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Pi,j = maxX Fm,n (25)

(m,n)€R; ;

ou P; ; est la valeur de sortie et R; ; la région de pooling considérée.

max pooling

20|30

112| 37
12120 30| O
8 |12 2
34|70 37| 4 average pooling
112[100f 25| 12 13| 8

79| 20

Ficure 2.10 — Le Principe du Pooling

Comme I'illustre la Figure 2.10, les opérations de pooling les plus courantes sont le

max-pooling et 1’average-pooling.

— Couches entierement connectées : Similaires aux couches d’un perceptron multi-
couche, elles effectuent la classification finale en combinant les caractéristiques ex-

traites par les couches précédentes.

Gréce a leur capacité a apprendre automatiquement des représentations hiérarchiques,
les CNN ont démontré des performances remarquables dans la classification d’images, la
détection d’objets et d’autres tiches de vision par ordinateur [68]

Cette architecture hiérarchique permet 1’apprentissage automatique de représentations a
plusieurs niveaux, rendant les CNNs particulierement efficaces pour la classification d’images
médicales [68]. Comme I’illustre la Figure 2.11, les couches convolutionnelles extraient
automatiquement différentes hiérarchies de caractéristiques, depuis des éléments génériques
(bords, coins, textures) jusqu’aux patterns spécifiques des 1ésions rétiniennes.

Les cartes de caractéristiques sont ensuite aplaties pour obtenir un vecteur de carac-
téristiques unidimensionnel, puis traitées par des couches entierement connectées avant la
classification finale. La couche de sortie utilise par exemple la fonction d’activation softmax

qui convertit les scores en probabilités de classe :
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Ficure 2.11 — Visualisation des caracteristiques des différentes couches [137]

esi
K
ZJ:I

softmax(z;) = (2.6)

e<i

ou z; représente le score de la classe i et K le nombre total de classes.

2.4.7 Conclusion

Bien que plusieurs approches d’apprentissage automatique aient été étudiées pour la
détection et la classification de la RD [28, 127, 171], les modeles d’apprentissage profond
(DL) se sont distingués par leurs performances remarquables dans 1’analyse et le traitement
des images médicales [48, 12].

Toutefois, ces modeles présentent des limitations importantes : ils requierent de vastes
ensembles de données annotées, une puissance de calcul élevée et une mémoire conséquente,
constituant un obstacle majeur a leur déploiement clinique [41]. L’un des défis fondamentaux
réside dans la nécessité de disposer d’un volume important d’images rétiniennes annotées,
alors que leur acquisition et leur annotation représentent des processus longs et cotiteux. Les
bases de données accessibles souffrent fréquemment de déséquilibres de classes, avec un

déficit d’échantillons représentant certains stades de la maladie.
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Face a ces limitations, I’apprentissage par transfert émerge comme une solution pro-
metteuse, permettant de tirer parti de modeles pré-entrainés pour améliorer les performances

tout en réduisant les exigences en données d’entrainement.

2.5 'Transfer Learning (TL)

Face a larareté, au colt prohibitif et a la complexité de 1’acquisition et de I’annotation des
données d’entrainement, le financement de leur collecte est devenu difficilement réalisable.
Cette contrainte a favorisé le développement de techniques alternatives, notamment le transfert
de connaissances entre tiches [161], qui constitue le fondement de 1’ apprentissage par transfert
(TL).

Approche traditionnelle Approche de Transfert Learning

Dataset 1 Dataset 2 Dataset 1 Dataset 2

! | | !
& g i i

Systeme Systéme =
d’apprentissage 1 d'apprentissage 2
Connaissances

FiGure 2.12 — Approche traditionnelle vs. Approche de Transfert Learning

(

2.5.1 Principe

Principe

Le transfer learning repose sur I’hypothese que les représentations apprises par un réseau
de neurones profond sur un domaine source peuvent €tre bénéfiques pour un domaine
cible. Cette approche tire parti du fait que les couches inférieures des réseaux convolu-
tionnels apprennent généralement des caractéristiques de bas niveau (contours, textures,
formes géométriques) qui sont transférables entre différents domaines visuels (Voir Fi-
L gure 2.12) [65, 174].

J

2.5.2 Formalisation Mathématique

Soit Dy le domaine source et Dr le domaine cible, avec leurs tiches respectives T
et 7r. L'objectif du transfer learning est d’améliorer I’apprentissage de la fonction de
prédiction cible f7(-) dans Dy en utilisant les connaissances acquises de Dy et T,
ol Ds # DrouTs # Ir.

Le concept de transfert d’apprentissage repose sur plusieurs notions clés :
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— Modele pré-entrainé : Un modele qui a été entrainé sur un vaste ensemble de don-
nées, généralement pour une tache générale. Par exemple, un modele pré-entrainé sur

ImageNet pour la classification d’images naturelles.

— Domaine source et tache source : Le domaine et la tache sur lesquels le modele

pré-entrainé a été initialement entrainé (ex : classification d’objets sur ImageNet).

— Domaine cible et tache cible : Le domaine et la tiche spécifiques pour lesquels on sou-

haite adapter le modele pré-entrainé (ex : classification de la rétinopathie diabétique).

— Transfert de connaissances : Le processus d’adaptation du modele pré-entrainé a la
nouvelle tache, impliquant généralement un ajustement des parametres (fine-tuning)

ou I'utilisation des caractéristiques extraites comme point de départ.

2.5.3 Types de Transfer Learning

Selon la relation entre les domaines et taches source et cible, on distingue plusieurs

types de transfer learning :

— Transfer Learning Inductif : Dans ce cas, les domaines source et cible sont identiques
(Ds = Dr), mais les taches different (7s # 77). Les données étiquetées sont disponibles

dans le domaine cible.

— Transfer Learning Transductif : Les domaines source et cible sont différents (Dg # Dr)

mais les tiches sont identiques (75 = 77). Egalement appelé adaptation de domaine.

— Transfer Learning Non-supervisé : Similaire au cas inductif, mais les taches cibles ne

disposent pas de données étiquetées.

2.5.4 Meécanismes du Transfer Learning

Le transfert d’apprentissage repose sur 1’idée fondamentale de réutiliser des connais-
sances acquises lors de I’entrainement d’un modele sur une tiche source pour améliorer les
performances sur une tache cible, souvent caractérisée par une quantité limitée de données

annotées. Ce processus s’appuie sur plusieurs mécanismes principaux [161] :

Réutilisation de Poids (Weight Transfer)

Cette méthode fondamentale consiste a utiliser les poids d’un modele pré-entrainé pour
initialiser un nouveau modele. Formellement, si fg représente les parametres optimaux du

modéele source, alors :

0
6% = 65

ou H(TO) constitue I’initialisation des parametres pour la tache cible.
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Cette approche permet de conserver les représentations hiérarchiques acquises lors de
I’entrainement sur le domaine source, particulierement les filtres de bas niveau qui capturent

des motifs universels (contours, textures, formes géométriques simples).

Adaptation Fine (Fine-tuning)

Apres avoir réutilisé les poids, le modele est affiné sur le domaine cible en continuant
I’entrainement avec un ensemble de données spécifique. Cette étape implique généralement

I"utilisation d’un taux d’apprentissage réduit pour préserver les connaissances acquises :

Q(Tk+1) _ Q(Tk) _ a/f,-,,eVQLT(@(Tk))

OU @ fine < scratch (AVEC Agerarcn 1€ taux d’apprentissage pour un entrainement from

scratch), et L7 la fonction de perte sur le domaine cible.

Les différentes Stratégies de fine-tuning :
— Fine-tuning global : Ajustement de I’ensemble des parametres du réseau

— Fine-tuning partiel : Gel des couches initiales et ajustement des couches finales

uniquement

— Fine-tuning progressif : Dégelage graduel des couches du réseau pendant I’entraine-
ment
Extraction de Caractéristiques (Feature Extraction)

Le modele pré-entrainé sert d’extracteur fixe, seul le classificateur final est entrainé : :

Jr(x) = gr(¢s(x))

ou ¢s : Xy — H représente 1’extracteur de caractéristiques pré-entrainé (gelé), et
gr : H — Yr est un nouveau classificateur entrainé spécifiquement pour la tache

cible.

Adaptation de Domaine (Domain Adaptation)

Cette technique vise a réduire 1’écart de distribution entre les domaines source et cible.

Elle peut étre formalisée comme la minimisation de :
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Ltotal = Ltask + /l-l:domain

ol L5k est la perte de classification et Lg,,4in mesure la discordance entre les
distributions des domaines source et cible.

Ces mécanismes exploitent la structure hiérarchique des réseaux profonds, ot les couches
initiales apprennent des représentations génériques et universelles de bas niveau, transférables
a diverses taches, tandis que les couches finales capturent des caractéristiques spécifiques
[180, 113]. Cette approche optimise I’efficacité de I’apprentissage, particulierement dans des
contextes a données limitées [123]. Les principales approches de Transfer Learning utilisées

communément en Deep Learning sont récapitulées dans la Figure 2.13.

Sans Transfert Learning Avec Transfert Learning
Stratégie 1 Stratégie 2
Entrainement du modéle Utilisation du modéle pré Gel de certaines couches et ré
a partir de zéro entrainé entrainement d’autres
Input Input Input

v vy B
T
3 \
| |
| |
‘ \
| \
[ I
|
|
|
|
|
|
|
|

v

i
Légende
N v v Gelé
Prédiction Prédiction Prédiction I Entrainé

FiGURE 2.13 — Approche de Transfer Learning en Deep Learning

2.5.5 Historique et Contexte

L évolution des modeles préentrainés en vision par ordinateur a connu des progres archi-
tecturaux significatifs, dont les contributions importantes sont décrites chronologiquement

ci-dessous.

1. Fondements du transfert de connaissances (2000-2012) : Les premicres applica-
tions reposaient sur des descripteurs de caractéristiques manuels tels que SIFT (Scale-
Invariant Feature Transform) [104] et HOG (Histogram of Oriented Gradients)[46]. Ces
approches extrayaient des représentations locales robustes aux variations d’échelle et
d’illumination, qui étaient ensuite utilisées dans des classificateurs traditionnels (SVM,

Random Forest, etc.). Durant cette période, des recherches théoriques sur le transfer
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AlexNet MobileNet & Xception

2012 2015 2017

Ficure 2.14 — Chronologie des principales étapes du développement des modeles de TL en
imagerie médicale

learning se développaient [124, 161], posant les bases conceptuelles du transfert de

connaissances entre domaines et et espaces de représentation distincts.

2. Avenement d’AlexNet et des CNN profonds (2012-2014) : L’introduction d’AlexNet
[96] constitue une étape déterminante dans 1’histoire de 1’apprentissage profond. L’in-
troduction des CNNs entrainé sur des grandes base de données d’images (ImageNet),
a ouvert la voie a I'utilisation des CNN pré-entrainés comme extracteurs de caracté-
ristiques génériques, facilitant ainsi I’émergence du transfert d’apprentissage a grande

échelle, notamment vers des domaines spécialisés tels que 1’imagerie médicale.

3. Premieres applications des CNN pré-entrainés en imagerie médicale (2014-2016) :
Les travaux de Tajbakhsh et al. [157] ont systématiquement évalué I’efficacité du trans-
fer learning pour diverses taches d’imagerie médicale. Cette période a vu I’émergence
des premieres applications spécifiques a la rétinopathie diabétique avec les travaux de
Gulshan et al. [71].

4. Architectures spécialisées (2016-2018) : Le développement de CNN plus profonds
(ResNet, DenseNet, Inception) a permis une meilleure capture des caractéristiques
complexes des images rétiniennes. Les travaux de Abramoft et al. [2] ont démontré

I’efficacité clinique de ces approches pour le dépistage automatisé.

5. Optimisation pour I’imagerie rétinienne (2018-2020) : Cette période a vu I’émer-
gence de techniques spécialisées : augmentation de données adaptée aux particularités
rétiniennes, architectures multi-échelles pour capturer les 1ésions de différentes tailles,
et approches ensemblistes. Les travaux de Ting et al. [160] ont établi de nouveaux

standards de performance.

6. L’arrivée des Transformers et approches hybrides (2020-présent) : L’ introduction
des Vision Transformers (ViT) [52] a ouvert de nouvelles perspectives. Les approches
hybrides CNN-Transformer montrent des performances prometteuses pour la classifi-
cation fine des stades de rétinopathie diabétique, avec une meilleure interprétabilité des

décisions diagnostiques.

Cette évolution reflete une maturation progressive du domaine, passant d’adaptations directes
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de modeles génériques vers des approches spécialement congues pour les défis de I’imagerie
rétinienne : variabilité des conditions d’acquisition, subtilité des 1ésions précoces, et nécessité

d’une classification précise des stades de sévérité.

2.5.6 Différentes Architectures de CNN pour le Transfer Learning

L’évolution des architectures de réseaux de neurones convolutionnels a considérable-
ment influencé 1’efficacité du transfer learning. Chaque architecture apporte des innovations
spécifiques qui impactent directement les performances de transfert vers des domaines spécia-
lisés comme I’imagerie médicale. Cette section présente les architectures les plus influentes

utilisées comme modeles pré-entrainés.

1. AlexNet : AlexNet a été introduit en 2012 par Alex Krizhevsky et al. [96]. Comme
illustré a la Figure 2.15.a, AlexNet se compose de huit couches, dont cinq couches
convolutionnelles et trois couches entierement connectées. L'importance d’AlexNet
réside dans I’utilisation de I’unité linéaire rectifiée (ReLU) comme fonction d’acti-
vation, au lieu de la fonction sigmoide ou tangente hyperbolique et du dropout pour
la régularisation. AlexNet possede 60 millions de parametres, c’est une architecture
relativement simple mais efficace pour 1’époque. Son impact sur le transfer learning
réside dans sa capacité a apprendre des représentations génériques robustes dans les

premieres couches.

2. GoogLeNet ou Inception v1 : Introduit en 2014 par Szegedy et al. [156], GoogLeNet
a révolutionné I’architecture des CNNs grace a I'intégration du module Inception.
Ce module permet de traiter I’information a différentes échelles simultanément, en
utilisant des convolutions paralleles (1x1, 3x3, 5x5) et du max-pooling (comme illustré
a la Figure 2.15.c). Une autre innovation majeure réside dans le remplacement des
couches entierement connectées traditionnelles par un Global Average Pooling, ce qui
a entrainé une réduction drastique du nombre de parametres, passant de 60 millions
pour AlexNet a seulement 7 millions. Cependant, un inconvénient de cette architecture

est qu’elle peut saturer la précision du réseau a mesure que sa profondeur augmente.

3. VGG16 :Visual Geometry Group networks : Développé en 2015 par 1’équipe du
Visual Geometry Group de I’Université d’Oxford [145], VGG16 a démontré I’impor-
tance de la profondeur dans les CNNs. Cette architecture se caractérise par sa simplicité
architecturale avec des filtres de convolution uniformément petits (3x3). Cette archi-
tecture se caractérise par sa profondeur, composée de 16 couches, dont 13 couches
convolutionnelles et 3 couches entierement connectées. VGG-16 est réputé pour sa
simplicité et architecturale avec des filtres de convolution uniformément petits (3x3).
VGG16 est lent pendant I’entrainement (138 millions de parametres) et nécessite un
espace de stockage plus important, ce qui rend son déploiement fastidieux (voir Figure
2.15.b).



2.5 Transfer Learning (TL) 35

4. Xception, proposé par Chollet en 2017 [42], Xception est une evolution de 1’archi-
tecture Inception, basée sur I’innovation des convolutions séparables en profondeur.
Sa principale innovation réside dans le remplacement des modules Inception clas-
siques par des convolutions séparables en profondeur (convolution depthwise), ou le
filtrage spatial est effectué indépendamment pour chaque canal (convolution depth-
wise), suivie d’une convolution séparable ponctuelle (convolution pointwise). Cette
architecture, composée de 71 couches et comptant 22,9 millions de parametres, offre
une efficacité computationnelle supérieure a celle d’Inception v3 tout en maintenant
des performances comparables. L’inconvénient majeur est que ce réseau nécessite de

tres grands ensembles de données pour pouvoir entrainer tous ses parametres.

5. ResNet : Residual Neural Network : ResNet a été mis au point en 2015 par Kaiming
He et al.[75]. L’apport majeur de ResNet réside dans 1’utilisation de connexions rési-
duelles comme I’illustre la Figure 2.15.d, également appelées « skip connections », qui
permettent de contourner certaines couches du réseau (Voir Figure 2.15.f). Cette stra-
tégie facilite I’entrainement de réseaux extrémement profonds. Plutot que d’apprendre
directement une fonction de transformation, chaque bloc résiduel apprend le résidu,
c’est-a-dire la différence entre I’entrée du bloc et la sortie désirée. Grace a cette ap-
proche, ResNet a considérablement amélioré la performance, établissant de nouvelles

références en termes de précision pour diverses taches de vision par ordinateur.

Principe des connexions résiduelles :
y=FxAWi}) +x

ou ¥ (x, {W;}) représente la fonction résiduelle a apprendre.

6. DenseNet, DenseNet, ou réseaux de neurones densément connectés, a été présenté
en 2017 par Huang et al. [78]. DenseNet a introduit dans sa structure des blocs den-
sément connectés, ou chaque couche est directement connectée a toutes les couches
précédentes, favorisant ainsi la réutilisation des caractéristiques et réduisant le nombre
de parametres a apprendre. Grace a ces connexions denses, chaque couche recoit non
seulement les signaux de la couche précédente, mais I’ensemble des cartes de caracté-
ristiques extraites antérieurement, ce qui facilite la propagation des gradients et atténue
le probléme de la disparition des gradients dans les réseaux trés profonds. DenseNet a
démontré des performances remarquables dans des taches de classification d’images et
s’est impos€ comme une alternative efficace aux architectures traditionnelles, offrant

un excellent compromis entre complexité et précision.
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Principe des connexions denses :
x; = Hi([x0, X1, ..., X/-1])

ou [xo, X1, ..., X;—1 | représente la concaténation des cartes de caractéristiques.

7. MobileNet : Mobile Networks , proposé par Howard et al. en 2017 [76], est une ar-
chitecture de réseau de neurones convolutionnel 1égere, spécialement congue pour les
appareils mobiles et embarqués. Il introduit les convolutions séparables en profondeur,
qui factorisent I’opération de convolution standard en une convolution "depthwise" sui-
vie d’une convolution "pointwise". Cette approche réduit la complexité computation-
nelle ainsi que la taille du modele tout en maintenant une bonne précision. MobileNet
parvient a un compromis efficace entre taille du modele et précision, ce qui le rend
particuliecrement adapté aux environnements disposant de ressources limitées. Il est
largement adopté dans diverses applications nécessitant une inférence en temps réel ou

directement sur 1’appareil.
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Ficure 2.15 — Exemples d’architectures basées sur le transfer learning [184]
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2.5.7 Comparaison des Modeles Pré-entrainés

Le tableau 2.1 présente une synthése comparative des principales architectures de ré-
seaux de neurones convolutifs utilisées pour le transfer learning. Cette comparaison porte sur
les aspects architecturaux, computationnels et de performance, mesurés sur le jeu de données
ImageNet-1K [133]. Les métriques de performance incluent la précision top-1 (classification
exacte en une seule classe) et top-5 (étiquette correcte parmi les cing premieres prédictions).
Les temps d’inférence sont mesurés sur GPU Tesla V100 avec une résolution d’entrée de
224x224 pixels.

a précision est calculée en divisant le nombre d’observations correctement classées
L t calcul d t1 bre d’ob t t tcl
par le nombre total d’observations. La mesure « top-k » correspond a la précision

obtenue en considérant les k premieres étiquettes prédites par le modele.

la précision top-5 indique la proportion d’observations pour lesquelles 1’étiquette cor-
recte figure parmi les cinq premieres prédictions, tandis que la précision top-1 représente celle
d’une classification en une seule classe. Ainsi, pour k = 5, on vérifie si I’étiquette réelle est
présente parmi les cing étiquettes prédites, alors que pour k = 1, la précision top-k correspond

a la précision de facto[87].

TaBLE 2.1 — Comparaison des architectures de réseaux de neurones convolutifs pour le transfer
learning.

Architecture | Paramétres | FLOPs | Top-1 | Top-5 | Inférence
AlexNet012 | 6OM | 714M | 57.1% | 84.7% | 127ms
VGG-162014) | 138M | 155G | 71.6% | 90.6% | 198ms
Inception-v3®'9 | 24M | 57G | 77.5% | 93.3% | 89ms
ResNet-502015 | 26M | 41G | 761% | 929% | 76ms
DenseNet-1212019 | 8M | 29G | 74.4% | 92.2% | 67ms
Xception?010) | 23M | 84G | 79.0% | 945% | 9lms
MobileNet-v2®19 | 34M | 300M | 72.0% | 91.0% | 31ms
EfficientNet-BO®'Y | 53M | 390M | 77.3% | 93.5% | 43ms
ConvNeXtT?2 | 29M | 45G | 82.1% | 96.0% | 64ms

L’analyse révele plusieurs tendances importantes dans 1’évolution des architectures.

Les modeles (AlexNet, VGG) présentent un coilit computationnel élevé avec des perfor-
mances modestes, en raison de leur architecture dense et de leur grand nombre de parametres
[35, 159].

Les architectures intermédiaires (Inception, ResNet, DenseNet) optimisent 1’équilibre
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précision-efficacité grace a des innovations structurelles : modules paralleles pour Inception,
connexions résiduelles pour ResNet, et réutilisation de features pour DenseNet. Xception
améliore encore cet équilibre via les convolutions depthwise séparables. Les architectures
modernes se distinguent par leur spécialisation : MobileNet privilégie I’efficacité pour les
environnements contraints (Iol, mobile), EfficientNet optimise le scaling composé, tandis
que Vision Transformer et ConvNeXt représentent les approches les plus récentes avec des
performances de pointe.

Le choix du modele dépendra donc des exigences spécifiques de la tache, de I’ensemble

de données et des ressources disponibles.

2.6 Vision Transformer (Vit)

L’avenement des Vision Transformers (ViT) a marqué une rupture significative dans
le domaine de la vision par ordinateur, remettant en question la domination des réseaux de

neurones convolutionnels (CNN) qui prévalait depuis plusieurs années.

Le ViT est une architecture d’apprentissage profond concue pour traiter les données
visuelles en utilisant la méme architecture de transformateur qui a révolutionné le
traitement du langage naturel (NLP), introduite en 2017 par Vaswani et al. [165]. Cette
architecture, initialement proposée par Dosovitskiy et al. en 2020 [52], transpose avec

succes les mécanismes d’attention du domaine textuel vers 1I’analyse d’images.

Contrairement aux CNN, qui s’appuient sur des convolutions pour capturer les caracté-
ristiques spatiales locales, les ViT ont introduit une approche novatrice, traitant les images
comme des séquences de patchs et exploitant le mécanisme d’auto-attention pour capturer
les dépendances globales [165]. Cette transition a ouvert de nouvelles perspectives, offrant
des avantages considérables en termes de modélisation du contexte global, d’évolutivité et
de flexibilité.

Le modele ViT s’est imposé dans de nombreuses taches de vision par ordinateur :
classification [52], détection d’objets [37], segmentation [187], et analyse d’images médicales
[40].

Dans ce qui suit, nous allons explorer en détail la structure et les composants de 1’archi-

tecture de Vision Transformer.

2.6.1 Architecture des Transformers

Les Transformers constituent une révolution dans le traitement des données séquen-
tielles, introduits par [165] avec I’article «Attention is All You Need». Comme nous pouvons
le voir sur la Figure 2.16, cette architecture repose sur le mécanisme d’auto-attention, qui

permet de modéliser de maniere efficace les relations a longue distance entre les éléments
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d’une séquence, sans recourir aux mécanismes de récursivité ou de convolution présents dans

les approches antérieures. Cette capacité a conduit a 1’adaptation de ces modeles au-dela du

traitement du langage naturel, notamment dans le domaine de la vision par ordinateur .
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F1GURE 2.16 — Architecture d’un transformer[165]

Le mécanisme d’auto-attention constitue la clé du succes des Transformers. En permet-

tant le calcul simultané des interactions entre tous les éléments d’une séquence, il offre une

modélisation parallele et efficace des dépendances a longue distance. Cette caractéristique

est particulicrement avantageuse dans des taches telles que la traduction automatique ou la

modélisation du langage [165, 49], et s’avere également déterminante pour la classification

d’images dans le cadre des ViT en minimisant les biais inductifs des CNN, I’auto-attention

globale des ViT permet ainsi d’exploiter pleinement les données, notamment lorsque celles-ci

sont volumineuses et hétérogenes [52].
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FiGure 2.17 — Architecture Vision Transformer [52]
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2.6.2 Architecture des Vision Transformers

Les Vision Transformers (ViTs) adaptent I’architecture des Transformers, initialement
congue pour le traitement du langage naturel, a I’analyse d’images. Leur force réside dans leur
capacité a modéliser des interactions globales entre toutes les régions d’une image, sans se
limiter aux voisinages locaux comme le font les réseaux de neurones convolutionnels (CNN).
La Figure 2.17 illustre I’architecture de base des ViTs, qui se décompose en quatre parties

principales :
— Découpage en patches : Division de I’image en fragments non-chevauchants
— Projection linéaire : Transformation des patches en embeddings de dimension fixe
— Ajout d’informations positionnelles : Injection de I’information spatiale

— Traitement par I’encodeur Transformer : Application des couches d’attention et de

feed-forward

Découpage de I’image en patches

La premiere étape consiste a diviser I’'image en une séquence de patchs d’image de

maniere analogue aux tokens dans un modele NLP (voir figure 2.18).

Pour une image de dimensions HxWxC (hauteur, largeur, canaux), on partitionne
I’image en N patches carrés de taille PxP. Formellement, le nombre de patches est
calculé par :

N = HW/P? (2.7)

Par example, une image de taille 224x224 peut étre divisée en 16x16 patches, ce qui
donne 224/16 * 224/16 =14x14=196 patches.
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Ficure 2.18 — Division en patches de taille fixe
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Projection linéaire des patches (Embedding)

Chagque patch x; de taille (PxPxC) est aplati en vecteur de dimension P2.C. Ces vecteurs
sont ensuite projetés dans un espace latent de dimension D via une transformation linéaire,

définie par :

zi=Wx;i+b (2.8)

— x; €R? C représente le vecteur aplati du ;™ patch;

— W e RPX(P*O) ggt 1a matrice de projection ;

— b € RP est un biais optionnel.

Ainsi, chaque patch est encodé sous forme d’un vecteur de dimension D, compatible

avec le traitement par le Transformer [52].

Token de classe [CLS] et embeddings de position

Afin d’agréger les informations de 1’ensemble des patches, un token de classe [CLS]
de dimension D est concaténé a la séquence d’embeddings. Parallelement, des embeddings

Rn+1><D

positionnels E . € sont ajoutés pour injecter 1I’information spatiale :

[CLS]
21
Z = . + Epos

iN

Ces embeddings permettent au modele d’apprendre la localisation relative de chaque patch

dans I’image.

Encodeur Transformer et Téte MLP

Comme I'illustre la figure 2.17, la séquence ainsi obtenue est ensuite traitée par une pile

de L couches d’encodeur Transformer. Chaque couche comprend deux modules principaux :

1. Multi-Head Self-Attention (MSA)

Le mécanisme d’auto-attention multi-té€tes permet a chaque élément de la séquence
d’établir des connexions pondérées avec I’ensemble des autres éléments, modélisant
ainsi les dépendances globales au sein de la représentation. Pour une entrée z;_;, les

matrices de requétes Q, clés K et valeurs V sont calculées :
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Q=z_1Wop, K=7z_1Wg, V=z_,Wy

ot Wy, W, et Wy € RP*P sont des matrices de projection apprises.

L’ attention pour chaque téte h (avec h = 1,. .., H) est définie par :

Attention (Q K ») = SOftmaX ( ) ‘
h > s

ou dy = D/H est la dimension des vecteurs de requétes et clés pour chaque

téte, et H est le nombre total de tétes.

Les sorties de toutes les t€tes sont ensuite concaténées puis projetées a nouveau :

MSA(z;—) = Concat (Attentiony, . . ., Attentiong) Wop

ott Wp € RP*P est une matrice de projection linéaire finale.

2. Réseau feed-forward (FFN) : Appliqué de maniére indépendante a chaque vecteur, il

réalise une transformation non linéaire définie par :

FFN(x) = W, - GELU(W; - x + by) + b».

ot W1,W2 sont des matrices de poids et GELU une fonction d’activation.

Chaque sous-couche est encadrée par des connexions résiduelles et une normalisation

(LayerNorm LN), garantissant ainsi la stabilité de I’apprentissage.
3. Téte de Classification Finalement, apres le passage a travers les L couches de I’enco-

deur, seule la représentation du token CLS zi“ est utilisée pour la prédiction finale :

y = In(z1,)Whead (2.9)

RDXK

ol Whead € est la matrice de projection vers les K classes de sortie.

2.6.3 Comparaison entre CNN et ViT

Bien que les ViT et les CNN soient tous deux utilisés pour le traitement d’images, ils

different fondamentalement dans leur approche de I’analyse visuelle. Cette distinction archi-
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tecturale entraine des implications importantes pour leurs performances et leur applicabilité
dans différents contextes, notamment en imagerie médicale.

Réseaux de Neurones Convolutionnels (CNN) Les CNN exploitent la structure spa-
tiale locale des images en appliquant des opérations de convolution sur des fenétres glissantes
de taille réduite. Cette approche hiérarchique permet une extraction progressive des caracté-
ristiques, des détails locaux (contours, textures) vers des concepts de plus haut niveau. Les
CNN possedent un biais inductif spatial fort, incorporant naturellement des propriétés telles
que I’invariance translationnelle et la localité spatiale.

Vision Transformers (ViT) A I’inverse, les ViT adoptent une approche globale en trai-
tant I’image comme une séquence de patches et en utilisant le mécanisme d’auto-attention
pour capturer les relations entre toutes les régions simultanément [52]. Cette architecture
permet de modéliser directement les dépendances a long terme, mais nécessite un appren-
tissage explicite des relations spatiales locales, contrairement aux CNN qui les integrent
structurellement [94].

Le tableau 2.2 synthétise les principales différences entre ces deux approches :

TaBLE 2.2 — Comparaison entre les architectures CNN et Vision Transformers (ViT)

Réseaux de Neurones
Convolutionnels (CNN)

Aspect Vision Transformers (ViT)

Mécanisme principal Auto-attention  multi-tétes Convolutions locales avec fe-

Structure des données

Capacité de modélisation

Robustesse

Transfer Learning

Complexité mémoire

permettant la modélisation
des dépendances globales

Traitement séquentiel de
patches d’image comme to-
kens

Relations along terme des les
premieres couches

Sensible aux perturbations
adverses mais robuste aux
occlusions

Excellentes  performances
apres pré-entrainement sur
de larges corpus

O(n?) avec le nombre de
patches

nétres glissantes pour 1’ex-
traction hiérarchique

Préservation de la structure
spatiale 2D native

Construction ~ progressive
de représentations hiérar-
chiques

Robustesse éprouvée aux va-
riations locales

Efficace méme avec des mo-
deles pré-entrainés sur des
jeux de données modestes

O(n) avec la taille de I’'image

2.6.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons établi les fondements architecturaux des approches mo-

dernes de vision artificielle, analysant la transition des réseaux de neurones convolutifs (CNN)
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aux Vision Transformers (ViTs). L’ apprentissage profond y a radicalement transformé 1’ex-
traction de caractéristiques, supplantant les méthodes manuelles traditionnelles. Les CNN
démontrent leur efficacité par I’exploitation de sous-réseaux locaux (contours, textures), attei-
gnant des performances optimales pour la classification et la détection en imagerie médicale.
A T’inverse, les ViTs instaurent un paradigme attentionnel global modélisant les relations
inter-patchs, offrant ainsi une modélisation holistique adaptée aux structures anatomiques
complexes. Le chapitre suivant appliquera ces architectures a la classification de la rétinopa-
thie diabétique (RD), évaluant leur pertinence clinique pour la détection précoce des Iésions

rétiniennes.



CHAPITRE 3

Revue de Littérature

3.1 Introduction

La rétinopathie diabétique (RD) constitue I'une des principales causes de cécité évi-
table dans la population active mondiale. L’hyperglycémie chronique induit des altérations
microvasculaires rétiniennes, conduisant a 1’apparition progressive de Iésions telles que mi-
croanévrismes, hémorragies et néovaisseaux pathologiques. Un dépistage précoce et un suivi
régulier sont des lors cruciaux pour prévenir la perte de vision irréversible et améliorer le
pronostic fonctionnel des patients diabetiques.

La détection précoce de ces anomalies, repose sur 1’expertise médicale mobilisée lors
de I’examen du fond d’ceil. Néanmoins, ce mode de dépistage, coliteux, chronophage et
dépendant de I’expérience clinique, limite considérablement 1’acces rapide aux soins pour de
nombreux patients. Face a ces contraintes, les méthodes d’apprentissage automatique, et plus
récemment d’apprentissage profond (Deep Learning), offrent des perspectives nouvelles pour
I’automatisation du diagnostic. Dans ce contexte, dans le présent chapitre, nous proposons,
dans un premier temps, une présentation des principales bases de données publiques mises a
disposition pour I’entrainement et la validation des modeles de classification de la RD, ainsi
qu’une revue des métriques d’évaluation standards permettant de mesurer leur performance.
Nous analysons ensuite les contributions majeures du transfert learning appliqué pour la
détection de la RD, avant d’étudier I’émergence des Vits weight decaycomme alternative

prometteuse.

3.2 Bases de Données et Métriques

Dans cette section nous allons présenté les datasets ainsi que les métriques d’évaluation

les plus utilisés
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3.2.1 Bases de Données

Afin d’évaluer les performances des modeles de classification de la RD, plusieurs

datasets publics ont été largement utilisés :

— EyePACS (Kaggle Diabetic Retinopathy Detection) : constitue I’une des bases les
plus utilisées pour la classification de la RD. Il comprend environ 88 700 images couleur
du fond d’ceil, capturées a1’ aide de divers dispositifs d’acquisition [44]. Les images sont
annotées selon cinq stades de sévérité de la rétinopathie (niveaux 0 a 4). Ce jeu présente
une forte variabilité en termes de résolution (allant de 1024x1024 a 4288x2848 pixels)
et de luminosité, ce qui en fait un ensemble de données particulierement exigeant pour

les modeles d’apprentissage automatique.
— Messidor 1 et 2 :
— Messidor-1 : Messidor-1 comporte 1200 images (1440x960 pixels), annotées a la

fois de maniere binaire (présence ou absence de RD) et selon quatre niveaux de
gravité [47].

— Messidor-2 : contient 1744 images de méme résolution, enrichies par un grading
expert et accompagnées de métadonnées cliniques, fournissant ainsi un contexte

diagnostique plus riche.

— APTOS 2019 Blindness Detection : élaboré pour une compétition Kaggle entre octobre
et décembre 2019, propose 3662 images annotées selon cinq niveaux de sévérité de
la RD (0 a 4) [90]. Provenant de cliniques indiennes, ces images présentent une forte
hétérogénéité en termes de qualité, d’exposition et de conditions d’acquisition, ce qui
en fait un ensemble particulierement pertinent pour évaluer la robustesse des modeles

de classification.

— DDR (Diabetic Retinopathy Debrecen) : constitue I’'un des ensembles les plus vo-
lumineux disponibles, avec 13 673 images annotées selon cinq niveaux de sévérité de
la RD [185]. Elle se distingue par la variété des appareils d’acquisition utilisés et par
I’inclusion de données multimodales (formats JPEG et TIFF), permettant d’évaluer la

capacité des modeles a généraliser sur des modalités d’imagerie différentes.

— FGADR (Fine-Grained Annotated Diabetic Retinopathy) : est plus restreinte, com-
prenant 1842 images [72]. Elle se caractérise par des annotations fines au niveau des
Iésions élémentaires telles que les microanévrismes, les hémorragies et les exsudats.
Congue pour I’étude de la capacité des modeles a localiser précisément les anomalies,
FGADR constitue une ressource précieuse pour les approches orientées segmentation

et intention.

— OCTA (Optical Coherence Tomography Angiography) : plusieurs petits dataset
(300-1000 images) d’angiographies OCT, fournissant une vue microvasculaire [103].
Ces ensembles exploitent 1’angiographie par cohérence optique pour fournir une car-

tographie microvasculaire détaillée de la rétine.
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L’ analyse des bases de données en imagerie rétinienne révele plusieurs problématiques

majeures affectant la qualité des images et la robustesse des modeles.

— Variabilité inter-appareils : différences de résolution, de champs de vue et de calibrage

des capteurs impactent la distribution des pixels et la qualité des textures.

— Artefacts et bruit : presence de reflets, flous et artefacts de compression JPEG exigent

des étapes de pre-processing (CLAHE, filtres médian, débruitage).

— Déséquilibre de classes : stades séveres (3—4) sous-représentés, pénalisant I’ entraine-

ment des modeles.

— Annotations approximatives : certaines images peuvent souffrir de labels erronés ou

imprécis qui complique la convergence.
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TaBLE 3.1 — Résumé des principales bases de données utilisées pour la classification de la
rétinopathie diabétique et leurs limitations.

Base de don- | Nombre Annotations | Spécificités Limitations

nées d’images

EyePACS 88700 5 niveaux Variabilité  élevée | Annotations parfois im-

(Kaggle) de résolution et de | précises; hétérogénéité
qualité¢;  multiples | forte des images; arte-
appareils d’acquisi- | facts et bruit
tion [44]

Messidor-1 1200 Présence/abseny Haute qualité | Taille limitée pour I’ap-
RD et 4 ni- | d’images; cohérence | prentissage  profond;
veaux clinique [47] distribution  déséquili-

brée

Messidor-2 1744 4 niveaux | Inclut métadonnées | Diversité démogra-
(grading cliniques; annota- | phique limitée; faible
expert) tions expertes [47] variabilité d’acquisition

APTOS 2019 3662 5 niveaux Variabilité de qualité | Flous fréquents; bruit
et d’exposition; | numérique ; annotations
données issues | parfois subjectives
de cliniques in-
diennes [90]

DDR 13673 5 niveaux Données multimo- | Variabilit¢é de qualité
dales (JPEG/TIFF); | importante; déséqui-
diversité d’appareils | libre inter-classes

(moins de cas séveres)

FGADR 1842 Annotations | Localisation précise | Petite taille du corpus;
fines de | des anomalies; seg- | centré surlalocalisation
1ésions mentation des 1é- | plutdt que sur la classi-

sions [72] fication globale

OCTA 300-1000 Images Analyse fine de | Bases réduites; inter-

par corpus microvas- la perfusion réti- | prétation  complexe;
culaires nienne;  détection | non comparables aux
(angiogra- précoce des signes | fonds d’ceil standards
phie OCT) vasculaires [103]

Nous avons constaté que le jeu de données APTOS 2019 a connu un usage croissant dans

la littérature récente, en raison de son accessibilité publique via la plateforme Kaggle, de sa

taille intermédiaire compatible avec les architectures profondes, de ses annotations cliniques

standardisées en cinq classes, ainsi que de la variabilité des images collectées en contexte

réel. Ces caractéristiques en font un support privilégié pour le développement, I’entrainement

et la validation de modeles robustes.
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3.2.2 Prétraitement des Données

La phase de prétraitement est essentielle pour la détection et la classification des images
DR. Elle consiste en un large éventail de techniques et de procédures qui contribuent a
améliorer la qualité globale et I'interprétabilité des images. En réduisant le bruit, en éliminant
les artefacts et en traitant d’autres éléments indésirables, le prétraitement vise a améliorer
la précision du systeme de classification. En général, le redimensionnement de 1’image,
I’amélioration du contraste et la réduction du bruit des images rétiniennes sont effectués sur
les images du fond d’ceil des différents ensembles de données. L’ augmentation des données
est couramment appliquée en tant qu’étape de prétraitement dans de nombreux algorithmes
basés sur I’apprentissage profond pour résoudre le probleme du déséquilibre des classes dans

I’ensemble de données lors de la détection et de la classification.

Redimensionnement des images

Le redimensionnement des images a une taille fixe constitue une étape préalable indis-
pensable, permettant de standardiser les données issues de différentes sources ou dispositifs
d’acquisition. L’imposition d’une dimension uniforme facilite I’intégration des images dans
les modeles de classification sans nécessiter d’opérations de redimensionnement supplémen-
taires lors des phases d’entrainement et d’évaluation. Cette uniformisation permet également
de s’assurer que toutes les images sont traitées selon les mémes contraintes spatiales, éliminant
ainsi les biais li€s aux variations de résolution ou de cadrage et permettant aux algorithmes
de se concentrer sur les caractéristiques intrinseques des structures rétiniennes et les motifs

associés a la RD.

Recadrage des images (Cropping)

Le recadrage [130] des images est une opération de prétraitement visant a éliminer les
zones non informatives ou non pertinentes de I’image, afin de recentrer 1’analyse sur la région
d’intérét (voir Figure 4.8c). Dans le cadre de la classification de la RD, cette étape permet
de focaliser I’attention du modele sur les structures anatomiques essentielles de la rétine. Le
recadrage permet d’exclure les bordures sombres ou les artefacts liés au champ visuel de
I’appareil de capture, tout en conservant la région centrale de la rétine, notamment la macula
et la papille optique ou les manifestations cliniques de la rétinopathie sont fréquemment

observées.

Filtrage des images

Le filtrage des images constitue une étape fondamentale dans le traitement de I’imagerie
médicale, visant a améliorer la qualité visuelle des images, a réduire le bruit. Cette technique

consisyte a onvoluer I’image avec différents filtres spécifiques qui modifient les valeurs

des pixels pour mettre en évidence les structures d’intérét tout en atténuant les éléments
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Ficure 3.1 — Exemple d’image de fond d’oeil recadrer

parasites [34, 60]. Dans le contexte de la RD, un filtrage approprié peut significativement
renforcer la précision de la classification automatique, en facilitant la détection des I1ésions
caractéristiques telles que les microanévrismes, exsudats ou hémorragies. Parmi les filtres

les plus couramment utilisés sont :

— Le filtre gaussien, qui permet un lissage efficace de I’image tout en conservant les

structures globales,

— Le filtre médian, particulierement efficace pour la suppression du bruit impulsionnel

tout en préservant les contours,

— , est un filtre utilisé pour améliorer le contraste local de I'image tout en limitant

I’amplification du bruit dans les zones homogenes.

La Figure 3.2 visualise les résultats obtenus suite a 1’application de ces filtres.

Augmentation de I’ensemble de données

[’augmentation des données est une technique essentielle en apprentissage profond,
consistant a appliquer un ensemble de transformations spécifiques aux images d’entralne-
ment, dans le but d’enrichir artificiellement la diversité de I’ensemble d’apprentissage [50].
Dans le contexte de la classification de la RD, cette méthode s’avere particulierement cruciale
pour pallier les limitations liées a la faible quantité de données annotées et au déséquilibre
fréquent entre les classes. L’augmentation des données permet de réduire le risque de sur-
apprentissage et a équilibrer la représentation des différentes classes (notamment les stades
rares de la RD par exemple). L’augmentation consiste concretement a générer des variantes

artificielles des images originales a ’aide de transformations géométriques aléatoires telles
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Median filtered CLAHE enhanced

Database Original image
image image
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DIARETDBI

IDRIDB

Ficure 3.2 — Exemple d’images prétraitées

que le retournement horizontal ou vertical, la rotation, le zoom ou encore le recadrage (voir
Figure 3.3). Ces opérations conservent I’intégrité des informations cliniques pertinentes tout

en augmentant la diversité apparente du jeu de données.

Normalisation des Images

La normalisation des images comme 1’illustre la Figure 3.4, vise a corriger les variations
d’intensité lumineuse, de contraste et de dynamique entre les images issues de différentes
sources. Une méthode couramment utilisée consiste a mettre a I’échelle les valeurs des pixels
dans une plage normalisée, typiquement entre O et 1. Cette opération permet d’homogénéiser
les niveaux d’intensité tout en conservant les relations relatives entre les structures anato-
miques et pathologiques présentes dans les images. En assurant une distribution cohérente des
valeurs d’entrée, la normalisation favorise la stabilité de I’optimisation durant I’entrainement

des réseaux de neurones [80].
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Generated 1 Generated 2 Generated 3

Generated 4 Generated 5 Generated 6

r— N

Generated 7 Generated 8 Generated 9

Ficure 3.3 — Exemple d’augmentation d’images

3.2.3 Meétriques d’Evaluation

L évaluation des performances des modeles de deep learning est une étape fondamentale
visant a mesurer leur capacité a produire des prédictions fiables sur des données non vues.
Dans les taches de classification, cette évaluation repose principalement sur I’analyse de la

matrice de confusion, qui compare les prédictions du modele aux étiquettes réelles. Soient :
— TP (True Positives) : vrais positifs,
— TN (True Negatives) : vrais négatifs,
— FP (False Positives) : faux positifs,
— FN (False Negatives) : faux négatifs.

Les métriques les plus couramment employées sont [149, 126] :

— Accuracy ou exactitude (Acc) :Mesure la proportion de prédictions correctes, toutes
classes confondues. Elle Fournit une évaluation globale de la performance du modele

de classification.
TP+TN

TP+TN+FP+FN

L’exactitude est une bonne mesure lorsque les classes sont équilibrées.

Accuracy =

— Précision :La précision mesure la proportion de prédictions positives correctes. Elle

représente la fiabilité du modele lorsqu’il prédit une classe positive.

TP

Precision = ————
TP + FP
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57 69 34 022 0.27 0413 0O

123 44 1 220 048 0.17 0. 0.86

213 15 255 0 0.83 0.5 1 o
0 188 15 72 0 7073 0.05 0.28

Ficure 3.4 — Exemple de normalisation [80]

— AUC-ROC : aire sous la courbe ROC, mesure la capacité du modele a séparer classes

positives et négatives.

— Cohen’s Kappa : indique le degré d’accord corrigé du hasard, utile pour évaluer la

classification multi-classes ordinales.

Po — Pe

K=—
1-p.

ou po est la probabilité d’accord observé, c’est-a-dire la proportion d’instances pour

lesquelles les prédictions du modele coincident avec les classes réelles (exactitude glo-

bale). p. est la probabilité d’accord attendu par hasard, calculé a partir des distributions

marginales des classes prédites et réelles.

— Sensibilité (Recall) : Mesure la proportion d’échantillons positifs correctement classés.
Elle Evalue la capacité du modele a détecter toutes les instances positives du jeu de

données.
TP

Recall = ———
TP+ FN

— Spécificité : Mesure la proportion d’échantillons négatifs correctement identifiés. Eva-

lue la capacité du modele a éviter les faux positifs.

TN

SpeCIﬁC1ty = m

— F1-score : moyenne harmonique de la Précision et le Recall. 11 Offre un compromis
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équilibré entre fiabilité des prédictions positives et couverture des instances positives.

Precision X Recall

Fl1=2x

Precision + Recall

L’ensemble de ces métriques résumées dans le table 3.2, vise a quantifier la performance

globale des modeles et leur sensibilité aux stades précoces de la RD.

TaBLE 3.2 — Résumé des métriques d’évaluation pour les modeles de classification

Métrique Formule Description
TP+TN
Accuracy (Exacti- Mesure globale de la perfor-
TP+TN +FP+FN .

tude) mance. Pertinente pour des
classes équilibrées.

e . TP : e

Précision (Preci- | —— Proportion de prédictions po-

. TP+ FP » 2

sion) sitives correctes. Evalue la fia-

bilité des détections positives.
TP . .

Rappel (Recall ou TP+ FN Proportion de classes posi-

Sensibilité) + tives correctement détectées.
Mesure la couverture des
vrais positifs.

Cip s TN : )

Spécificité —_— Proportion de classes néga-

TN + FP . . .,

tives correctement identifiées.
Evalue la capacité a éviter les
faux positifs.

Prcision x Rappel .

F1-score X — PP Moyenne harmonique entre

Prcision + Rappel . .
précision et rappel. Utile en
cas de déséquilibre entre les
classes.

AUC-ROC — Aire sous la courbe ROC. Me-
sure la capacité du modele a
distinguer les classes positives
et négatives.

y Po — Pe , .

Cohen’s Kappa K= EE Mesure I’accord entre les pré-

— Pe

dictions et les classes réelles,
corrigé du hasard. Pertinent
pour la classification multi-
classes.
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3.3 Techniques d’Ajustement des Hyperparametres en Deep

Learning

Les hyperparametres, sont des parametres de configuration qui controlent le processus
d’apprentissage. Ils peuvent étre impliqués dans la construction de la structure du modele,
comme le nombre de couches cachées et la fonction d’activation, ou dans la détermination
de D'efficacité et de la précision de I’apprentissage du modele, comme le taux d’apprentis-
sage ou la taille du lot (Batch size). Leur optimisation est donc cruciale pour obtenir des
modeles performants et généralisables. Compte tenu de leur influence sur la précision et
la vitesse d’entrainement, ils doivent étre soigneusement configurés avant que le processus
d’entrainement ne commence [131].

L’ ajustement automatique des hyperparametres consiste a déterminer la combinaison
de valeurs qui permet d’optimiser les performances du modele pour une tache spécifique.
Afin d’atteindre cet objectif, de nombreuses stratégies d’optimisation des hyperparametres
commencent a étre proposé dans la littérature [58, 183, 61].

La technique la plus utilisée est 1’ajustement manuel qui permet un réglage précis des
hyperparametres en fonction des observations issues de 1’expérimentation. Cette approche
devient trés couteuse en temps car les réseaux de neurones deviennent de plus en plus
profonds et complexes d’ou la nécessité d’automatiser ce processus. Plusieurs techniques ont

été proposées pour I’ajustement automatique des hyperparametres, parmi lesquelles :

3.3.1 Recherche par Grille et Recherche Aléatoire

— Méthode de la Recherche par Grille (Grid Search) : La recherche par grille est une
méthode de base pour I’optimisation des hyperparametres. Elle effectue une recherche
exhaustive sur I’ensemble d’hyperparametres spécifié par les utilisateurs [86]. Bien que
simple & mettre en ceuvre, cette méthode souffre d’une explosion combinatoire lorsque
le nombre de parametres croit. Elle est lente et gourmande en ressources de calcul.
Ce qui la rend difficilement applicable aux grands ensembles de données ou lorsque
le nombre de parametres a explorer est élevé (voir Figure 3.5). La recherche par grille

reste la méthode la plus utilisée en raison de sa simplicité mathématique.

— La Recherche Aléatoire (Random Search) :La recherche aléatoire est une améliora-
tion fondamentale de la recherche par grille [25]. Elle procede par un tirage aléatoire
des combinaisons dans 1’espace des d’hyperparametres. Cette méthode est plus effi-
cace que la recherche par grille, car elle permet de découvrir des configurations de
performance élevée sans nécessiter une exploration compléete. Cependant, elle présente
la limite de rester "aveugle", car elle n’utilise pas les informations des performances

déja observées pour guider les sélections futures (voir Figure 3.5).
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Ficure 3.5 — Comparaison de la disposition entre la recherche par grille et la recherche
aléatoire [25]

3.3.2 L’optimisation Bayésienne

L’optimisation bayésienne (OB) est un algorithme développé par Mockus[110], c’est
une technique d’optimisation globale séquentielle utilisée pour trouver le maximum ou le mi-
nimum d’une fonction complexe, coliteuse a évaluer et dont la structure interne est inconnue.
Son principe repose sur deux composantes : (i) un modele de substitution probabiliste destiné
a approximer la fonction objectif, et (ii) une fonction d’acquisition qui guide la sélection des
points d’échantillonnage en équilibrant exploration et exploitation [58, 183]. L’exploitation
est le processus permettant de prendre la meilleure décision en fonction des informations
actuelles, tandis qu’avec 1’exploration, le modele collectera plus d’informations (voir Figure
3.6).

FiGure 3.6 — Optimisation bayésienne : a gauche I’exploration, et a droite 1’exploitation;
I’ombre indique une incertitude [58]

Le processus de I’optimisation bayésienne est itératif, un nouveau point est choisi, a
chaque étape en maximisant une fonction d’acquisition, puis en utilisant les observations
obtenues, le modele probabiliste est mis a jour, jusqu’a convergence vers une configuration
optimale.

Plusieurs modeles de probabilité peuvent étre utilisés pour approximer la fonction ob-
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jectif, mais le plus utilisé est le processus gaussien (GP)[183, 61]. Le Gaussian Process
(processus gaussien) (GP) par défaut comme modele de substitution pour les fonctions objec-
tif pour deux raisons principales : la premiere, pour un modele non paramétrique, le nombre
de parametres est déterminé par la taille de I’ensemble de données, sans nécessité de le fixer
préalablement il s’adapte automatiquement a la quantité et a la nature des observations dispo-
nibles, ce qui lui confere une grande flexibilité pour modéliser des fonctions complexes et la
deuxieme, le GP utilise une distribution gaussienne multivariée comme distribution a priori
pour un nombre infini de variables aléatoires a valeurs réelles. Ce cadre bayésien permet
non seulement de prédire une valeur pour la fonction objectif en chaque point, mais aussi
d’associer a cette prédiction une incertitude bien calibrée [58, 183]. Comparée a la recherche
par grille ou a la recherche aléatoire, I’Optimisation Bayesienne (OB) se distingue par son ef-
ficacité computationnelle, nécessitant moins d’essais pour identifier des solutions optimales.
Elle est particulierement pertinente pour 1’ajustement des hyperparametres en apprentissage
automatique, y compris dans des contextes ou la fonction objectif est stochastique, discréte

Ou non convexe.

3.3.3 Meéthodes a Base de Gradients

L’optimisation par gradient [105, 58] est une. méthode d’optimisation basée sur la diffé-
rentiabilité de la fonction perte par rapport aux hyperparametres. Cela permet de mettre a jour
ces derniers de maniere analogue a I’entrainement des poids du réseau. (voir Figure 3.7). Ces
methodes permettent d’ajuster dynamiquement certains hyperparametres pendant I’entraine-
ment. Elles supposent donc que les hyperparametres sont continus et et différentiables (par
ex. le taux d’apprentissage, les coeflicients de régularisation), ce qui n’est pas le cas pour tous
les hyperparametres. Calculer les hypergradients nécessite souvent de différencier a travers
plusieurs étapes d’optimisation (parfois méme sur tout I’entrainement). Cela implique une

consommation mémoire importante et des algorithmes sophistiqués pour 1’approximation.

3.3.4 Meéthodes évolutionnaires

Les méthodes évolutionnaires (telles que les algorithmes génétiques, les stratégies d’évo-
lution et I'optimisation par essaim de particules) reposent sur le principe de la sélection
naturelle et de 1’évolution biologique, ou une population de solutions évolue par sélection,
croisement et mutation comme illustré dans la Figure 3.8. De nature stochastique et popu-
lationnelle, elles ne nécessitent pas de modele explicite de la fonction objectif et exploitent
la diversité de la population pour favoriser 1’exploration, ce qui leur permet d’éviter effi-
cacement les minima locaux [144, 74, 129] Toutefois, leur convergence peut étre lente en
raison de I’absence de mécanismes statistiques guidant directement 1’échantillonnage, et elles
requierent souvent un grand nombre d’évaluations, ce qui augmente leur complexité compu-

tationnelle. Elles deviennent néanmoins particulierement adaptées dans des environnements
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Ficure 3.7 — Méthodes a base de gradient
minimum global [39]
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massivement parallélisés (clusters, TPUs) et se montrent robustes face a des espaces de re-

cherche discrets, bruités ou non différentiables [179, 61]. Ces approches incluent notamment

la neuroévolution [152], qui fait évoluer conjointement architectures et poids des réseaux ,

ainsi que la Neural Architecture Search (NAS) [129], qui vise a découvrir automatiquement

des architectures performantes, en particulier dans des contextes nécessitant une exploration

radicale de I’espace de recherche, comme la génération de topologies inédites.

Initialization

Selection

y

Termination

Mutation

Crossover

Ficure 3.8 — Processus de 1’optimisation evolutionaire [39]

3.3.5 Conclusion

Comme I’illustre le tableau 3.3, 'optimisation bayésienne se distingue des autres ap-

proches par sa capacité a modéliser probabilistiquement I’espace des hyperparametres et a

guider la recherche au moyen d’une fonction d’acquisition équilibrant exploration et exploi-
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tation. Contrairement aux méthodes locales basées sur le gradient ou aux recherches par grill
et aléatoires, elle permet d’éviter les minima locaux tout en réduisant le colit computationnel.
Dans le contexte du deep learning appliqué a la classification médicale, cette approche offre

ainsi un compromis optimal entre rigueur, efficacité et performance, en la plagant parmi les

méthodes les plus pertinentes pour I’optimisation.

TaBLE 3.3 — Comparaison des principales méthodes de recherche d’hyperparametres

Méthode Principe Avantages Limites Cas d’usage typiques

Grid Search Exploration exhaustive Simple, systématique, Explosion  combina- Espaces de recherche
d’une grille discrete facilement  paralléli- toire, peu efficace dans petits et bien bornés.
prédéfinie d’hyperpara- sable. les grands espaces.

meétres.

Random Search

Tirage aléatoire de com-
binaisons d’hyperpara-
metres dans un espace
donné.

Plus efficace que Grid
Search (explore davan-
tage de configurations).

Ne profite pas d’un re-
tour statistique, ineffi-
cace si le nombre d’éva-
luations est limité.

Espaces larges, re-
cherche  exploratoire
initiale.

Optimisation
bayésienne

Modélisation probabi-
liste de la fonction ob-
jectif (souvent via GP) +
fonction d’acquisition.

Echantillonnage intelli-
gent, équilibre explo-
ration/exploitation, né-
cessite moins d’évalua-
tions.

Moins adaptée aux es-
paces tres hauts dimen-
sionnels ou discrets;
colit de mise a jour du
modele.

Hyperparametres coli-
teux a évaluer (ex.
deep learning, simula-
tions lourdes).

Optimisation
par gradient

Ajustement continu des
hyperparametres diffé-
rentiables en suivant le
gradient (hypergradient
descent).

Rapide, efficace pour
parameétres diffé-
rentiables, bonne
convergence locale.

Nécessite dérivabilité,
sensible aux minima lo-
caux, non applicable
aux espaces discrets.

Réglage fin de taux
d’apprentissage, régula-
risation continue.

Méthodes évolu-
tionnaires

Algorithmes inspirés de
I’évolution  (sélection,
mutation, croisement)
appliqués aux hyperpa-
rametres ou architec-
tures.

Tres exploratoires, ro-
bustes aux espaces non
convexes, bruités, dis-
crets ou non différen-
tiables.

Convergence lente, col-
teux en calcul (beau-
coup d’évaluations).

NAS (Neural Archi-
tecture Search), pro-
blemes combinatoires
complexes.

3.4 Travaux Connexes

[’évolution des méthodes de détection automatique de la RD suit une progression

naturelle : des approches classiques fondées sur I’apprentissage automatique, aux réseaux
de neurones convolutifs issus de 1’apprentissage profond, jusqu’aux architectures récentes
basées sur les Vision Transformers. La présente revue de littérature examine successivement

I’ensemble de ces contributions.

3.4.1 Algorithmes Classiques d’Apprentissage Automatique

Avant I’avéenement des approches profondes, la classification de la RD s’appuyait prin-
cipalement sur des techniques d’apprentissage automatique dites classiques dont le principe
est représenté dans la Figure 3.9.

Ces méthodes sont bien répertoriées et bien détaillées par Ishtiaq et al. [82], incluent
notamment le Support Vector Machine (SVM) [116, 147, 151, 153, 36, 3], Random Forest
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FiGure 3.9 — Processus ML pour la classification de RD

(RF) [16, 177, 169, 43], k-plus proches voisins (kNN [170, 169, 118, 127], Naive Bayes
(NB)[171, 127], les arbres de décision (DT) [127]; ainsi que certaines approches non su-
pervisées [30, 185]. Elles ont été utilisées pour la détection et la classification de lésions
spécifiques (microanévrismes, hémorragies, exsudats), a partir de caractéristiques extraites
manuellement ou semi-automatiquement.

Ces approches présentent toutefois un certain nombre de limitations structurelles :

— Elles nécessitent une étape préalable d’extraction de caractéristiques, souvent fondée

sur I’expertise humaine, ce qui limite leur capacité de généralisation.

— Les performances des modeles dépendent fortement de la qualité et de la pertinence
des caractéristiques extraites ; or, dans le cas de la RD, les signes pathologiques (mi-
croanévrismes, exsudats) sont souvent subtils et de faible contraste, rendant difficile

une extraction fiable.

— Ces méthodes sont extrémement sensibles aux variations inter-patients, aux conditions
d’acquisition (luminosité, bruit, artefacts) et aux déséquilibres de classes, fréquemment

rencontrés dans les bases de données ophtalmologiques.

Au-dela de ces limitations spécifiques, ces techniques se révelent également insuffisantes
pour modéliser la complexité visuelle des images médicales. Leur incapacité a extraire
automatiquement des représentations discrimantes a partir d’images, rend leur usage peu
adapté aux contextes réels de dépistage massif ou de diagnostic assisté par ordinateur.

Ces constats ont conduit a I’émergence d’une nouvelle génération d’approches basées
sur I’apprentissage profond, et en particulier sur les CNN, adaptés a la classification d’images
médicales, en exploitant leur capacité a apprendre des représentations hiérarchiques com-

plexes a partir des données visuelles.

3.4.2 Deep learning pour la Classification de la RD

Avec I’émergence du deep learning, les architectures de CNN ont progressivement sup-
planté les méthodes classiques fondées sur la segmentation manuelle. Ces architectures sont
capables d’apprendre automatiquement des représentations discriminantes a partir d’images
brutes, supprimant ainsi la nécessité d’une extraction manuelle explicite de caractéristiques
(Figure 3.10).

Face aux limitations des méthodes traditionnelles, 1’apprentissage profond (Deep Lear-

ning, DL) s’impose comme une alternative puissante, permettant de substituer aux étapes
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Ficure 3.10 — Processus d’apprentissage profond pour la classification de la RD
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manuelles d’extraction des caractéristiques, des processus d’apprentissage completement au-
tomatique. Les architectures CNN traitent directement des images prétraitées (amélioration
du contraste, correction de 1’illumination, redimensionnement) afin d’atténuer le bruit et les
artefacts, puis extraient, de maniere hiérarchique, des descripteurs optimaux tout en apprenant
simultanément les regles de classification.

L efficacité de ces approches a été démontrée dans plusieurs études cliniques, notamment
dans le cadre de programmes de dépistage a grande échelle, soulignant leur potentiel dans un
contexte médical réel. De nombreuses revues de la littérature [114, 143, 148] ont synthétisé
les avancées majeures de I’application du deep learning a la détection automatisée de la
rétinopathie diabétique.

Les réseaux de neurones artificiels ont d’abord été utilisés pour établir un pronostic de la
rétinopathie diabétique (RD) a partir de I’analyse des 1ésions caractéristiques de la pathologie.
L’avenement des réseaux de neurones convolutifs (CNN) a ensuite permis d’importants
progres, en particulier dans la segmentation des images du fond d’eeil, en ciblant des anomalies
spécifiques telles que les microanévrismes [53, 138], les hémorragies [164, 146], ou encore
les exsudats cotonneux [107, 182]. Parallelement, le deep learning a été largement exploité
pour la classification de la RD [20, 81]. Les méthodes proposées different selon plusieurs
criteres : le jeu de données utilisé,le type de classification abordé (binaie ou multi-classes),
ainsi que la complexité et la profondeur des architectures mises en ceuvre [115, 143, 29].

Cependant, malgré leurs performances remarquables, les CNN présentent plusieurs

limitations.

— D’une part, leur capacité a généraliser dépend fortement de la disponibilité de bases de
données de grande taille, rigoureusement annotées, Or, en ophtalmologie, I’annotation

experte des images demeure une tache complexe, cofiteuse et chronophage.

— D’autre part, les modeles CNN sont souvent sensibles aux variations de distribution
des données (biais de domaine, hétérogénéité des conditions d’acquisition, diversité
inter-patients), ce qui peut compromettre leur robustesse en contexte réel.

— Enfin, 'entrailnement d’'un modele CNN a partir de zéro nécessite des ressources

computationnelles importantes et un temps d’apprentissage considérable, ce qui limite

leur adoption dans les environnements cliniques a ressources limitées.

Dans ce contexte, I’apprentissage par transfert (TL) apparait comme une alternative parti-

culicrement pertinente. Cette approche consiste a exploiter des modeles pré-entrainés sur
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de vastes dataset d’images génériques (comme ImageNet), puis a les adapter a des taches
spécifiques comme la classification de la RD. En tirant parti des représentations visuelles
déja apprises (textures, formes, contrastes), le TL permet non seulement de réduire considé-
rablement le besoin en données annotées, mais aussi d’accélérer la convergence des modeles,
et de limiter le surapprentissage (overfitting).

Le recours a I’apprentissage par TL constitue ainsi une réponse directe aux limites
des CNN entrainés a partir de zéro, en assurant une meilleure robustesse, une efficacité
computationnelle accrue, et une adaptabilité renforcée aux spécificités des images médicales.
Ces avantages justifient pleinement son adoption dans les systemes d’aide au diagnostic
pour la détection automatisée de la rétinopathie diabétique. Conformément aux standards
cliniques, I’analyse de la rétinopathie diabétique repose typiquement sur cing étapes clés : (i)
le dépistage des patients a risque, (ii) la segmentation des vaisseaux rétiniens, (iii) la détection
des Iésions caractéristiques, (iv) la classification du stade de la maladie, et (v) la validation du
diagnostic assisté. Le développement de systemes d’aide au diagnostic fondé€s sur le transfert
learning, capables d’adresser efficacement chacune de ces étapes, apparait des lors comme

une priorité pour améliorer la prise en charge précoce de la RD.

3.4.3 Apprentissage par Transfert pour la classification de la RD

L’ apprentissage par TL s’est imposé comme une approche particulierement efficace pour
la classification des images de RD, en permettant 1’adaptation de modeles pré-entrainés a des
jeux de données de petite taille, tout en maintenant des performances élevées [167,29,23,91].
Les bases de données publiques d’imagerie rétinienne, telles qu’ IDRiD [125], EyePACS [44],
Messidor [47] et APTOS [90], ont joué un role essentiel dans I’entrainement et I’évaluation
de ces modeles, en fournissant des ensembles annotés indispensables a la détection et a la
classification de la RD [114, 143, 148]. Parmi ces jeux de données, APTOS 2019 présente

des avantages notables qui justifient son utilisation dans cette étude :

— Le dataset comprend un grand nombre d’images (plus de 3 600) issues de conditions
cliniques réelles, capturées dans des centres ophtalmologiques indiens, ce qui en fait

un jeu de données représentatif des situations de dépistage a large échelle.

— Les images sont annotées en cinq niveaux de gravité, respectant ainsi les standards

cliniques internationaux.

— Le dataset présente une hétérogénéité importante en termes de qualité d’image (pré-
sence d’artefacts, flou, sous/surexposition), ce qui constitue un défi réaliste pour les

modeles de deep learning.

— Enfin, APTOS est librement accessible, bien documenté, et largement utilisé dans les
travaux récents, ce qui en facilite la reproductibilité et la comparaison avec 1’état de

I’art.
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C’est pourquoi, dans cette section, nous nous concentrons spécifiquement sur les avan-
cées récentes du TL appliquées a la classification de la RD, en mettant I’accent sur les études
ayant utilisé le jeu de données APTOS. Cette mise en perspective vise a positionner notre
propre méthode dans le contexte des approches actuelles de 1’apprentissage profond appliqué
alaRD.

Kassani et al. [92] ont proposé un modele basé sur I’architecture Xception, entrainé sur
les images du jeu de données APTOS, pour une classification en cinq niveaux de gravité
de la rétinopathie diabétique. Afin de remédier au déséquilibre des classes, les auteurs ont
appliqué des techniques de régression Lasso et Ridge. Cette approche a permis d’atteindre
une précision de 83%. Bien que le mode améliore la précision de classification, le probleme
réside dans la complexité accrue du modele liée a 1’agrégation des couches profondes

D’autre part, Dekhil et al. [48] ont proposé un modele personnalisé de CNN fondé
sur I’apprentissage par transfert pour une classification en cinq classes. Le modele repose
sur un prétraitement, suivi de 1’utilisation de VGG16 et de couches enticrement connectées.
En réentrainant I’ensemble des couches du modele pré-entrainé, les auteurs ont obtenu une
accuracy de validation de 77%.

Par ailleurs, Rao et al. [128] ont proposé une étude expérimentale comparativecom-
parative de cinq classificateurs CNN, a savoir Inception-V3, VGG19, VGG16, ResNet50 et
InceptionResNetV2. Le modele ResNetS0 a obtenu la meilleure précision (95,59%) pour une
classification binaire. En revanche, InceptionResNetV2 a donné les meilleurs résultats pour
la classification multi-classes, atteignant une accuracy de 88,14% pour une classification en
trois classes, et 85% pour une classification en cinq classes.

De méme, Bodapati et al. [32] ont présenté un travail basée sur la fusion de caractéris-
tiques multi-modales (Blended multi-modal deep convnet features). Leur méthode combine
des caractéristiques extraites de plusieurs CNN préentrainés (VGG16, ResNet, et Inception-
v3). Ces caractéristiques alimentent deux réseaux profonds. Le premier pour la classification
binaire ; ce modele a atteint une accuracy de 97,41% et un score de kappa de 94,82%. Le
second pour la classification en 5 classes a permis d’atteindre une accuracy de 81,7% et un
score de kappa de 71,1%.

De leur coté, Karki et Kulkarni [89] ont présenté une approche par apprentissage profond
pour classifier la sévérité de la RD en cinqg niveaux. Ils ont mené des expérimentations a 1’aide
de différentes variantes du modele EfficientNet. Le modele le plus performant, entrainé sur
APTOS, a atteint un score kappa quadratique de 92,43%.

De plus, Sugeno et al.[154] ont développé un systeme pour la classification de la sévérité
de la RD. Le systeme a été développé sur la base de I’apprentissage par transfert avec
I’architecture EfficientNet-B3. Ils ont entrainé et testé leur modele sur le jeu de données
APTOS, ou ils ont obtenu une précision de 84,2% pour la taiche de classification de la
sévérité de la RD.

Une hybridation entre VGG16 et un réseau de capsules pour la classification de la RD,
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dans un modele appelé DRISTI (Diabetic Retinopathy classification by analySing reTinal
pictures) a été proposé par Kumar et al. [98]. Pour une classification binaire, le modele a
atteint une accuracy de 96,24% ; alors que pour une classification en cinq classes, 1’accuracy
est de 82,06%. Le modele a été entrainé sur APTOS et validé sur plusieurs bases de données
publiques. Toutefois, la performance du modele est affectée par une distribution déséquilibrée
des classes dans le jeu de données utilis€, ce qui constitue une limitation importante.

Gangwar et Rav [63] quant eux, ont proposé un modele hybride combinant un bloc CNN
personnalisé au modele Inception-ResNet-v2 pré-entrainé. Les modeles ont été entrainés sur
les jeux de données Messidor-1 et APTOS 2019, atteignant respectivement des précisions de
72,33% et 82,18%.

Une hybridation entre un CNN et un réseau pré-entrainé a été développé par Wejdan et
al. [13]. Le modele utilise le Le CNN pour classifier RD selon les cinqg stades de sévérité, et
YOLOV3 pour détecter et localiser les 1ésions associées a la RD. Leur systeme a atteint une
précision de 89,6%, en s’appuyant sur les bases de données DDR et APTOS.

Par ailleurs, Hu et al. [77] ont proposé une approche innovante combinant apprentissage
profond et graphes pour la détection de la RD. Leur modele repose sur un entrainement auto-
supervisé, exploite un réseau de neurones a graphes (Graph Neural Network, GNN) pour
extraire des caractéristiques latentes pertinentes, et integre un mécanisme d’entrainement
adversaire afin d’améliorer la robustesse aux variations inter-individuelles. Testée sur le jeu
de données APTOS 2019, la méthode a atteint une accuracy de 83,5% pour la classification
multi-classes et de 94,3% pour la classification binaire. Toutefois, cette approche présente
certaines limitations, notamment en raison de la petite taille des 1ésions et de leur forte
similarité visuelle, ce qui entrave la classification fine des stades de la RD. En plus de
la complexité du mod, la transformation de I'image en graphe peut mener a une perte
d’information.

Islam et al. [83] ont proposé une approche d’apprentissage contrastif supervisé (Su-
pervised Contrastive Learning, SCL) pour la classification de la RD. Le modele Xception
pré-entrainé a été utilisé comme encodeur, dans le cadre d’un apprentissage par transfert. En
amont, une étape de prétraitement a été appliquée a I’aide de la méthode CLAHE (Contrast
Limited Adaptive Histogram Equalization), afin d’améliorer la qualité des images du fond
d’ceil. Lapproche a été validée sur les jeux de données APTOS et Messidor-2. Les résultats
obtenus sont prometteurs, avec une précision de 98,36% pour la classification binaire et de
84,36% pour la classification multi-classe.

Oulhadj et al.[120] ont proposé une méthode automatique de classification de la rétino-
pathie diabétique en cinq stades, combinant un recalage déformable pour supprimer le fond a
une fusion de caractéristiques extraites de cinq modeles préentrainés (Xception, InceptionV3,
VGGI16, DenseNet121, ResNet50). Leur approche a atteint une précision de 85,28% et un
score kappa de 77,78%. Dans une étude complémentaire[121], ils ont comparé cinq approches

de transfert learning appliquées a la méme tache, en introduisant un vote majoritaire entre



3.4 Travaux Connexes 66

les prédictions des modeles. Cette stratégie d’ensemble a permis d’améliorer la précision par
rapport a chaque modele pris individuellement.

Enfin, Shakibania et al. [142] ont utilisé I’apprentissage par transfert en combinant deux
modeles préentrainés (ResNet50 et EfficientNetB0) en tant qu’extracteurs de caractéristiques.
Le modele a été entrainé sur plusieurs jeux de données, y compris APTOS 2019, et a atteint
une précision de 98,50% pour la classification binaire, et 89,60% pour la classification par
stade. Loptimisation bayésienne a été utilisée pour ajuster uniquement le taux d’apprentissage
et le momentum.

Dans la continuité des avancées en apprentissage profond, plusieurs travaux récents
ont introduit des modeles hybrides qui combinent les bénéfices du transfert learning (TL)
avec ceux des mécanismes d’attention, afin d’améliorer la classification des stades de la
rétinopathie diabétique (RD). Par exemple, Fan et al.[56] ont classifié la RD en utilisant la
fusion de caractéristiques multi-échelles avec une opération de pondération adaptative, ou les
caractéristiques extraites avec différentes couches de convolution étaient ensuite fusionnées
par une opération de pondération adaptative. Ils ont obtenu une précision de 85,32% sur le
jeu de données APTOS. La méthode proposée présente un inconvénient majeur li€ a des
résultats inexplicables obtenus a partir de caractéristiques non pertinentes fournies par le
modele d’attention.

Bodapati et al. ont exploré des modeles hybrides combinant réseaux de neurones pro-
fonds (DNN) et mécanismes d’attention dirigée (gated attention) pour la classification de
la rétinopathie diabétique. Dans une premiere étude [33], ils ont proposé une architecture
composite enrichie par une couche d’attention, et intégrant le transfert learning. Ce modele,
évalué sur le jeu de données APTOS-2019, a atteint une accuracy de 82,54%, confirmant
la pertinence de I’intégration de 1’intention aux architectures basées sur le TL . Dans une
étude ultérieure [31], ils ont étendu leur approche en introduisant une architecture empilée
(stacked) de DNNSs attentifs, permettant une meilleure modélisation des relations complexes
entre les caractéristiques extraites. Cette version améliorée, également testée sur le méme jeu
de données, a conservé des performances compétitives, a savoir, une accuracy de 86,06% .

Par ailleurs, Shaik et Cherukuri [141] ont présenté une méthode de classification des
niveaux de sévérité de la rétinopathie diabétique reposant sur une architecture attentionnelle
en plusieurs étapes, nommée Hinge Attention Networks (HA-Net). Leur modele a démontré
de bonnes performances, atteignant une précision de 85,54% sur le jeu de données APTOS
et de 66,41% sur le jeu de données IDRiD.

Enfin, Al-Antary et Arafa[9] ont proposé un réseau a attention multi-échelle s’appuyant
sur un encodeur préentrainé, chargé de projeter les images rétiniennes dans un espace de
représentation de haut niveau. Cette représentation est enrichie via une pyramide de caracté-
ristiques multi-échelles, suivie d’'un mécanisme d’attention permettant de renforcer le pouvoir
discriminant du modele. En complément, une tache auxiliaire de classification binaire (sain

vs non-sain) est intégrée a I’entrailnement pour affiner la capacité du modele a détecter les
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images pathologiques. Les performances obtenues sont prometteuses, avec une précision de
84,6% sur le jeu APTOS et de 79,9% sur EyePACS.

Alyoubi et al. [14] ont rapporté que pres de 73% des études se sont concentrées sur la
classification binaire de la RD, tandis que seulement 27% ont tenté une classification plus
fine en plusieurs stades. En effet, la classification en cinq niveaux reste difficile, notamment
en raison des caractéristiques subtiles des formes 1égeres a modérées, comme la présence de
microanévrysmes, difficiles a détecter de maniere fiable.

La classification automatique de la rétinopathie diabétique repose majoritairement sur
le transfert de modeles préentrainés, ajustés par fine-tuning pour s’adapter aux spécificités
des bases médicales. Toutefois, la performance de ces modeles dépend fortement du choix
des hyperparametres (taux d’apprentissage, taille du batch, nombre d’epochs, etc.), dont la
sélection est souvent empirique. Or, peu d’études ont abordé 1’optimisation conjointe de ces
parametres en complément du fine-tuning (voir Tableau 3.4).

Les architectures fondées sur 1’apprentissage par transfert ont démontré une efficacité
remarquable pour I’extraction de caractéristiques locales discriminantes, surpassant ainsi les
méthodes traditionnelles fondées sur des descripteurs manuels. Toutefois, en raison de leur
champ réceptif intrinséquement restreint, ces modeles convolutionnels peinent a capturer
les dépendances globales a I’échelle de 1I’image, limitant ainsi leur capacité a appréhender
pleinement la complexité structurelle des 1€sions rétiniennes caractéristiques de la rétinopathie
diabétique.

Pour surmonter cette limitation, les Vision Transformers (ViT) ont récemment émergé
comme une alternative prometteuse. En tirant parti de mécanismes d’attention globale, ces
architectures sont capables de modéliser explicitement les relations a longue portée entre les
différentes régions d’une image, ce qui les rend particulierement adaptées a 1’analyse fine et

contextualisée des images de fond d’ceil.

3.4.4 Vision Transformer pour la classification de la RD

Inspirés par le succes des transformeurs dans le traitement du langage naturel [165], Do-
sovitskiy et al. [52] ont introduit le Vision Transformer (ViT) pour la classification d’images,
marquant une rupture majeure avec les architectures convolutionnelles traditionnelles. En
représentant les images sous forme de séquences de patches et en exploitant le mécanisme
d’auto-attention, les ViTs ont montré des performances remarquables dans la modélisation
des dépendances globales, surpassant les CNN traditionnels dans plusieurs taches de vision
par ordinateur.

Récemment, les capacités remarquables de représentation des transformers ont suscité
un intérét croissant dans le domaine de 1’analyse d’images médicales [40, 172, 54]. Bien
que leur potentiel soit prometteur, 1’application des ViTs a la classification de la rétinopathie
diabétique reste relativement récente, et les les études spécifiques a cette pathologie demeurent

limitées. Pour la classification de la RD, Wu et al. [176] ont utilisé des ViTs pour démontrer
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leur performance supérieure par rapport aux réseaux convolutifs.

Par ailleurs, Mohan et al. [111] ont montré que la division des images du fond d’ceil en
patch non chevauchantes préserve les informations relatives a la position spatiale de chaque
patch.

Concernant spécifiquementla RD, Wu et al.[176] ont montré que les Vision Transformers
surpassent les CNN en termes de performance de classification, tandis que Mohan et al.[111]
ont exploré leur usage dans la segmentation des 1ésions rétiniennes, en les combinant a des
réseaux neuronaux convolutionnels.

Différents jeux de données ont été utilisés pour évaluer 1’efficacité des ViTs dans la
classification de la RD. Citons, Nazih et al. [117] qui proposent une architecture basée sur les
ViTs pour identifier les stades de sévérité de la RD. Les ViTs nécessitant de grands volumes
de données pour un apprentissage efficace, ils ont utilisé le jeu de données FGADR (Fine-
Grained Annotated Diabetic Retinopathy), comprenant 1 842 images du fond d’ceil, pour
entrainer leur modele. atteignant des résultats encourageants avec une accuracy, un rappel et
un F1-score de 82,5% chacun.

De leur coté, Gu et al. [69], ont classifié la RD a I’aide d’un ViT sur le jeu de données
DDR, obtenant 82,45% de spécificité, 81,40% de sensibilité et 82,35% de précision.

Khan et al. [93] ont proposé€ un modele basé sur le Compact Convolutional Transformer
(CCT), combinant des couches convolutives avec des mécanismes de transformer. Entrainé
sur un vaste ensemble de données fusionnant cinq bases (APTOS, IDRiD, Messidor-2, DDR,
Kaggle DR), leur modele a atteint une accuracy de 84,5%, surpassant a la fois le ViT standard
(81,56%) et le Swin Transformer (82,23%).

Dans une perspective comparative, Karkera et al. [88] ont comparé différentes architec-
tures de ViTs, notamment ViT, DeiT, CaiT et BEiT, entrainées sur la base DBtr, ont montré
que la combinaison de ces modeles permet d’atteindre une précision de 94,63%, surpassant
les performances individuelles de chaque modele.

Plus récemment, Oulhadj et al. [122] ont proposé€ une architecture hybride combinant
un Vision Transformer ajusté par fine-tuning a un réseau de capsules pour la prédiction
automatique de la sévérité de la RD. Le modele utilise les architecture en paralléle. Evaluée
sur quatre bases (APTOS, Messidor-2, DDR et EyePACS), cette méthode a obtenu sa meilleure
performance sur le jeu de données APTOS avec une précision de 88,18%.

Alors que, Lian et Liu [102] ont combiné un réseau de neurones convolutif (Inception-
ResNet-v2) avec un vision transformer. Leur modele hybride a atteint une précision de 93,2%
en classification binaire sur Messidor-1 et de 89,1% en classification a cinq stades sur le jeu
de données APTOS.

Par contre, Yang et al. [178] ont développé un modele de Transformer basé sur 1’ap-
prentissage multi-instances (Multiple Instance Learning, MIL) pour classer la rétinopathie
diabétique (RD). Leur approche découpe les images rétiniennes haute résolution en patches

de 224 x 224 pixels, traités ensuite par un Vision Transformer (ViT) pour extraire des carac-
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téristiques locales. Un module de calcul global (Global Instance Computing Block, GICB)
agrege les informations de ces patches, améliorant la capacité du modele a comprendre les
relations contextuelles au sein de I’image. Le modele a atteint une accuracy de 93,2% en clas-
sification binaire sur le jeu de données Messidor-1 et de 85,65% en classification a cinq stades
sur APTOS, surpassant le modele MIL-ViT proposé par Yu et al. [181]. Dihin et al.[51] use
a combination of Wavelet and multi-Wavelet transforms with the Swin Transformer model.
The study highlights the innovative use of the multi-Wavelet transform for feature extrac-
tion, integrated into the Swin Transformer. The model obtained 96% accuracy for binary
classification on the Kaggle APTOS 2019 dataset. The Swin-T model with multi-Wavelet
transformation achieved a 98% recall and 96% F1 score for binary classification. However,
the model’s accuracy decreased in multiclass classification (82%). Le tableau 3.5 résume

I’ensemble de ces travaux.
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3.5 Conclusion

Les avancées récentes en apprentissage profond, notamment a travers 1’utilisation de
I’apprentissage par transfert et des Vision Transformers (ViTs), ont considérablement amé-
lioré les performances des modeles de classification de la rétinopathie diabétique.

Les modeles pré-entrainés, en particulier les CNN profonds et les ViTs, ont montré leur
capacité a extraire automatiquement des caractéristiques discriminantes a partir d’images
du fond d’ceil, méme a partir de bases de données limitées. En particulier, les ViTs ont
offert une capacité accrue a capturer les dépendances globales au sein des images, souvent
négligées par les réseaux convolutionnels classiques, renforcant ainsi 1’identification des
motifs pathologiques diffus.

Cependant, malgré ces avancées notables, la détection précoce de la RD, cruciale pour
prévenir la progression vers des formes séveres, demeure un défi. Les stades précoces pré-
sentent des signes subtils, parfois difficilement discernables, méme pour les modeles les plus
performants. Cette difficulté souligne la nécessité de concevoir des approches plus adap-
tées, intégrant a la fois des architectures puissantes et des stratégies d’ajustement fin. Cette
difficulté souligne la nécessité de concevoir des approches plus adaptées, capables de com-
biner la puissance de modeles complexes avec des stratégies d’optimisation d’optimisation
automatique des hyperparametres.

Dans cette perspective, les chapitres suivants présentent des modeles de classification
fondés sur le transfert learning et les Vision Transformers (ViTs), intégrant une stratégie
d’autotuning des hyperparametres. L’objectif est de concevoir un systeme adaptatif, capable
d’ajuster automatiquement sa configuration aux spécificités des données, afin d’améliorer la
précision de la classification, notamment pour la détection précoce des cas de rétinopathie

diabétique.



CHAPITRE 4

Classification de la RD par Modeles
Profonds avec Optimisation Automatique

des Hyperparametres

4.1 Introduction

L’ apprentissage par transfert exploite les représentations apprises sur de vastes ensembles
de données d’images afin de pallier a I’'insuffisance des données médicales annotées [87, 139].

Cependant, les approches existantes souffrent de trois inconvénients majeurs aaaaa savoir :

1. Lamajorité des études se concentrent sur une seule architecture CNN, sans comparaison

systématique de leurs capacités d’extraction de caractéristiques ;

2. L'optimisation des hyperparameétres repose encore sur un ajustement manuel, a la fois

coliteuse en ressources et sous-optimale ;

3. Les systemes de classification sont généralement congus pour un niveau de granularité

fixe, ce qui limite leur adaptabilité aux divers besoins cliniques en matiere de dépistage.

Afin de surmonter ces limitations, le présent travail propose un cadre automatisé et complet
d’apprentissage par transfert pour la classification de la RD, s’appuyant sur quatre apports

majeures [17, 8]"

1. Optimisation automatisée des hyperparametres :nous éliminons le processus de réglage
fin manuel chronophage en intégrant I’optimisation bayésienne qui découvre automa-
tiquement les hyperparametres optimaux sur différentes architectures, réduisant ainsi
la surcharge informatique tout en maximisant les performances.

2. Evaluation de 4 architectures distinctes : nous comparons quatre modéles CNN standard
sous optimisation hyperparamétrique uniforme pour identifier 1’architecture la plus

efficace pour la classification de la RD.
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3. Différentes Classification : nous développons une approche permettant de traiter la
classification binaire (présence/absence de RD), ternaire et a cinq classes, avec une at-
tention particuliere portée a la détection précoce. Notamment, la configuration a trois
classes, encore peu explorée, constitue un compromis pertinent entre la détection
globale et la gradation fine de la maladie. Cette classification intermédiaire améliore
la sensibilité aux signes pathologiques précoces tout en réduisant les confusions inter-
classes, ce qui s’avere précieux dans un contexte clinique ou le diagnostic précoce est

essentiel a la préservation de la vision.

Ce chapitre présente le pipeline méthodologique de notre approche, validé sur les jeux
de données APTOS et EyePACS, permettant ainsi de choisir la meilleure architecture et le

meilleur dataset pour la classification de la RD.

4.2 Méthodologie

Cette section présente un modele automatisé d’apprentissage profond pour la classifica-
tion de la RD. L’approche combine 1’apprentissage par transfert et I’optimisation bayésienne
des hyperparametres pour améliorer les performances sur les taches de classification binaire,

a 3 classes et a 5 classes.

4.2.1 Processus du Modele Proposé

Notre pipeline de bout en bout répond aux défis de la classification de la RD grace a une
évaluation des architectures et a I’optimisation bayésienne des hyperparametres (Voir Figure
4.1). La méthodologie élimine I’ajustement manuel des parametres tout en garantissant une
représentation optimale des caractéristiques a travers diverses architectures CNN par le biais

de quatre composants intégrés :
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|
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i
i
|
‘ « Detection | Roc AUC |
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8 « Sclasses E

Gaussian Augmentation
Blur

Circle Crop

Ficure 4.1 — Pipeline Complet de 1’approche proposée : du prétraitement a la classification
de la RD
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— Préparation des données : Prétraitement des images avec stratégies d’augmentation
équilibrées par classe pour les jeu de données APTOS et EyePACS, incluant le débrui-

tage d’images et le redimensionnement a une résolution RGB de 224x224.

— Optimisation bayésienne des hyperparametres : Exploration autonome de I’espace des
hyperparametres utilisant I’optimisation bayésienne, permettant un ajustement efficace
des parametres clés tels que le taux d’apprentissage, la taille de lot et le taux de dropout.
Ce processus améliore la stabilité d’entrainement et la généralisation du modele tout

en réduisant significativement 1’intervention manuelle.

— Extraction de caractéristiques : Evaluation comparative de quatre architectures CNN de
base (ResNet50, InceptionV3, VGG16, Xception) sous des conditions d’optimisation
identiques. Les tétes de classification sont supprimées et les caractéristiques extraites
des blocs convolutifs finaux pour générer des vecteurs de caractéristiques de longueur

fixe.

— Classification adaptative aux taches : Perceptron multicouche personnalisé avec couches
de sortie configurables supportant de multiples granularités diagnostiques, utilisant

I’activation softmax pour I’estimation de probabilité.

4.2.2 Modeles de Classification

Sur la base du pipeline, nous développons trois modeles de classification de la RD (voir
Figure 4.2) :

1. AtRD (Auto-tuned Retino Detection) : Modele de classification binaire pour le dépis-
tage de la RD (classes : 0, 1) , distinguant les rétines saines de tout stade d’atteinte de
la RD.

2. AtR3C (Auto-tuned Retino 3-Class) : Modele de détection précoce spécialement congu
pour identifier les manifestations subtiles de la RD avant le développement de com-
plications menacant la vision, catégorisant les cas en absence de RD, RD précoce
(Iégere/modérée), et RD avancée (sévere/proliférante) (classes : 0, 1, 2). Cette confi-
guration maximise la sensibilité pour détecter la progression asymptomatique de la
RD.

3. AtR5C (Auto-tuned Retino 5-Class) : Modele complet de stadification de sévérité
correspondant a la classification clinique standard (classes : 0-4), permettant un suivi

détaillé de la progression de la RD.

Pour chaque modele, nous évaluons systématiquement les quatre architectures CNN sous
des configurations optimisées bayésiennes identiques en utilisant les deux datasets APTOS
et EyePACS. Les combinaisons optimales architecture-hyperparametres sont sélectionnées
sur la base des performances de validation utilisant les métriques de Précision, Rappel,

F1-score et exactitude (accuracy). Ce processus de sélection rigoureux assure la validation
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empirique tant du choix architectural que de I’optimisation des hyperparametres, démontrant

la supériorité de notre approche automatisée par rapport aux stratégies d’ajustement manuel.

N Bl
- i I
Grouping Augmntatlon
Dataset . -
Preprocessing {

Extraction des caractéristiques
- = :
‘ MLP ‘
. 00
m ° o AtRD

AtR3C

FiGuRre 4.2 — Architectures des trois modeles proposés : AtRD, AtR3C et AtR5C

4.2.3 Préparation des Jeux de Données

Tous les modeles que nous avons développés ont été entrainés a 1’aide des bases de
données publiques APTOS[90] et EyePACS [44], qui contiennent respectivement 3662 et
88507 images. Les deux ensembles de données sont divisés en cinq classes : No RD (0),

1égere (1), modérée (2), sévere (3) et proliférative (4). La figure 4.3a et 4.3b montrent les
distributions par classe des bases de données.

4] 0
:
£ H J=3l65.343
370 295 13,153
| 2 US/ | | 1 914 |
1 2 3 4 0 1 2 3 4
Classes Classes
(a) APTOS (b) EyePACS

Ficure 4.3 — Représentation des Classes des Datasets
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Les jeu de données présentent un défi majeur lié au déséquilibre prononcé des classes.
La majorité des échantillons appartiennent aux classes O et classe 2, tandis que les autres
classes 1, 3 et 4 ne contiennent qu’un nombre relativement faible d’images (voir Figure 4.3).
De plus, les images présentent des variations significatives en termes de résolution.

Afin de permettre une évaluation dans divers contextes de classification, les jeux de

données ont été réorganisés selon trois configurations distinctes :

— Classification binaire : Les échantillons de la classe 0 (« No DR ») ont été conservés
tels quels. Les échantillons des classes 1 a 4 ont été fusionnés en une seule classe,
représentant la présence de rétinopathie diabétique (classe 1). Ce réétiquetage a permis
d’obtenir un jeu de données binaire équilibré, rendant I’augmentation de données non

nécessaire dans cette configuration (Figure 4.4).

WO 12 W3 W4 Hol1m2m3 M4

Images
Images

Classes 1 Classes 1

(a) APTOS (b) EyePACS

FiGURE 4.4 — Distribution en deux classes apres regroupement

— Classification en 3 classes : Pour faciliter la détection précoce de la RD, les jeux de
données ont été réétiqueté comme suit : « Healthy » (classe 0 : No DR), « Early DR
» (classe 1 : Mild et Moderate), et « Advanced DR » (classe 2 : Sévere et Prolifé-
rative). Cette catégorisation reflete des distinctions cliniquement pertinentes dans la

progression de la maladie (Figure 4.5).
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FiGure 4.5 — Distribution en trois classes apres regroupement

— Classification en 5 classes : La structure originale des classes a été maintenue. Cepen-
dant, en raison du déséquilibre des classes, une augmentation de données s’est avérée

nécessaire (Figure 4.6).
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FiGcure 4.6 — Distribution en cinq classes apres augmentation

4.2.4 Augmentation des Données

Pour atténuer les effets du déséquilibre des classes, particulierement dans les configu-
rations a trois et cinq classes, nous avons mis en ceuvre une stratégie d’augmentation des
données. Ce processus vise a améliorer la généralisabilité du modele et a garantir sa ro-
bustesse face a la variabilité des images due aux conditions d’acquisition. Pour les classes
sous-représentées, chaque image originale a été augmentée cinq fois a 1’aide de diverses

techniques de transformation :
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— Transformations géométriques : Retournement horizontal et vertical, rotation et dis-
torsion en grille ont été appliqués afin de simuler des variations d’orientation du globe

oculaire et des angles d’acquisition de 1’image.

— Ajustements photométriques : Des modifications aléatoires de la luminosité ont été

introduites pour tenir compte des variations d’éclairage.

Ce processus d’augmentation préserve le contenu sémantique des 1ésions rétiniennes
tout en augmentant la diversité du jeu de données, ce qui conduit a une amélioration des
performances pendant I’entrainement. Des exemples d’images augmentées sont présentés

dans la Figure 4.7.

(b) Retournement Hori- (c) Retournement Verti-
zontal cal

(a) Original

(d) Ajustement de la lu-
minosité

(e) Distorsion de la grille

Ficure 4.7 — Examples d’augmentation d’images

4.2.5 Prétraitement des Images

Le prétraitement développé comprend quatre étapes séquentielles visant a standardiser

et a améliorer la qualité visuelle des images rétiniennes.

1. Standardisation dimensionnelle : Toutes les images sont redimensionnées a une ré-
solution uniforme de 224x224 pixels par interpolation bilinéaire. Cette standardisation
assure la compatibilité avec les architectures de réseaux de neurones convolutifs tout

en préservant les caractéristiques morphologiques essentielles.

2. Conversion en niveaux de gris : Les images RGB sont converties en niveaux de gris.
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e ™
La luminance d’un pixel en niveau de gris /4,4y (X, y) est calculée en utilisant les
composantes de couleur rouge, verte et bleue du pixel. L’équation de conversion

est :

Igray(x,y) =0.299 - R(x,y) +0.587 - G(x,y) +0.114 - B(x,y) 4.1)

N

ol :
— Igray(x,y) est 'intensité du pixel en niveau de gris aux coordonnées (x, y).

— R(x,y), G(x,y) et B(x,y) sont les intensités des composantes rouge, verte

et bleue du pixel aux coordonnées (x, y).

— Les coefficients 0.299, 0.587, et 0.114 sont des valeurs standard utilisées
pour convertir ’espace de couleur RGB en niveau de gris. Ces valeurs sont

basées sur la perception de la luminosité par 1’ceil humain, qui est plus

L sensible au vert et moins au bleu. )

Cette conversion réduit la dimensionnalité tout en préservant I’information structurelle

pertinente pour le diagnostic.

3. Filtrage gaussien et amélioration du contraste : Un filtre gaussien [135] avec écart-

type o=10 est appliqué pour réduire le bruit haute fréquence :

4 )
Le flou d’une image en niveau de gris est obtenu par convolution avec un noyau

gaussien. Cette opération est définie par I’équation suivante :

Ipturrea(x,y) = Igray(x,y) *Go(x,y) 4.2)
ou
— Ipiurrea(x, y) est I'intensité du pixel flouté aux coordonnées (x, y).
— I4ray(x, y) estl’intensité du pixel d’origine en niveau de gris aux coordonnées
(x, y).
— = désigne I’opération de convolution.
— G4(x,y) est le noyau de Gauss, calculé avec 1’équation suivante :
1 x2 + 2
G,(x,y) = exp | — 4.3
O'( y) 271'0'2 p ( 20_2 ( )
ol :

— o est I’écart-type de la distribution gaussienne, qui controle I’intensité du

L flou. Une valeur de o plus grande entraine un flou plus important. )
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[’amélioration du contraste est réalisée par combinaison linéaire pondérée :

e ™
[’amélioration du contraste d’une image peut €tre réalisée en combinant I’image
originale avec une version floutée. Le résultat est une image améliorée par une

accentuation des bords. L’équation utilisée pour cette opération est :

Ienhanced(xa y) =a- Igray(X, y) +B- Iblurred(X, y) +y 4.4)

— Ienhancea(x, y) est I'intensité du pixel de I'image améliorée aux coordonnées
(x,y).

— Igray(x,y) est intensité du pixel de I'image originale en niveau de gris aux
coordonnées (x, y).

— Ipiurreda(x,y) est 'intensité du pixel de ’'image floutée aux coordonnées
(x, y).

— a, B et y sont des coeflicients ajustables pour contrdler le niveau d’amélio-

ration.

Dans cet exemple, les coefficients sont fixés aux valeurs suivantes :

— a=5
— B=-5
Y — y =128 )

Cette technique, basée sur la soustraction du masque flou (unsharp masking), amplifie

les détails pathologiques tels que les exsudats et microanévrismes (voir Figure 4.8(b)).

. Recadrage circulaire (Circle Crop) : Pour concentrer I’analyse sur les régions per-
tinentes pour le diagnostic, une méthode de recadrage circulaire a été appliquée [1].
Cette technique élimine les bords noirs périphériques et le bruit de fond, tout en conser-
vant la zone rétinienne centrale 4.8(c). Un masque circulaire centré est appliqué avec
rayon R = min(H /2, W/2), ou H et W sont les dimensions de I’image. Cette approche
géométrique est particulicrement adaptée a I’anatomie rétinienne, préservant la papille

optique et la région maculaire tout en éliminant les zones périphériques.
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4 )
Le masque binaire circulaire, utilisé pour isoler une région d’intérét dans une

image, est défini par 1I’équation suivante :

; RV RV
M(x,y)zjl s1\/(x x)*+(y—=vy:)?<R @5)

0 sinon

— M (x,y) est la valeur du pixel du masque binaire aux coordonnées (x, y).
— (x¢, y¢) sont les coordonnées du centre du cercle.

— R est le rayon du cercle.

— La condition \/ (x —xc)%2 + (v — y.)? < R représente la distance euclidienne
de chaque point (x,y) par rapport au centre du cercle (x.,y.). Si cette

distance est inférieure ou égale au rayon R, le pixel appartient au cercle.

Cette équation attribue une valeur de 1 (souvent blanc) a tous les pixels a I’intérieur

L du cercle et 0 (noir) a tous les pixels a I’extérieur. y

5. Normalisation photométrique : La normalisation consiste a appliquer une transfor-

mation linéaire, pour ajuster les valeurs de pixel pour qu’elles se situent dans I’intervalle
[0,1].

( )

L’équation de normalisation est la suivante :

Leircutar (X, Y) = I
Inormalized(-x, )7) = = o (4.6)

Imax - Imin

— Luormalized (X, y) est I'intensité du pixel normalisé aux coordonnées (x, y).

— Leircular (x,y) est I'intensité du pixel de I’'image circulaire aux coordonnées
(x, ).

— Iyin est la plus petite valeur de pixel dans I’image.

L — Lax est la plus grande valeur de pixel dans 1’image. )

Cette standardisation homogénéise la dynamique des images, réduisant I’impact des

variations d’éclairage et optimisant la convergence lors de I’entrainement.
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(a) Original image (b) Gaussian blur (c) Circular Cropping

Ficure 4.8 — Illustration des étapes de pré-traitement des images

4.2.6 Processus d’Ajustement Automatique des Hyperparametres (Fine

Tuning)

Les modeles pré-entrainés doivent étre adaptés aux exigences spécifiques de la tache
de détection et de classification de la rétinopathie diabétique (RD). A cette fin, nous avons
eu recours au transfert d’apprentissage en utilisant des modeles pré-entrainés, a savoir :
ResNet50, VGG16, Xception et InceptionV3, initialement entrainés sur ImageNet [97]. Les
procédures traditionnelles d’ajustement fin (fine-tuning) reposent souvent sur un réglage
manuel des hyperparametres, ce qui peut entrainer une convergence sous-optimale et une
généralisation limitée. Pour surmonter cette limitation, nous avons mis en ceuvre un cadre

d’optimisation automatique en deux étapes (voir Figure 4.9).
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Ficure 4.9 — Architecture avec le processus Auto-Tuning en évidence

Dans la premiere étape, I’optimisation bayésienne a été employée pour explorer I’espace
des hyperparametres et identifier les configurations optimales, incluant le taux d’apprentis-

sage, le taux de décroissance (dropout rate) et la taille du lot (batch size), qui maximisent
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la précision de validation. Dans la deuxieme étape, la configuration sélectionnée a été utili-
sée pour ajuster finement les réseaux pré-entrainés sur les jeux de données, leur permettant
d’adapter leurs parametres aux caractéristiques visuelles spécifiques des images rétiniennes.

Cette stratégie d’ajustement fin est illustrée dans la Figure 4.10.

Pour renforcer davantage la précision et la robustesse, nous avons appliqué cette stratégie
d’optimisation a nos architectures personnalisées pré-entrainées (AtRD, AtR3C et AtR5C).
La recherche d’hyperparametres a ét€ menée en utilisant un algorithme d’optimisation bayé-
sienne basé sur le processus gaussiens, implémenté via la fonction gp_minimize de la

bibliotheque scikit-optimize.

Initialisation de
I'espace des
hyperparamétres

Sélection des

@ Meilleurs

hyperparametres

Auto-ajustement
des
hyperparametres en
utilisant
I'optimisation
Bayesienne

Evaluation

a

Ficure 4.10 — Processus d’ajustement automatique des hyperparametres

Processus d’ajustement des hyperparameétrese

L’ ajustement des hyperparametres s’effectue selon les étapes suivantes :

1. Espace de recherche : I’optimisation des hyperparametres a été réalisée sur un espace
de recherche multidimensionnel couvrant 1’ensemble des parametres critiques pour
I’entrainement du modele. ’espace de recherche H couvre un ensemble exhaustif
d’hyperparameétres. Le Tableau 4.1 fournit une description détaillée de 1’espace de

recherche utilisé.

2. Stratégie d’optimisation des hyperparametres : I’optimisation a été conduite sur
40 itérations selon une approche d’optimisation bayésienne. Pour chaque essai t €
{1,2,...,40}, la configuration d’hyperparamétres h, € H a été évaluée selon le

protocole suivant :

( N\
h, = h| Dy, 4.7
¢ arggg{m( | Di:-1) 4.7)

ou a(h | Dy,_1) représente la fonction d’acquisition basée sur les observations

N précédentes Dy,—1 = {(hy, y1), ..., (he—1, yi-1)}

J
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TaBLE 4.1 — Espace des Hyperparametres a ajuster

Hyperparametre

Plage

Description

Batch Size

16 to 64

Controdle le nombre d’échantillons traités

Learning Rate

Learning Rate Schedule constant, step

par étape de mise a jour.

5% 107 to 1.5 x 10™* Influe sur la vitesse de convergence pen-
dant I’entrainement.

Dropout Rate 0.2t0 0.7 Régularise le modele en abandonnant
aléatoirement des connexions entre les
couches.

Hidden Units 64, 128, 256 Nombre d’unités dans les couches
denses, contrdlant la capacité du modele.

Number of Layers lto4 Définit la profondeur du réseau neuronal,

influencant sa capacité a apprendre des
caractéristiques complexes.

Détermine comment le taux d’apprentis-
sage est ajusté pendant 1’entrainement.

Warmup Epochs 1,2,5 Nombre d’époques avant que le taux
d’apprentissage ne commence a dimi-
nuer.

Decay Drop 0.1t00.5 Controéle le taux auquel le taux d’appren-

tissage décroit pendant I’entrainement.

3. Protocole d’évaluation : chaque configuration a été évaluée selon un entrainement

limité a 7 époques, permettant un compromis optimal entre précision d’évaluation et
efficacité computationnelle. La fonction objective f(h) correspond a la précision de

validation :

( )
1

o =

¥[9i(h) = y;] 4.8)
(x;,y:)€V

ou V représente 1’ensemble de validation, ;(h) la prédiction du modeéle paramétré

_ par h pour I’échantillon x;, et ¥[-] la fonction indicatrice. )

Cette méthodologie d’optimisation permet une identification efficace des configura-
tions performantes, équilibrant la vitesse de convergence et les performances de géné-
ralisation. L”approche bayésienne assure une exploration intelligente de I’espace des
hyperparametres, concentrant les évaluations sur les régions les plus prometteuses tout

en maintenant une capacité d’exploration suffisante pour éviter les optima locaux.
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Algorithme d’Ajustement des Hyperparameétres

L’algorithme d’optimisation bayésienne des hyperparametres est formalisé dans I’Al-
gorithme 1. Le processus itératif débute avec une configuration initiale Hy et procede a

I’amélioration progressive selon les étapes suivantes :

Algorithm 1: Optimisation Bayésienne des Hyperparametres
Input: Hj : hyperparametres initiaux

Nmax . hombre d’itérations
Output: Hy.g : configuration optimale

Scorepest : performance maximale obtenue

Scorey «— EvaluerModeéle (Hy)
Hyest < Hy

3 Scorepest < Scoreg

[S=Y

[ ]

4 for n « 1 to n,,,, do

5 H <« OptimisationBayésienne (Hp.)

6 Score < EvaluerModeéle(H)

7 if Score > Scorep,,; then
8 Scorepest < Score

9 Hbest — H

10 end

11 end

12 return Hy,g, Scorepes

4.2.7 Processus d’Extraction des Caractéristiques

Nous avons appliqué le transfert d’apprentissage pour extraire des caractéristiques perti-
nentes a partir d’images rétiniennes. Cette étape représente une phase de grande importance
dans la chaine de traitements, car la qualité des caractéristiques extraites aura une incidence
directe sur la capacité du modele a bien distinguer les niveaux de sévérité de la RD. Ainsi
nous avons évalué quatre des CNN préentrainés les plus utilisés comme extracteurs de ca-
ractéristiques : VGG16, ResNet50, InceptionV3 et Xception. Chaque modele préentrainé a
été alimenté avec des images redimensionnées et prétraitées. Par la suite, des caractéristiques
ont été extraites des couches convolutionnelles finales de chaque réseau préentrainé pour
obtenir une représentation globale des images rétiniennes, comme illustré a la Figure 4.11.
Les caractéristiques extraites sont ensuite utilisées pour 1’étape ultérieure de classification
DR. Chaque modele a été ajusté avec précision sur le jeu de données APTOS et EyePACS,
avec des hyperparametres optimisés a 1’aide de la modélisation bayésienne, pour déterminer
I’architecture qui produit les représentations de caractéristiques les plus robustes pour la
classification de la RD.
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FiGure 4.11 — Visualisation des caractéristiques.

4.2.8 Processus de Classification

Le processus de classification utilise les caractéristiques extraites des modeles préentrai-
nés. Ces caractéristiques sont ensuite aplaties en un vecteur unidimensionnel qui est ensuite
introduit dans une série de couches denses entierement connectées appelées MLP. Plus pré-
cisément, il y a trois couches denses : la premiere est composée de 1024 neurones et de la
fonction d’activation ReLLU, suivie d’un dropout de 0.3 pour prévenir le surapprentissage. La
seconde couche dense comprend 512 neurones et repose également sur la fonction d’activa-
tion ReLLU. La couche de sortie varie en fonction de la tiche de classification considérée. Pour
la classification binaire (absence ou présence de rétinopathie), la couche de sortie comprend
deux neurones activés par une fonction Softmax, produisant une distribution de probabilité
sur les deux classes. Dans le cas des classifications multiclasse, la sortie est adaptée en
conséquence : elle comprend trois neurones pour la tiche a 3 classes, et cinq neurones pour
la tache a 5 classes (Voir Figure 4.2).

Cette téte de classification unifiée est entrainée conjointement avec I’extracteur de ca-
ractéristiques affiné, en utilisant la fonction de perte d’entropie croisée. L’optimisation repose
sur les hyperparametres optimaux identifiés par 1’algorithme d’optimisation bayésienne. Le
processus d’apprentissage est répliqué indépendamment pour chaque configuration de clas-
sification (binaire, 3 classes et 5 classes), en conservant la méme architecture générale mais

en adaptant la configuration de sortie.
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4.3 Résultats et Analyse

Cette section présente I’évaluation expérimentale des différentes architectures que nous
proposons pour la classification de la rétinopathie diabétique (RD). Nous évaluons de maniere
systématique les performances des modeles de détection et de classification en nous appuyant
sur plusieurs architectures CNN (VGG16, InceptionV3, Xception et ResNet50) et deux jeux
de données (APTOS et EyePACS), dans le but d’identifier la meilleure architecture pour la
classification de laRD en 2, 3 et 5 stades de sévérité ainsi que le dataset qui a mené au modele
le plus performant.

Les expérimentations ont été réalisées sur la plateforme Kaggle, a I’aide d’un processeur
Intel Xeon @ 2,20 GHz etde 13 Go de mémoire RAM. Les datasets APTOS 2019 et EyePACS
ont été partitionnés selon un ratio de 90 :10 pour I’entrainement et le test, avec une sélection
aléatoire de 220 images issues de I’ensemble de test, utilisées pour la validation et la sélection
des modeles.

Tous les modeles ont été entrainés en utilisant les hyperparametres optimaux obtenus

par optimisation bayésienne, et qui sont illustrés dans le Tableau 4.2.

TaBLE 4.2 — Les Meilleurs Hyperparametres

Parameters Values

Image size 224 x 224
Batch size 32
Warmup epochs 5
Warmup learning rate 1x107°
Epochs 50
Learning rate 1 x107*
Weight decay 2x 1072
Early stopping patience 15
Patience for learning rate reduction 5
Regularizer 2x 1072

Dans le but d’identifier I’architecture CNN la plus adaptée a la classification de la
RD, nous avons utilisées 4 extracteurs de caractéristiques préentrainés (VGG16, Xception,
InceptionV3 et ResNet50). Afin d’analyser I’impact du jeu de données sur les performances
des modeles, deux bases de données distinctes ont été utilisées pour 1’évaluation : APTOS et
EyePACS. Pour chaque cas de classification nous allons présentées les performances fournies

par le meilleur extracteur pour chaque dataset.

4.3.1 Performance de Détection de la RD : Classification Binaire

Les Tableaux 4.3 et 4.4 présentent les performances comparées des quatre architectures

CNN préentrainées (ResNet50, InceptionV3, VGG16 et Xception), évaluées sur les deux jeux
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de données publics APTOS et EyePACS pour la classification binaire (détection de la RD).

La Figure 4.12 montre la meilleure architecture pour chaque jeux de données

TABLE 4.3 — Performances des architectures CNN sur le jeu de données APTOS

Métrique ResNet50 InceptionV3

VGG16 Xception

Accuracy
Precision

F1 Score

0.9922
0.9961
Recall 0.9923
0.9941

0.9805
0.9807
0.9807
0.9807

0.9903
0.9885
0.9923
0.9804

0.9883
0.9984
0.9884
0.9884

TaBLE 4.4 — Performances des architectures CNN sur le jeu de données EyePACS

Métrique ResNetS50 InceptionV3 VGG16 Xception

Accuracy  0.7075 0.6693 0.6929  0.7179
Precision 0.7026 0.6302 0.7429 0.7117
Recall 0.6377 0.7125 0.5693 0.6496
F1 Score 0.6686 0.6655 0.6446 0.6792
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Ficure 4.12 — AtRD Architecture
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Les résultats obtenus sur APTOS indiquent que 1’architecture ResNet50 surpasse nette-

ment les autres modeles sur I’ensemble des métriques considérées. Elle atteint une accuracy
de 99,22%, une précision de 99,61%, un Recall de 99,23% et un F1-score de 99,41%. Ces

scores extrémement élevés témoignent d’une excellente capacité de généralisation du modele
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dans ce contexte. Bien que I’architecture VGG16 produise de treés bons résultats, notamment
un Rappel (Recall) comparable a celui de ResNet50, ce qui souligne sa capacité a bien
identifier les cas positifs, sa précision et son Fl-score s’averent légerement inférieurs. Le
modele Xception, malgré une trés haute précision de 99,84%, affiche un Rappel (Recall)
légerement inférieur (98,84%). Cela pourrait indiquer une plus grande tendance a générer

des faux négatifs comparé a ResNet50.
* Performances sur le jeu de données EyePACS

Sur EyePACS, les performances sont nettement plus faibles que sur APTOS, ce qui révele
une sensibilité importante au changement de données (distribution des données, qualité des
annotations, diversité des patients, conditions d’acquisition, etc.).

Le modele Xception s’impose comme le plus performant sur ce jeu de données, avec une
accuracy de 71,79% et un Fl-score de 67,92%. Il surpasse les autres architectures sur toutes

les métriques, a 1’exception de la précision, ou VGG16 atteint la meilleure valeur (74,29%).
* Analyse discriminative des modéles par matrice de confusion et courbe ROC

Dans ce qui suit, nous présentons 1’évaluation des performances du modele a travers la
matrice de confusion et la courbe ROC. La Figure 4.13 et la Figure 4.14 illustrent les résultats
obtenus sur le jeu de données APTOS, tandis que la Figure 4.15 et la Figure 4.16 présentent
les performances sur le jeu de données EyePACS.

La matrice de confusion permet d’analyser la capacité du modele a distinguer correcte-
ment chaque classe, en identifiant les erreurs de classification spécifiques. La courbe ROC,
quant a elle, met en évidence le compromis entre le taux de vrais positifs (sensibilité) et le
taux de faux positifs, en fonction des différents seuils de décision.

Ces visualisations offrent une évaluation complémentaire et interprétable de la perfor-
mance des modeles, en particulier pour la détection automatique de la rétinopathie diabétique.

Les résultats indiquent clairement une supériorité des performances sur le jeu de données
APTOS, notamment avec 1’architecture ResNet50, qui affiche une meilleure capacité de

généralisation et de detection de la RD.

ResNet50 InceptionV3 VGG16 Xception
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FiGure 4.13 — Matrices de confusion de chaque modele CNN sur le jeux de données APTOS
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La matrice de confusion illustrée a la Figure4.13 met en évidence une trés bonne capacité

discriminante du modele ResNet50 pour distinguer les images normales (classe 0) de celles

présentant des signes de rétinopathie diabétique (classe 1).

— Classe 0 (absence de RD) : Le modele a correctement identifié 97,9% des cas négatifs,

avec seulement 2,1% de faux positifs, ce qui reflete une spécificité élevée. Cela signifie

que tres peu d’images saines ont été faussement classées comme pathologiques.

— Classe 1 (présence de RD) : La sensibilité atteint 97,6%, avec seulement 2,4% de faux

négatifs. Autrement dit, la grande majorité des cas atteints de RD ont été correcte-

ment détectés. Cela est crucial dans un contexte de dépistage, car les faux négatifs

représentent un risque médical important (patients non diagnostiqués a temps).
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L’analyse de la courbe ROC (Receiver Operating Characteristic) (voir Figure 4.14)

confirme la robustesse du modele avec une AUC de 0,98, indiquant une excellente séparabilité

des classes pour les applications de dépistage clinique.
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Ficure 4.15 — Matrices de confusion de chaque modele CNN sur le jeux de données EyePACS
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FiGure 4.16 — Courbes AUC-ROC des modeles CNN : Classification binaire (EyePACS)

La matrice de confusion obtenu par I’architecture Xception sur le dataset Eypacs indique
des performances contrastées du modele Xception sur ce jeu de données, avec une asymétrie

importante entre la classification des images saines (classe 0) et pathologiques (classe 1).

— Classe 0 (absence de RD) : Le modele identifie correctement 86,6% des cas sains.
Cependant, 13,4% des images sans signes de RD sont faussement classées comme
positives (faux positifs). Cela peut entrainer un taux de surdiagnostic non négligeable,

potentiellement source de stress ou de procédures médicales inutiles.
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— Classe 1 (présence de RD) : La sensibilité est relativement basse, avec seulement 63,3%
de détection correcte, contre 36,7% de faux négatifs. Ce taux d’erreur est préoccupant
en contexte clinique, car il signifie qu’un tiers des patients atteints ne sont pas détectés
par le modele, ce qui compromet sérieusement le role du systtme comme outil de

dépistage précoce.
* Conclusion

— Lacomparaison des performances entre les jeux de données APTOS et EyePACS révele
un écart significatif de 20 a 30 points de pourcentage, toutes architectures confondues.
Cette divergence souligne I’importance cruciale de la variabilité des jeux de données

et son impact direct sur les performances des modeles de détection.

— Les résultats expérimentaux démontrent que 1’architecture ResNet50 surpasse nette-
ment les autres modeles en termes de performance sur le jeu de données APTOS,
tant en précision qu’en équilibre entre sensibilité et spécificité. Ainsi, I’architecture
que nous retenons comme modele final, désignée AtRD, correspond a une configura-
tion comme extracteur de caractéristiques ResNet50 entrainée spécifiquement sur le
jeu de données APTOS. Ce choix s’appuie sur sa capacité a détecter efficacement la

rétinopathie diabétique.

TaBLE 4.5 — Comparaison des modeles proposés selon différentes métriques d’évaluation
(%)

Metrics ResNet50 Inception V3 VGGI16 Xception
Accuracy 99.22 98.05 99.03 98.83
Precision 99.61 98.05 98.85 99.84
Recall 99.23 98.05 98.04 98.84
F1_Score 99.41 98.07 98.04 98.84

Ces résultats démontrent I’efficacité de I’optimisation automatisée des hyperparametres
pour atteindre des niveaux de performance cliniquement pertinents. Les capacités supérieures
d’extraction de caractéristiques du modele AtRD basé sur ResNet50, combinées a des hyper-
parametres optimisés, établissent une base solide pour le dépistage de la RD au niveau de la

population.

4.3.2 Performance de Classification Multi-Classes de la Rétinopathie
Diabétique
Cette section présente 1’évaluation des modeles AtR3C et AtR5C pour la classification

des stades de gravité de la RD. Les deux modeles s’appuient sur ResNet50 comme archi-

tecture de base, entrainés sous des hyperparametres optimisés bayésiens, et démontrent une
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performance supérieure par rapport aux autres architectures CNN testées sur le dataset Aptos

Cette expérience a ét€ menée en utilisant deux bases de données différentes pour évaluer
les deux modeles pour leurs capacités de classification de la RD en 3 ou 5 classes. Un
ensemble de test composé de 1184 images du jeu de données APTOS et 1200 images du jeu

de données EyePACS ont été choisis pour tester les modeles.

a) Classification en 3 classes

Comme indiqué dans les tableaux 4.6, les performances ont atteint une précision impres-
sionnante de 94,26% sur I’ensemble de données APTOS en utilisant ResNet50, tandis que
sur I’ensemble de données EyePACS, la précision était inférieure a 67% en utilisant Xception
(voir Figure 4.17).
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Ficure 4.17 — AtR3C Architecture

TABLE 4.6 — Résultats obtenus par les meilleurs modeles pour la classification en 3 classes

ResNet50 Xception
Accuracy 0.9426 Accuracy 0.6700
Precision 0.9441 Precision 0.6713
Recall 0.9409 Recall 0.6858
F1 _score 0.9424 F1 score 0.6735

APTOS

EyePACS

Pour fournir un apercu de la performance du modele en termes de prédiction, une matrice
de confusion et un tableau de métriques ont été générés pour chaque modele, comme indiqué

dans la table 4.6 et figures 4.18a et 4.18b. Nous pouvons constater que 1’architecture basée
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ResNet50 entrainé sur le dataset APTOS fournit de meilleurs résultats que ce soit en terme

de métriques génerales ou par classes, donc le modele Atr3C est le modele basé su Resnet50
et entrainé sur le datset APTOS.

TaBLE 4.7 — Mesures de performance obtenues avec le dataset APTOS pour la classification
en 3 classes

Classe Précision (%) Rappel (%) F1-score (%)

0 93 97 95
1 82 80 81
2 86 85 85

0.6

0.5

0.4

True label
True label

0.3

0.2
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0.0
0 1 2 0 1 2
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(a) APTOS (b) EyePACS

FiGure 4.18 — Matrices de confusion pour le modele 3 classes

TaBLE 4.8 — Mesures de performance obtenues avec le dataset EyePACS pour la classification
en 3 classes

Classe Précision (%) Rappel (%) F1-score (%)

0 72 67 69
1 52 67 59
2 84 68 75

L’analyse de la matrice de confusion normalisée révele une performance globalement
satisfaisante du modele de classification sur les trois classes considérées. La classe O (No RD)
est prédite avec une précision remarquable de 97%, avec un taux de confusion négligeable
vis-a-vis des autres classes (moins de 3%). La classe 2, correspondant aux cas séveres, est
également bien identifiée avec un taux de classification correcte de 85%, bien que 15% des
cas soient incorrectement attribués a la classe 1. En revanche, la classe 1, qui correspond

a un stade intermédiaire, présente une performance moins €levée avec un taux de bonne
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classification de 80 % et des confusions notables a la fois vers la classe 0 (7%) et vers la
classe 2 (13 %). Cette asymétrie dans les erreurs, particulierement marquée entre les classes
1 et 2, suggere une difficulté du modele a distinguer des frontieres diffuses entre les stades
modérés et séveres de la pathologie. Plusieurs facteurs peuvent expliquer cette limitation,
tels qu’un déséquilibre des classes dans les données d’apprentissage, une similarité visuelle
accrue entre les échantillons des classes voisines, ou encore une incertitude liée a la qualité

des annotations.

b) Classification en 5 Classes

Comme illustré a la Figure 4.19, pour la classification en cinq stades, un bloc de
couches entierement connectées est ajouté a I’extrémité de chaque réseau préentrainé. Apres
le prétraitement des images et ’optimisation des hyperparametres, les modeles ResNet50 et

VGG16 atteignent les meilleures performances sur les jeux de données APTOS et EyePACS.
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FiGure 4.19 — AtR5C architecture

Comme indiqué dans les tableaux 4.9, les résultats obtenus ont atteint une précision de
85,42% sur I’ensemble de données APTOS en utilisant ResNet50, tandis que sur I’ensemble
de données EyePACS, la précision était inférieure a 47,4% en utilisant VGG16.

TaBLE 4.9 — Résultats obtenus par les meilleurs modeles pour la classification en 5 classes

ResNet50 VGG16
Accuracy 0.8542 Accuracy 0.4740
Precision 0.8567 Precision 0.5136
Recall 0.8508 Recall 0.3780
F1 _score 0.8537 F1 score 0.4354

APTOS

EyePACS
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Un apercu de la performance prédictive de chaque modele est fourni dans le tableau de

métriques de performance par classe 4.10.

TaBLE 4.10 — Mesures de performance obtenues avec le dataset APTOS pour la classification
de la RD en 5 classes

Classe Précision (%) Rappel (%) F1-score (%)

0 98 96 97
1 77 91 83
2 81 79 80
3 75 69 72
4 82 77 79

TaBLE4.11 —Mesures de performance obtenues avec le dataset EyePACS pour la classification
de la rétinopathie diabétique en 5 classes

Classe Précision (%) Rappel (%) F1-score (%)

0 45 30 36
1 37 58 45
2 33 37 35
3 57 45 50
4 69 61 65

¢) Conclusion

Nous pouvons tres bien constater la supériorité des résultats obtenus sur le dataset
APTOS par rapport au dataset EyePACS. D’ou le choix du dataset APTOS pour la suite
des modeles proposés pour la classification de la RD. Les modele AtR3C et AtR5C sont les
modeles basés sur Resnet50 entrainés sur le dataset APTOS et en utilisant un ajustement

automatique des hyper-parametres.

4.3.3 Etude Comparative dans le Cas du Multi-classes

Cette section présente 1’évaluation des modeles AtR3C et AtR5C pour la classification
multiclasses de la sévérité de la rétinopathie diabétique (RD). Ces deux modeles s’appuient
sur I’architecture de base ResNet50, entrainée avec des hyperparametres optimisés par ap-
proche bayésienne, et démontrent des performances supérieures a celles obtenues avec les
autres configurations de réseaux de neurones convolutifs testées. Le tableau 4.12 présente les
métriques d’évaluation globales pour les deux taches de classification. Le modele AtR3C,
dédié a la détection précoce de la DR via un schéma a 3 classes (Non DR, Early DR, Advan-
ced DR ), atteint une Accuracy de 94,26%, avec des valeurs équilibrées et élevées a travers
la précision (94,41%), le rappel (94,09%) et le F1-score (94,24%). En parallele, Le modele
AtRS5C, concu pour la classification complete de la RD, atteint une Accuracy de 85,42%,
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avec des performances constantes sur la précision (85,67%), le rappel (85,08%) et le F1-score
(85,37%).

L’écart de performance entre les modeles AtR3C et AtRSC (d’environ neuf points de
pourcentage sur I’ensemble des métriques) reflete la complexité accrue de la classification
en cinq classes, laquelle exige une discrimination plus fine entre les différents niveaux de
sévérité de la rétinopathie diabétique. Néanmoins, la capacité du modele AtR3C a distinguer
avec une grande précision les cas sains, les stades précoces et les formes avancées de la
maladie confirme sa pertinence pour une possible intégration dans des systemes automatisés
de détection précoce de la RD.

A Dlinverse, le modele AtRSC, bien que légérement moins performant, permet une
Classification fine et cliniquement pertinente. Sa capacité a différencier les stades de la RD
Légere, Modérée, Sévere et Proliférative offre des informations cruciales pour la planification
de traitements personnalisés dans des contextes cliniques spécialisés.

La robustesse des deux modeles se manifeste par un équilibre entre précision et rappel.
Cette performance, qui limite a la fois les fausses alertes et les omissions, constitue un atout

essentiel dans le domaine médical.

TABLE 4.12 — Valeurs de Performance pour les meilleures architectures AtR3C et AtRSC
basées ResNet50 (unité %)

Metrics AtR3C AtR5C
Accuracy 94.26 85.42
Precision 94.41 85.67
Recall 94.09 85.08
F1_score 94.24 85.37

Une analyse détaillée des performances par classe est présentée dans le Tableau 4.13.
Pour le modele AtR3C, les taux de précision atteignent respectivement 93%, 82% et 86%
pour les classes 0 (absence de RD), 1 (RD précoce) et 2 (RD avancée). Les valeurs de rappel
correspondantes, 97%, 80% et 85%, mettent en évidence la capacité du modele a réduire les
faux négatifs, un aspect particulierement crucial dans les contextes de dépistage.

Pour le modele AtR5C plus granulaire, la précision (98%) et le rappel (96%) les plus
élevés sont obtenus pour la classe O (No DR), ce qui souligne la précision du modele dans
I’identification des cas sains. Une performance modérée est observée pour les classes 1 (RD
légere) et 2 (RD modérée), avec des scores F1 de 83% et 80%, respectivement. Les classes
3 (RD sévere) et 4 (RD proliférative) sont plus difficiles, comme prévu, avec des scores F1
de 72% et 79%, respectivement. Ces résultats confirment 1’utilité clinique du modele pour
détecter les stades précoces et intermédiaires de la maladie, qui sont essentiels pour une

intervention en temps opportun.
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TaBLE 4.13 — Evaluation des performances par classe des modéles AtR3C et AtR5C basés
sur ResNet50 (en%)

Classes Precision Recall F1_ Score

3-class classification

0 93.00 97.00 95.00
1 82.00 80.00 81.00
2 86.00 85.00 85.00
5-class classification

0 98.00% 96.00 97.00
1 77.00% 91.00 83.00
2 81.00% 79.00 80.00
3 75.00% 69.00 72.00
4 82.00% 77.00 79.00

0.035 0 0 0
0.8 0.8

0.019 0.91 0.057 0.019 0

0.6

0.096 0.79 0.038 0.064

True label
True label

0.4

0.054 0.14 n 0.12
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0.035 0.12 0.08 0.77

0.0

Predicted label Predicted label

(a) (b)
Ficure 4.20 — Matrices de Confusion de (a) AtR3C (b) AtR5C

La Figure 4.20 présente une vue détaillée des performances de classification par classe,
illustrée par les matrices de confusion des modeles AtR3C et AtR5C. Pour le modele AtR3C,
les erreurs de classification sont minimales : seuls 2% des cas sains sont a tort étiquetés comme
RD précoce et, point crucial, aucun cas sain n’est confondu avec une RD avancée. Ce résultat
met en évidence la forte capacité discriminante du modele ainsi qu’un taux particulierement
faible de faux positifs pour les classes critiques, essentiel dans les applications de dépistage.

Dans le cas de ’AtR5C, les erreurs de classification sont principalement confinées aux
stades adjacents, ce qui est cliniquement justifiable compte tenu de la continuité morpholo-
gique entre les grades RD successifs dans les images rétiniennes. Plus précisément, seul 3,5%
des cas de RD légere (classe 1) sont mal classés comme sains, et aucune erreur de classifi-
cation n’est observée pour les stades les plus séveres (classes 3 et 4). Ce schéma traduit a la

fois la sensibilité du modele a des indices cliniques subtils et sa robustesse dans la détection
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précoce des altérations pathologiques.

En résumé, les modeles AtR3C et AtR5C affichent tous deux des performances de
classification élevées. Le modele AtR3C se préte particulierement bien au dépistage global
de la RD grace a sa sensibilité et sa spécificité élevées dans la distinction des stades précoces
de la maladie. Inversement, le modele AtR5C offre une discrimination plus nuancée a travers
tous les grades de RD, ce qui en fait un outil précieux pour un diagnostic plus précis et un

meilleur suivi des patients sur le long terme.

4.3.4 Comparaison avec les Méthodes de I’Etat de ’Art

Afin d’évaluer les performances de nos modeles proposés (AtRD, AtR3C, AtR5C),
nous avons réalisé une comparaison avec les méthodes de 1’état de 1’art appliquées au jeu
de données APTOS 2019. Les méthodes de référence retenues couvrent a la fois les réseaux
de neurones convolutifs (CNN), les architectures hybrides et les modeles récents basés sur
des transformeurs. Les Tableaux 5.14 et 5.15 présentent en détail les résultats obtenus pour
les taches de classification binaire, en 3 classes et en cinq classes. L’analyse ci-apres se
concentre sur quatre métriques : la précision globale (accuracy), la précision (precision), le

rappel (recall) et le F1-score, qui refletent conjointement les performances de classification.

a) Classification Binaire

Comme le montre le Tableau 5.14, plusieurs méthodes récentes ont atteint des perfor-
mances élevées pour la classification binaire de la rétinopathie diabétique. L apprentissage
contrastif supervisé [84] a atteint une précision globale (accuracy) de 98,36%, tandis que
I’architecture a double branche ResNet50-EfficientNetB0 [142] a rapporté une précision de
98,50% et un rappel de 99,46%. D’ autres approches, incluant les ensembles de CNN [32], les
réseaux a capsules [98] et les Swin Transformers [51], ont produit des résultats compétitifs
mais légerement inférieurs.

Notre modele proposé AtRD, basé sur ResNet50 combiné a un ajustement automatisé
des hyperparametres par optimisation bayésienne, a surpassé toutes les méthodes précédentes
avec une précision globale de 99,22%, une précision (precision) de 99,60%, un rappel (recall)
de 99,23% et un Fl-score de 99,41%. Ces gains illustrent le double effet bénéfique de 1’ap-
prentissage par transfert et de I’ajustement des hyperparametres. En outre, 1’équilibre observé
entre les métriques renforce la pertinence clinique du modele en réduisant simultanément le

nombre de faux positifs et de faux négatifs.

b) Classification en Trois Classes

Peu d’études se sont intéressées a la classification de la RD en trois niveaux de sévérité
a partir du jeu de données APTOS. Parmi elles, I’étude de Rao et al. [128] a atteint une

précision globale (accuracy) de 88,00%, une précision de 88,00% et un rappel (recall) de
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TaBLE 4.14 — Comparaison de 1’approche proposée avec des travaux antérieurs pertinents
(classification en deux stades)

Architecture Année Approche Précision globale Précision Rappel Score F1

Rao et al. [128] 2020 Comparaison entre diffé- 96.56 97.00 97.00 96.56
rents CNN

Bodapati et al. [32] 2020  Fusion de plusieurs CNN 96.10 - - -
avec DNN

Kumar et al. [98] 2021 VGG16  combiné a 96.24 - - -
des réseaux a capsules
(DRISTI)

Islam et al. [84] 2022  Apprentissage contrastif 98.36 98.37 98.36 98.37
supervisé

Dihin et al. [51] 2023  Approche basée sur Swin 96.00 - 98.00 96.00
Transformer

Shakibania et al. [142] 2024  Fusion de ResNet50 et Ef- 98.50 97.61 99.46 -
ficientNetBO

Karthika et al. [91] 2024  Généralisation empilée 97.77 100.00  96.00 98.00
de modeles profonds

Notre AtRD 2024  ResNet50 avec réglage 99.22 99.60 99.23 99.41
automatique des hyperpa-
rametres

88,02%. Toutefois, leur méthode reposait sur une approche CNN classique, sans intégrer les
avancées récentes en matiere de stratégies d’affinement (fine-tuning) ou d’optimisation des
modeles.

En comparaison, notre modele AtR3C a atteint une précision globale (accuracy) de
94.,26%%, avec des valeurs de précision, de rappel et de Fl-score toutes supérieures a 94%.
Cette amélioration significative des performances traduit une meilleure capacité a reconnaitre
les cas de RD qui, un défi bien connu dans le cadre de la classification en trois classes et

valide la robustesse apportée par I’optimisation bayésienne des hyperparametres.

¢) Classification en Cinq Classes

La tache de classification en cinq classes est particulicrement difficile en raison d’une
variabilité intra-classe accrue et d’un déséquilibre des données. Comme I’illustre le Tableau
5.15, les premieres méthodes basées sur des CNN, telles que ResNet50, InceptionV3 et
Xception modifié [92], ont atteint des niveaux de précision globale (accuracy) modérés
(variant de 74,64% a 79,59%), mais ont fourni des métriques incompletes, omettant souvent
le rappel ou le F1-score, ce qui limite leur interprétabilité clinique.

Les travaux ultérieurs, tels que ceux de Rao et al. [128] et de Bodapati et al. [33],
ont proposé des architectures plus complexes présentant de meilleures performances (avec

une précision globale (accuracy) atteignant 84,36%), mais sans fournir pour autant une
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évaluation complete sur I’ensemble des métriques liées a la sensibilité. En revanche, les
méthodes récentes reposant sur I’ apprentissage par ensembles [121], 1’apprentissage contrastif
supervisé [84] et les architectures hybrides de type ViT [178, 122] rapportent des valeurs de
précision globale plus élevées (> 85%), bien que certaines présentent un déséquilibre entre
la précision et le rappel. Les méthodes récentes fondées sur les transformeurs ont permis
d’améliorer les performances globales : par exemple, Oulhadj et al. [122] ont obtenu la
précision globale (accuracy) la plus élevée (88,18%), mais avec un rappel relativement faible
de 76%, traduisant une sensibilité réduite aux cas pathologiques.

En comparaison, notre modele AtRSC a atteint une précision globale (accuracy) de
85,42%, une précision de 85,67%, un rappel (recall) de 85,08% et un F1-score de 85,37%,
affichant ainsi un profil plus équilibré et cliniquement pertinent. Bien que légerement infé-
rieur en précision globale au meilleur résultat rapporté, notre modele préserve un équilibre
métrique essentiel, évitant ainsi les déséquilibres susceptibles de compromettre la fiabilité du

diagnostique et du dépistage automatisé.

TaBLE 4.15 — Comparaison de 1’approche proposée avec des travaux antérieurs pertinents :
classification en cinq classes de la RD (unité : %)

Architecture Année Approche Précision globale Précision Rappel Score F1
ResNet50 [92] 2019  ResNet50 de base 74.64 - 56.52 -
InceptionV3 [92] 2019 InceptionV3 de base 78.72 - 63.64 -
Kassani et al. [92] 2019  Xception modifié 79.59 - 82.35 -
Rao et al. [128] 2020 DL sur APTOS 84.36 70.51 73.84 -
Bodapati et al. [33] 2021 DNN + attention 82.54 - - -
avec portes (gated-
attention)
Kumar et al. [98] 2021 VGG16 + CapsuleNet 75.50 - - -
(DRISTI)
Gangwar et al. [63] 2021 CNN + 75.50 - - -
InceptionResNet-
v2
Oulhadj et al. [121] 2023  Vote par ensemble (en- 85.00 86.00 85.00 84.00
semble voting)
Islam et al. [84] 2022  Apprentissage 85.00 86.00 85.00 84.00
contrastif super-
visé
Notre AtR5C 2024  ResNet50 avec réglage 85.42 85.67 85.08 85.37

automatique des hy-
perparametres
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4.4 Discussion

Les résultats expérimentaux démontrent clairement 1’efficacité des modeles proposés
pour la détection et la stadification de la rétinopathie diabétique (RD) a travers les différents
types de classification. Le modele AtRD, dédié a la classification binaire, a atteint des
performances exceptionnelles avec une précision globale (accuracy) de 99,22% et un profil
précision—rappel équilibré, le rendant particulierement adapté a un dépistage précoce fiable.
Ses faibles taux de faux positifs et de faux négatifs, confirmés par 1’analyse des courbes ROC
et des matrices de confusion, constituent un atout majeur pour une utilisation clinique, ou la
minimisation des erreurs diagnostiques est cruciale.

Pour la classification multiclasse, le modele AtR3C, structuré autour de trois stades clini-
quement pertinents (absence de RD, RD précoce, RD avancée), a présenté des performances
élevées et équilibrées pour 1I’ensemble des métriques, avec une précision globale (accuracy)
de 94,26% et une confusion minimale entre les cas sains et pathologiques. Ce modele offre
ainsi un outil efficace et interprétable pour le dépistage précoce et la priorisation des patients
nécessitant un examen ophtalmologique approfondi.

Le modele AtR5C, bien que présentant une précision globale (accuracy) légerement
inférieure (85,42%), propose une classification plus fine, conforme aux standards diagnos-
tiques cliniques. L’analyse de sa matrice de confusion révele que la plupart des erreurs de
classification se situent entre des stades adjacents, ce qui est cohérent avec la similitude
visuelle des images du fond d’ceil dans les cas frontieres. Il est important de noter que le
modele maintient sa robustesse méme lors de la détection des stades séveres de RD, ce qui
renforce son potentiel pour un suivi de la maladie.

Dans I’ensemble, les trois modeles proposés partagent des points forts clés :

(i) I'intégration d’architectures pré-entrainées robustes telles que ResNet50,

(i) 'optimisation systématique des hyperparametres d’apprentissage via une recherche

bayésienne.

Cette combinaison aboutit a des modeles stables, dotés d’une forte capacité discriminante
dans divers contextes de classification. Les résultats mettent en évidence un équilibre entre
sensibilité et spécificité, ce qui est crucial en imagerie médicale pour éviter a la fois les
faux positifs et les diagnostics manqués, qui peuvent avoir de graves conséquences pour les
patients.

Ces résultats confirment que notre approche se généralise efficacement a des niveaux de
complexité de classification variés et peut s’adapter a la fois aux applications de dépistage et

de stadification de la RD dans des contextes diagnostiques réels.
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4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé un ensemble de trois architectures d’apprentissage
profond pour la détection et la classification de la rétinopathie diabétique (RD) en trois et
cing classes de sévérité, en tirant parti de 1’apprentissage par transfert avec ResNet50 comme
extracteur de caractéristiques robuste. ResNet50 s’est imposé comme le meilleur modele sur
le jeu de données APTOS, confirmant sa robustesse dans un contexte homogene.

L'une des contributions majeures de cetravail réside dans I’intégration d’une optimi-
sation automatique des hyperparametres via une recherche bayésienne, permettant a chaque
modele d’atteindre ses performances optimales sans ajustement manuel.

Nous avons mené une évaluation approfondie de chaque architecture, mettant en évi-
dence leur capacité respective a identifier avec précision la présence et le degré de sévérité de
la RD. Nos résultats indiquent que 1’ajustement automatique des parametres d’entrainement
améliore significativement les performances des modeles, notamment en termes de précision
globale (accuracy), de précision et de rappel (recall). Parmi les différentes architectures tes-
tées, les modeles basés sur ResNet50 se sont systématiquement distingués par leur précision
de classification la plus élevée et par des profils métriques parmi les plus équilibrés.

La comparaison empirique avec les méthodes récentes de référence confirme 1’efficacité
et la compétitivité de notre approche. Nos modeles surpassent ou égalent les techniques de
pointe appliquées au jeu de données APTOS, non seulement en termes de précision globale
(accuracy), mais également en préservant un compromis optimal entre sensibilité et spécificité
qui est un critere essentiel en diagnostic médical.

Dans le prochain chapitre, nous explorons I’intégration des Vision Transformers (ViT)
pour proposer un modele hybride d’amélioration de la classification de la rétinopathie dia-
bétique. L'objectif est de tirer parti des caractéristiques locales et globales de I’image, en
exploitant leurs relations mutuelles, pour obtenir une performance de classification supé-

rieure.



CHAPITRE 5

Classification de la Rétinopathie Diabétique

a I’Aide des Vision Transformers et d’une
Approche Hybride CNN-ViIT

5.1 Introduction

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN), qui constituent 1’ossature de nombreux
modeles existants, se focalisent principalement sur 1’extraction de caractéristiques locales a
partir des images d’entrée. Cette approche, bien que performante pour la détection de motifs
spatiaux restreints, limite leur capacité a modéliser efficacement les dépendances a longue
portée et les relations contextuelles globales. Les Vision Transformers (ViTs) se sont imposés
comme une alternative révolutionnaire en surmontant ces limitations grace a 1’utilisation de
mécanismes d’auto-attention (self-attention), capables de capturer simultanément les dépen-
dances a longue distance et les associations contextuelles globales a 1’échelle complete de
I’image.

Bien que les approches reposant sur I’apprentissage par transfert [115, 82] soient lar-
gement adoptées pour la classification de la RD, les méthodes actuelles peinent encore a
atteindre une précision diagnostique optimale aux stades précoces de la maladie. En effet, la
détection des 1ésions subtils (tels que les micro-anévrismes ou les hémorragies 1égeres) exige
a la fois une extraction fine et détaillée des caractéristiques locales et une compréhension
contextuelle globale de I’image rétinienne.

Pour relever ces défis et évaluer I’efficacité des ViTs pour la classification de la RD,

nous proposons dans ce chapitre :

1. Un modele de classification de la RD basé€ sur les ViTs

2. Un nouveau modele hybride qui est née de la fusion du du CNN (auto-tuned Resnet50)
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et ViT, combinant leurs forces complémentaires.

3. Le modele basé sur les ViTs et le modele hybride ont été développés et évalués pour les
trois types de classification de la RD : binaire, 3 classes et 5 classes. Il est a noter que,
dans la littérature existante, I’approche de classification a 3 classes n’a pas encore été

explorée, ce qui représente une contribution supplémentaire de notre travail [4, 6, 5].

5.2 Meéthodologie

Cette section présente deux architectures d’apprentissage profond pour la classification
de la RD. Chaque modele a été entrainé pour la détection et la classification en trois et cinq
stades de gravité. La premicre architecture proposée utilise les ViTS pour I’extraction de
caractéristiques. VIRD, ViR3C et ViR5C traitent respectivement de la classification binaire,
3 et 5 classes. Puis, nous proposons des architectures Hybrides, ReVi-RD, ReVi-3C et ReVi-
5C, pour la détection et la classification en 3 et 5 classes respectivement, combinant les forces
des modeles auto-tuned basés Resnet50 (AtRd, AtR3C et AtR5C) développés au chapitre 5
et des Vits. Comme illustré a la figure 5.1, chaque modele suit un pipeline similaire composé

de plusieurs processus :

— Processus de prétraitement qui équilibre le jeu de données et améliore la qualité des

images d’entrée.

— Dextraction de caractéristiques est effectuée en utilisant I’architecture choisie (Rsnet50
et Vit).

— Un réseau de neurones multicouches classe I’image en deux, trois ou cing classes selon

I’architecture .
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FiGure 5.1 — Pipeline de 1’approche proposée, du prétraitement des données a la prédiction
de classe

Le processus de prétraitement a été discuté au chapitre 5 dans les sections Preparation
des données, Augmentation des données et Prétraitement des images.

Dans ce chapitre nous allons uniquement nous focaliser sur 1’extraction des caracteris-
tiques et la classification pour les deux modeles Basés Vits et I’approche Hybride que nous

avons développés.

5.2.1 Classification de la RD en utilisant ViRD, ViR3C et ViR5C : Ap-

proche Basée sur les Vits

Apres avoir exploité les caractéristiques local des CNNs préentrainés, nous nous sommes
intéressés a la capacité des ViTs a modéliser les dépendances a longue portée afin d’améliorer
la détection et la classification de la RD. Nous avons proposé ViRD, ViR3C et ViR5C, trois
architectures basées sur ViT pour la détection et la classification des RD. La figures 5.2

illustrent le modele proposée pour les 3 types de classification.
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FiGURE 5.2 — Architecture proposée basée ViT : ViRD, ViR3C et ViR5C

Les composantes essentielles d’un Transformer sont le mécanisme d’attention multi-
tétes (Multi-Head Self-Attention, MSA) et le perceptron multicouche (Multi-Layer Per-
ceptron, MLP) (Voir chapitre 3). L’attention multi-tétes constitue le coeur opérationnel de
I’architecture Transformer.

Le modele Vision Transformer (ViT) traite une image en la décomposant en une série
de patchs (sous-images) avant de les soumettre au pipeline d’apprentissage.

Les principales étapes de fonctionnement sont les suivantes :

1. Découpage de I’image en patchs : Apres prétraitement et redimensionnement en
224 x 224, I'image d’entrée I est divisée en une série de patchs aplatis X;, (pour
i=1,2,...,np),chacunde taille p X p X C, avec C = 3 correspondant aux trois canaux
RGB deI'image I et p = 16, ce quidonne n,, = 2%4&%%4 = 196 patchs. Chaque patch X;),
est aplati et transformé en un vecteur 1D X de dimension p X p X3 = 16 x16x3 = 768

via un linear embedding.

Xo = [x1,x2, ... %y, | € RIPOTOS (5.1)

2. Projection linéaire des patchs (Patch Embedding) : Chaque patch aplati est projeté

dans un espace de dimension D au moyen d’une matrice d’apprentissage E € R768%D,
Pour le i-€me patch x;, ’encodage est donné par z; = x; - E. La matrice E représente
les poids de projection, ou 768 est la dimension du patch aplati et D est la dimension
de ’espace de projection. Cette dimension D correspond a celle des jetons d’entrée
du Transformer, base du mécanisme d’auto-attention. Dans les ViT de base, D est

couramment fixé a 768.

Zo=[z1.22, .., 2n,] € RPP .
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3. Initialisation du jeton de classification et des embeddings positionnels : Comme

illustré dans la Figure 5.2, les informations positionnelles Pos € R!97*P

sont ajoutées
a chaque patch encodé, permettant au ViT de mieux comprendre les relations spatiales
au sein des données d’entrée. Un jeton de classification (z[cls]) est inséré parmi les
patchs encodés. Ce jeton est un parametre aléatoirement initialisé et apprend. Il est
utilisé pour agréger I’information globale en vue de la classification, agissant comme

un décodeur.

L’entrée de I’encodeur Transformer est construite comme suit :
Z = [z[cls], Zo] € RUO6+D*D (5.3)

Apres ajout de I’encodage positionnel, 1’entrée finale devient :
Zy = Z +Pos e R (5.4)

La matrice Zy, enrichie des informations visuelles et positionnelles, est ensuite trans-

mise a une pile d’encodeurs Transformer.

4. Encodeurs Transformer : L'encodeur Transformer est composé de deux couches
principales : Multi-Head Self-Attention (MSA) et Multi-Layer Perceptron (MLP). La
matrice Zy est injectée dans une pile de six blocs encodeurs, chacun comprenant un
module MSA a huit tétes d’attention, suivi d’un MLP. Une normalisation de couche et

des connexions résiduelles sont appliquées avant et aprés chaque sous-couche.

Le mécanisme MSA est une forme d’auto-attention permettant au modele de se concen-
trer simultanément sur différentes sous-espaces de représentation a diverses positions. Pour
calculer les scores d’attention, le MSA emploie plusieurs mécanismes d’attention a produit

scalaire normalisé.

MSA(Q,K,V) = Concat(hy, hy, ..., hy) - Wy (5.5

ou Concat désigne la concaténation des sorties des té€tes d’attention ; n est le nombre de tétes,
h; étant la sortie de la i-eme téte. La sortie concaténée est ensuite projetée dans I’espace
d’encodage original par la matrice Wj.

La sortie de chaque téte h; est calculée comme suit :

hi = Attention(Q;, K;, V) = sof QKT )y, (5.6)
; = Attention(Q;, K;, V;) = softmax i .
Vdj

ou dj est la dimension du vecteur clé K. La fonction softmax normalise les poids
d’attention. Ces poids sont ensuite multipli€s par la matrice de valeurs V; pour obtenir la
sortie d’auto-attention /;.

Les vecteurs Q;, K; et V; de chaque téte (i € {1,...,n}) sont obtenus en multipliant la
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matrice d’entrée Zy par trois matrices de poids distinctes :
0 =7Z,WE, Ki = Z;Wf, Vi= W)

Les sorties de toutes les té€tes sont fusionnées et transmises a un MLP pour un trai-
tement complémentaire. Chaque bloc MSA et MLP est précédé et suivi par des couches
de normalisation et des connexions résiduelles afin de garantir stabilité et performance. Le
MLP comprend deux couches linéaires enticrement connectées, séparées par une fonction
d’activation non linéaire, souvent la fonction Gaussian Error Linear Unit (GELU), connue

pour sa continuité et sa capacité a modéliser des motifs complexes [165] :

1 + tanh (\/Z (x + 0.0447x3))] (5.7)
JT

Nous avons inséré deux couches de dropout pour régulariser le modele et éviter le surappren-

GeLU(x) =0.5x

tissage.

Enfin, le jeton [Cls] est extrait de la sortie de 1’encodeur Transformer et envoyé a une
tete de classification pour obtenir les prédictions y. Pour la classification de la RD en 2, 3 ou
5 niveaux de sévérité, nous utilisons une couche de sortie comportant respectivement 2, 3 ou
5 neurones pour ViRD, ViR3C et ViR5C.

Une fonction softmax est appliquée afin de produire une distribution de probabilité pour

la classification des images du fond d’ceil :

y = softmax(z[Cls]) (5.8)

5.2.2 Classification de la RD a I’aide de ReVi-RD, ReVi-3C et Revi-5C :
une Approche Hybride Novatrice

Afin d’améliorer la précision de la classification de la DR, nous proposons une nou-
velle architecture hybride qui combine les avantages des Vision Transformers (ViT) et de
I’auto-tuned Resnet50. Les modeles ReVi-RD, ReVi-3C et ReVi-5C permettent de capturer
simultanément les caractéristiques locales et globales des images rétiniennes en combinant
les modeles préentrainés ViRD,ViR3C et ViR5C avec les modeles préentrainés AtRD, AtR3C
et AtR5C.

Pour construire ce modele hybride, nous utilisons les poids des modeles AtRD, AtR3C et
AtRSC préentrainés afin d’extraire des caractéristiques locales. Nous avons supprimé le MLP
(couche finale) de ces modeles et nous 1’avons remplagé par les modeles préentrainés ViRD,
ViR3C ou ViR5C, comme décrit dans la Figure 5.3. Le composant ViT fonctionne donc
comme un mécanisme de raisonnement global, opérant sur les représentations spatialement

localisées fournies par le modele basé sur ResNet50.
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est organisée en deux étapes principales. Dans ce qui suit, nous fournissons une description
détaillée de cette approche hybride, illustrée a la Figure 5.4, couvrant I’ensemble du pipeline

depuis I'image d’entrée jusqu’a la sortie de classification finale.

N Preprocegsmg -
h./"/ and grouping
Aptos
Dataset
B E
B
-]
.
5]
ResNet50 5 = [ Linear Embeddings ‘
| l
’ Transformer Encoder Vit

— | MLP Head ‘
[ 1 l \
00000 00 ]
L Y J 1
ReVi-RD ° e °

FiGure 5.4 — Architecture détaillée de ReVi-RD, ReVi-3C et Revi-5C
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1. Etape 1 : Extraction locale de caractéristiques avec les modéles basés ResNet50
(AtRD, AtR3C ou AtRSC)

— Entrée : Une image RVB de 224 x 224 pixels, représentée par un vecteur de
dimensions [224,224, 3] (taille d’entrée standard pour le modele ResNet50), est

introduite dans le modele pré-entrainé apres une phase de prétraitement.

— AtRD, AtR3C ou AtRS5C : Ces modeles sont utilisés pour extraire des carac-
téristiques spatiales locales a partir des images d’entrée. Les couches finales de
classification d’AtRD, AtR3C ou AtR5C sont supprimées et remplacées par une

téte basée sur un transformeur.

— Caractéristiques intermédiaires : La sortie provenant d’une couche intermé-
diaire (plus précisément, la 7¢ couche a partir de la fin) du modele ResNet50
modifié est extraite. La carte de caractéristiques résultante présente des dimen-
sions 7 %7 x768. Elle conserve des représentations de haute dimension des motifs
localisés tout en comprimant la résolution spatiale en une grille de 7 X 7, chaque

cellule étant associée a 768 canaux.
2. Etape 2 : Raisonnement global avec ViRD, ViR3C ou ViR5C

— Restructuration pour le Vision Transformer (ViT) : La carte de caractéris-
tiques de dimensions 7 X 7 X 768 est remodelée en une séquence de 49 patchs
aplatis, produisant un tenseur de dimensions [49, 768]. La grille spatiale 7 x 7 est
ainsi réinterprétée comme 49 patchs non chevauchants, chacun représenté par un
vecteur de 768 dimensions. Cette étape prépare la sortie convolutionnelle pour un

traitement par transformeur.

— Position embeddings et jeton de classification [CLS] : Afin d’intégrer 1’infor-
mation spatiale dans le transformeur, des embeddings de position apprenables
sont ajoutés aux 49 patchs. Un jeton de classification [CLS] apprenable est en-
suite concaténé a la séquence, portant sa longueur a 50 ([50, 768]). La séquence

résultante est ensuite traitée par un encodeur de type Transformer.

— Encodeur Transformer : La séquence de longueur 50 est traitée par une série
de 6 blocs encodeurs Transformer. Chaque bloc est constitué d’un mécanisme

d’auto-attention multi-tétes ( 8 té€tes), suivi d’un perceptron multicouche (MLP).

— Téte de classification : Apres passage dans I’encodeur Transformer et application
d’une normalisation finale, la sortie correspondant au jeton [CLS] est extraite.
Cette représentation est projetée dans 1’espace des classes (2 classes pour ReVi-
RD, 3 classes pour ReVi-3C et 5 classes pour ReVi-5C) via une couche dense.
Les scores obtenus (logits) sont convertis en probabilités de classe a 1’aide d’une

fonction softmax.

Cette hybridation en deux étapes permet au modele d’extraire dans un premier temps

des descripteurs locaux robustes par convolution, puis d’effectuer une intégration globale des
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caractéristiques et la classification via des mécanismes d’attention. Ce pipeline séquentiel
assure une abstraction progressive des caractéristiques, allant du local au global, et produit

des représentations a la fois sémantiquement enrichies et contextualisées spatialement.

5.3 Résultats d’Expérimentation

Cette section présente les résultats expérimentaux obtenus, en mettant en évidence le
modele le plus performant pour la classification de la rétinopathie diabétique (RD). Les
expériences ont été réalisées dans un environnement Python sur la plateforme Kaggle, sur
une machine équipée d’un processeur Intel Xeon @ 2,20 GHz, de 29 Go de RAM et d’un
GPU NVIDIA Tesla P100 de 16 Go.

Le modele a été entrainé sur la base de données APTOS, segmentée selon un ratio de
80% pour I’entrainement et 20% pour le test. Pour résoudre le probleme de déséquilibre des
classes, I’augmentation des données a été appliquée uniquement a I’ensemble d’entrainement,
en veillant a ce que les échantillons générés artificiellement ne soient pas infiltrés dans les
ensembles de validation ou de test.

Pour le modele basé sur ResNet50, nous avons utilisé ’optimiseur Adam, tandis que
le modele basé sur ViT a fait appel a 'optimiseur AdamW. Nous avons employé 1’entropie
croisée catégorielle comme fonction de perte, ce qui est approprié pour notre tache de clas-
sification multi-classe avec une activation softmax. Le taux d’apprentissage a été sélectionné
automatiquement via une optimisation des hyperparametres, et la valeur optimale obtenue a
été de 0,0001 pour le modele basé sur ResNet50 et de 0,00002 pour le modele basé sur ViT.

Cette valeur a été fixée durant I’entrainement afin d’assurer une convergence stable.

5.3.1 Miétriques d’Evaluation

Pour évaluer la performance de détection des modeles proposés, nous utilisons les
métriques les plus couramment utilisées : accuracy, précision, sensibilité, spécificité ou
rappel(Recall) et le Fl-score. Leurs expressions mathématiques sont données dans la Table

5.1 du chapitre "Revue de Littérature".

5.3.2 Performances des Modeles Basés Vit : ViRD, ViR3C et ViR5C

Apres le prétraitement de I’image, nous avons affiné les modeles pour obtenir les
meilleurs hyperparametres, qui sont présentés dans la table 5.2.
Toutes les architectures proposées sont entrainées en utilisant leurs hyerparameters

obtenus.
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TaBLE 5.1 — Performance Metrics

Métriques Formules
Accuracy (Acc) Acc = %
Precision (Positive Predictive Value) Precision = %
Recall (Sensitivity) Recall = Lt~

F1 Score F1_Score = 2}(,1: e’ffs’lﬁzﬁffjla[”
Specificity (True Negative Rate) Specificity = %

TaBLE 5.2 — Résultats de 1’ajustement des Hyperparametres pour les modeles basés Vit

Parametres ter Valeur

Taille de I’'image 224x224
Taille des patches 16x16
Train Batch Size 32
Test Batch Size 64
warmup steps 500
Warmup learning rate 0.00001
Epochs 20
Learning rate 0.00002
weight decay 0.01

Performances des Modeles Basés Vits

D’apres les résultats présentés dans le Tableau 5.3, pour la détection et la classification
de la RD, les modeles ViRD, ViR3C et ViR5C ont atteint une Accuracy remarquable de
97,73%, 92.97 et 87,33%, respectivement.

TaBLE 5.3 — Performances de ViRD, ViR3C et ViR5C

Metrics ViRD (%) ViR3C (%) ViR5C (%)
Accuracy 97.73 92.97 87.33
Précision 97.72 93.77 87.17
Recall 97.73 93.22 85.66
F1 score 97.73 93.46 86.26
Specificity 98.00 96.60 92.29

Les figure 5.5 et 5.6 indiquent que les modeles s’adaptent bien aux données et ne sont
pas surajustés.

Le tableau 5.4 présente les métriques clés : précision, rappel, F1-score et spécificité, par
classe, pour chaque architecture. Nous allons analyser et examiner successivement chaque

modele pour souligner ses points forts, identifier ses limites et comparer leurs performances.
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(a) (b) (©)
Ficure 5.5 — Courbes de perte des modeles (a) ViRD. (b) ViR3C. (c) ViR5C

(@) (b) (©)
FiGure 5.6 — Les courbes de precision globale. (a) ViRD. (b) ViR3C. (c) ViR5C

ViRD (2 classes : No DR/DR) : I’architecture ViRD obtient d’excellentes performances
pour les deux classes, dépassant les 97,7 % en termes de précision, de rappel et de F1-score
par classe. La spécificité est également tres élevée, confirmant que le modele est tout aussi
excellent pour identifier correctement les négatifs que les positifs. En terme clinique, cela
signifie que les faux négatifs (patients malades identifiés comme sains) sont extrémement
rares, un aspect crucial pour éviter des diagnostics manqués et préserver la prise en charge
en temps utile. Ce modele est trés fiable pour une tche binaire ce qui lui permet d’étre une
base robuste pour un systeme de dépistage automatisé de la RD.

VIR3C (Classification en 3 stades de gravité : ViR3C affichent une performance bien
équilibrée en termes de précision, de rappel et de Fl-score, avec des scores avoisinant les
94% et 93% respectivement sur I’ensemble des métriques et pour toutes les catégories de
sévérité. Pour la classe « No DR », les métriques sont quasi parfaites, précision, rappel et
F1-score s’établissent a 0,98, avec une spécificité de 0,99, offrant une assurance solide sur
la fiabilité diagnostique pour les cas sains. Pour la classe « Early DR », la précision atteint
0,91, le rappel 0,94, et le F1-score 0,92, traduisant une capacité robuste a détecter les formes
précoces, souvent les plus difficiles a reconnaitre . Quant a la classe « Advanced DR », elle
se distingue également avec précision de 0,93, rappel de 0,88 et F1-score de 0,90, mettant en
évidence la capacité du modele a reconnaitre les formes les plus graves malgré leur complexité
visuelle. Cette performance équilibrée reflete une architecture bien calibrée capable de capter

a la fois les détails fins et les signes plus marqués de la RD.
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TaBLE 5.4 — Performance par classe des modeles ViRD, ViR3C et ViR5C

ViRD ViR3C ViR5C
Metrics 0 1 0 1 2 0 1 2 3 4

Precision 097 098 098 091 093 097 0.87 082 0.85 0.85
Recall 098 097 098 094 088 098 0.89 0.88 0.71 0.82
Fl-score 098 098 098 092 090 098 088 085 0.77 0.84
Specificity 0.98 098 099 092 097 098 095 0.87 0.98 0.98

VIRSC (Classification en 5 stades de gravité ) : Avec un niveau de détail accru,
ViR5C excelle dans la détection des patients sains (classe 0), avec une précision, un rappel,
un Fl-score et une spécificité tous supérieurs a 0,97(classe 0). Ces résultats garantissent une
confiance dans I’identification des cas sans pathologie, minimisant les risques de surtraitement
clinique. Pour les stades précoces (stade 1 et 2), les résultats sont performants. Le stade 1
obtient une précision de 0,87, un rappel de 0,89 et un F1-score de 0,88, tandis que le stade 2
atteint une précision de 0,82, un rappel de 0,88 et un F1-score de 0,85. Ces valeurs indiquent
que le modele est meilleur pour détecter les cas précoces (rappel élevé), avec une légere
sur-alarme (précision plus modeste), ce qui est acceptable en contexte clinique puisqu’un
suivi vigilant peut rapidement corriger les faux positifs. Les stades séveres (3 et 4) présentent
des performances un peu plus modérées. Le stade 3 affiche une précision de 0,85, un rappel
de 0,71 et un Fl-score de 0,77, tandis que le stade 4 atteint un rappel plus élevé de 0,82
(précision de 0,85, F1-score de 0,84). Compte tenu du fait que ces stades sont a la fois rares
et souvent confondus en raison de signes visuels similaires (prolifération néovasculaire).
Le modele reste pertinent, notamment dans le dépistage des cas les plus urgents, tout en
identifiant correctement les formes intermédiaires dans la majorité des cas.

Afin d’évaluer I’efficacité des modeles (ViRD, ViR3C et ViR5C), nous avons examiné
les matrices de confusion (voir Figure 5.7), pour fournir des détails sur la distribution des
erreurs et la précision de classification a travers les différentes classes de gravité.

La matrice de confusion, qui illustre les prédictions de notre modele ViRD (voir Figure
5.7a, montre des résultats tres encourageants pour la détection de la rétinopathie diabétique.
La faible proportion (2%) de patients malades classés a tort comme sains est particulierement
remarquable. Cela souligne I’efficacité du modele @ minimiser les erreurs critiques et a

garantir un diagnostic fiable pour la majorité des patients.



5.3 Résultats d’ Expérimentation 123

True label
True label

0.0

Predicted label Predicted label

(a) Matrice de confusion de ViRD (b) Matrice de confusion de ViR3C

0.8

0.6

True label

- 0.4

r 0.2

0.049 0.073

0 1 2 3 4
Predicted label

(c) Matrice de confusion de ViR5C

Ficure 5.7 — Matrices de confusion des modeles (a) ViRD, (b) ViR3C, et (¢) ViR5C.

Par contre pour le modele ViR3C, nous pouvons constater que la matrice de confusion
(voir Figure 5.7b révele une grande fiabilité, en particulier pour 1’identification des patients
en bonne santé ou a un stade précoce de la maladie. Le modele excelle a détecter les patients
sains, en classant correctement 98% des images saines. Cette performance est cruciale, car
elle limite considérablement les traitements inutiles. Pour les cas de RD a un stade précoce
(classe 1), le modele identifie correctement 94% des images. Un faible pourcentage de 1%
est cependant mal classé comme sain, ce qui constitue un risque de diagnostic manqué. En
ce qui concerne les stades avancés (classe 2), le modele a une précision de 88%. Bien que
12% des cas soient confondus avec le stade précoce, aucun n’est classé a tort comme sain.
Ces résultats confirment que le modele est tres prometteur pour le diagnostic précoce de la

RD. Les erreurs de classification sont concentrées sur les stades ou les symptomes sont les
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plus subtils.

La matrice de confusion pour le modele ViRSC (voir Figure 5.7c révele une grande
précision dans la détection des patients ne souffrant pas de rétinopathie diabétique, classant
correctement 98% des images de la classe 0. Pour la détection précoce, le modele a correc-
tement identifié 89% des patients avec une RD de classe 1 et 88% de ceux de la classe 2. Le
modele a mal classé 1,9% des patients de classe 1 comme étant sains et 1,1% des patients de
classe 2 comme étant sains, sans aucune erreur pour les autres stades.

Ces résultats mettent en évidence le potentiel du modele a diagnostiquer avec précision
la RD a un stade précoce et démontrent que la faible erreur de classification concerne

principalement les stades 1 et 2, ol les symptomes sont difficiles a identifier.

Multi-Class ROC Curve

ROC Plot ROC Curve for Multiclass Classification
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FiGure 5.8 — Les courbes Auc-Roc. (a) ViRD. (b) ViR3C. (¢) ViR5C

Les courbes ROC fournissent une confirmation visuelle de la performance des modeles.
Les courbes Auc-Roc dans la Figure 5.8, montre la performance des modeles ViRD, ViR3C
et ViR5C est clairement validée. Le modele ViRD excelle dans la détection binaire de la
maladie avec une AUC de 0,991, ce qui confirme sa fiabilité pour un dépistage initial. Les
modeles VIR3C et ViR5C se distinguent par leur capacité a offrir une stadification plus fine :
le ViR3C, avec des AUC supérieures a 0,90 pour chaque classe, démontre sa robustesse dans
la classification en trois stades, tandis que le ViIR5C, malgré une 1égere baisse de performance
pour les cas les plus séveres, reste tres efficace pour les stades précoces. Dans I’ensemble,
ces résultats démontrent la pertinence clinique des trois architectures, chacune répondant a
des besoins de diagnostic distincts, du dépistage a la surveillance détaillée de la progression

de la maladie.

Comparaison de ViRD, ViR3C et ViR5C avec d’autres travaux

La performance des modeles ViRD et ViR5C, proposés pour la détection et la classi-
fication de la rétinopathie diabétique (RD) a I’aide de ViT, a été évaluée et comparée aux
modeles récents de la littérature. Par contre le cas de classification en 3 classes n’a pas été
abordé dans la littérature.

Nous avons comparé notre méthode a celle de Dihin et al. [51], qui ont utilisé le

transformeur Swin-T pour la classification binaire de la RD. Dans la phase d’amélioration, ils
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ont appliqué les filtres CLAHE et de lissage gaussien sur des images de 224x224, atteignant
une précision, un rappel et un Fl-score de 96%. Pour la classification de la RD, Yang et al.
[178] ont proposé un modele de transformeur avec apprentissage multi-instances (TMIL),
qui a obtenu une précision de 85,6% et un rappel de 73,7%. Ils ont démontré que leur modele
améliore les résultats obtenus en utilisant ViT avec une taille d’image de 224, atteignant une
précision de 83,5% et un rappel de 76,7%. Pour la classification binaire, ils ont utilisé le jeu
de données Messidor-1 et ont atteint une précision de 93,1%.

Les (ViT) nécessite généralement de grands ensembles de données pour apprendre
efficacement, ce qui a limité son application dans la RD. Pour résoudre ce probléme, Nazih
et al. [117] ont pré-entrainé leur modele ViT en utilisant le jeu de données ImageNet et un
tres grand jeu de données de RD annoté (FGADR). IlIs ont atteint une performance de 82,5%
sur I’ensemble des métriques d’évaluation.

Les résultats affichés dans le Tableau 5.5 indiquent clairement que nos approches propo-
sées (ViRD, ViR3C et ViR5C) obtiennent de meilleures performances sur toutes les métriques

par rapport aux méthodes existantes.

TABLE 5.5 — Comparaison des performances des modeles ViRD, ViR3C et VIR5C avec des
travaux récents pour la classification binaire et multi-classes de la RD (unités en %).

Modele Classes Précision Rappel Fl-score Exactitude

Classification binaire

Dihinetal. [51] 2 96.00 - 96.00 96.00
Yangetal. [178] 2 93.20 - 86.90 -
Lianetal. [102] 2 95.30 - 94.20 -
Notre ViRD 2 97.72 97.73 97.73 97.73

Classification multi-classes

Classification a 3 classes

Notre ViR3C 3 textbf92.97  93.77 93.22 93.46

Classification a 5 classes

ViT [178] 5 83.50 - 67.30 -
Nazih et al. [117] 5 82.50 82.25 82.25 82.50
Yangetal. [178] 5 85.60 - 73.70 -
Notre ViR5C 5 87.33 87.17 85.66 86.26

5.3.3 Performances de nos Mdeles Hybrides : ReVi-RD, ReVi-3C et
ReVi-5C

Pour évaluer la capacité des modeles ReVi-RD, ReVi-3C et ReVi-5C a détecter et a
classer la RD, nous avons mené une expérimentation en utilisant un ensemble de test de 1545
images du jeu de données APTOS. Comme le présente le Tableau 5.6, notre approche a atteint

une exactitude (accuracy) impressionnante de 99,55% pour la détection de la RD, de 98.26%
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pour la classification en 3 stades de gravité et de 96,21% pour la classification en 5 stades
de gravité. Les scores élevés et équilibrés de précision, de rappel et Fl-score confirment la

fiabilité globale des modeles.

TaBLE 5.6 — ReVi-RD,ReVi-3C et ReVi-5C Performance

Metrics ReVi-RD (%) ReVi-3C (%) ReVi-5C (%)
Accuracy 99.55 98.26 96.21
Precision 99.51 98.43 96.08
Recall 99.58 98.21 95.59
F1_score 99.54 98.32 95.80
Specificity(Average) 99.00 99.00 98.97

Les figure 5.9 et 5.10 indiquent que les modeles s’adaptent bien aux données et ne sont

pas surajustés.

Training loss vs Validation loss Training loss vs Validation loss Training loss vs Validation loss

o7 — Training_loss 07 — Training_loss 16 — Training_loss
—— Validation_loss Validation_loss Validation_loss

FiGure 5.9 — Courbes de perte des modeles (a) ReVi-RD. (b) ReVi-3C. (c) ReVi-5C
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Ficure 5.10 — Courbes precision globale (Accuracy) des modeles : (a) ReVi-RD. (b) ReVi-3C
et (¢c) ReVi-5C

Le tableau 5.7 présente les métriques obtenues par classe, pour chaque architecture
hybride développée. Nous allons analyser et examiner successivement chaque modele pour
souligner ses points forts, identifier ses limites et comparer les performances.

Les trois modeles démontrent des performances exceptionnelles sur la tache de clas-

sification de la RD, avec 1égere diminution des performances malgré 1’augmentation de la
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complexité du probleme (5 classes). Cette robustesse illustre 1’efficacité de la conception
hybride.

Le modele ReViRD démontre une performance exceptionnelle pour la classification
binaire de la RD. Nous observons que les performances obtenues sur les deux classes sont
quasiment optimales, sans aucune erreur de classification. Concernant la classe 0, le modele
affiche une précision de 0,99 et un Rappel de 1,00, aboutissant a un F1-score parfait de 1,00.
Cela signifie que le modele ne classe pratiquement aucun patient sain comme malade. Pour
la classe 1, les performances sont tout aussi impressionnantes, avec une symétrie parfaite qui
confirme la robustesse de I’approche.

Le modele ReVi-3C démontre une performance exceptionnelle pour la classification
de la rétinopathie diabétique en trois classes. Il s’impose dans la détection des cas sains,
atteignant un taux de précision exceptionnel de 100%. Il conserve également une précision
élevée (0,98 pour les deux stades) et un taux de rappel notable (0,99 et 0,97 respectivement)
pour les classe 1 et 2, ce qui se manifeste par d’excellents résultats du F1-score (0,98 et 0,97).
Cette robustesse s’étend méme a sa capacité de distinguer ces classes avec des spécificités
de 0,97 et 0,99. Ainsi, le modele est non seulement fiable pour le dépistage, mais il est aussi

capable de fournir une stadification précise, méme pour des cas cliniquement complexes.

TaBLE 5.7 — Performance par classe des modeles en (%) : ReviViRD, ReVi-3C et ReVi-5C

ReViRD ReVi-3C ReVi-5C
Metrics 0 1 0 1 2 0 1 2 3 4

Précision 099 1.00 1.00 098 098 1.00 0.94 096 096 0.94
Rappel 1.00 099 099 099 097 1.00 098 0.96 0.89 0.95
Fl-score  1.00 1.00 1.00 098 097 1.00 096 0.96 092 0.95
Spécificit¢  1.00 099 1.00 0.97 099 1.00 099 097 1.00 0.99

Le modeéle ReVi-SC démontre une performance exceptionnelle pour la classification de
la RD en cinq stades distincts. Pour la classe 0, il atteint des scores parfaits sur toutes les
métriques, ce qui garantit une exactitude totale dans le diagnostic des cas sains. Les stades
précoces (1 et 2), affichent une performance robuste avec un Fl-score de 0,96 pour les deux
classes. Bien que le rappel pour le stade 1 (0,98) soit l1égerement supérieur a celui du stade
2 (0,96), 1a spécificité reste tres élevée (0,99 et 0,97 respectivement), ce qui témoigne d’une
excellente capacité a différencier ces stades des autres. Les stades avancés (3 et 4) attestent
de sa fiabilité avec des scores F1 de 0,92 et 0,95, présentant une spécificité impeccable pour
le stade 3. Ces résultats soulignent I’aptitude du modele a fournir une classification précise,

indispensable pour le suivi et la prise en charge individualisée des patients.
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Ficure 5.11 — Matrices de confusion des modeles hybrides (a) ReVi-RD, (b) ReVi-3C, et (c)
ReVi-5C.

Afin d’évaluer I'efficacité des modeles développés (ReVi-RD, ReVi-3C et ReVi-50),
nous avons examiné les matrices de confusion (voir Figure 5.11), pour fournir des détails sur
la distribution des erreurs et la précision de classification.

La matrice de confusion du modele ReVi-RD (voir Figure 5.11a, montre une efficacité
quasi-parfaite pour le dépistage binaire, avec un taux de faux négatifs quasi nul, ce qui est
crucial pour ne pas omettre un diagnostic. Comme I’illustre la matrice de confusion de la
Figure 5.11b, le modele hybride ReVi-3C parvient a une classification quasi sans faille pour
tous les niveaux de gravité : il atteint une précision de 99% pour les classes O et 1, et de 97%
pour la classe 2, marquant ainsi une augmentation substantiel en exactitude. Les erreurs de
classification sont réduites a des niveaux négligeables, avec seulement 3% des cas de classe
2 incorrectement étiquetés comme classe 1, tandis que la confusion entre les classes 0 et 1
est pratiquement éliminée. Ces résultats soulignent le rdle crucial des architectures hybrides

dans la résolution des défis de classification multi-classe, ou des différences subtiles entre les



5.3 Résultats d’Expérimentation 129

classes exigent une discrimination précise.

De la méme maniere, la matrice de confusion du modele ReVi-5C (voir Figure 5.11c
démontre I’exactitude exceptionnelle du modele dans I’identification des patients sans ré-
tinopathie diabétique (RD). Seulement 0,4% des patients sains ont été mal classés, ce qui
souligne le risque minimal de traitement inutile pour les patients non atteints de RD. En
d’autres termes, nous pouvons voir qu’aucun patient malade n’a été classé comme sain. Les
résultats montrent un taux d’erreur de classification de seulement 0,5 % entre les classes 1 et
2, ce qui suggere que le modele est tres précis pour distinguer ces deux stades. Cependant,
nous observons un taux d’erreur de 2% pour les patients de classe 2 qui sont incorrectement
classés comme classe 1 ou 3. Cette petite divergence pourrait €tre attribuée a 1’annotation
des images au sein du jeu de données. Ces résultats illustrent la capacité du modele hybride
a détecter la rétinopathie diabétique a un stade précoce, ce qui est crucial pour un traitement
précoce et efficace de la maladie.

Les courbes ROC fournissent une confirmation visuelle de la performance des modeles.
la Figure 5.12, montre la performance des modeles ReVi-RD, ReVi-3C et ReVi-5C est clai-
rement validée. Le modele ReVi-RD excelle dans la détection binaire de la maladie avec une
AUC de 99.9%, ce qui confirme sa fiabilité pour un dépistage initial. Quant aux modeles
plus fins, ReVi-3C atteint une AUC supérieure a 0,99 pour chacune des trois classes, preuve
de sa robustesse dans la classification en trois stades de gravité. Enfin, ReVi-5C confirme
son efficacité sur les cinq stades de gravité avec des AUC supérieures a 0,97, attestant de sa

capacité a différencier avec succes mé€me les stades avancés

ROC Plot ROC Curve for Multiclass Classification ROC Curve - One vs Rest
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5.3.4 Comparaison entre Nos Différents Modeles Développés

Dans cette section nous allons faire une étude Comparative entre les différents modeles
que nous avons proposés.

a) Cas de detection de la RD

Dans une premiere expérience, nous avons comparé les performances des modeles
AtRD, ViRD et ReVi-RD afin d’évaluer leur efficacité dans la détection de la rétinopathie

diabétique (RD) et d’analyser I’impact des caractéristiques extraites par chacun d’eux. Les
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résultats présentés dans le Tableau 5.8 résument les métriques d’évaluation obtenues pour

cette tiche.

TaBLE 5.8 — Evaluation des performances des modeles proposés pour la classification de la
RD en 2 classes

Metrics AtRD ViRD ReVi-RD
Accuracy 99.22% 97.73% 99.55%
Precision 99.66 % 97.72% 99.51%
Recall 99.23% 97.73% 99.58%
F1_Score 99.41% 97.73% 99.54%

La performance de détection des modeles AtRD, ViRD et ReVi-RD est comparée a
I’aide de leurs matrices de confusion et des métriques d’évaluation résumées dans le Tableau
5.8. Le modele AtRD atteint une sensibilité élevée pour la détection de la rétinopathie (un
taux de vrais positifs de 99,2%), mais présente une spécificité de 96,81%, correspondant a
un taux de faux positifs de 3,2% pour les patients sains. Bien que cela souligne son efficacité
a identifier les cas pathologiques, le taux élevé de diagnostics erronés pour les patients sains
met en évidence ses limitations a distinguer des variations non pathologiques subtiles. En
revanche, le modele ViRD démontre une spécificité plus équilibrée (98%), ainsi qu’un taux
de faux négatifs légerement réduit de 2,7% pour les cas de rétinopathie, le modele ViT
excelle a capturer le contexte global grace a 1’auto-attention, il peut parfois manquer des
caractéristiques locales subtiles qui sont pourtant essentielles a 1’identification de la RD.
Cette dépendance au contexte global implique que, dans les cas ou les signes pathologiques
sont tres localisés ou subtils, le modele pourrait ne pas les distinguer suffisamment des
variations normales. L’architecture hybride ReVi-RD résout les limitations inhérentes aux
modeles autonomes en combinant de maniere synergique 1’extraction de caractéristiques
locales basée sur les CNN (AtRD) et la modélisation des dépendances globales des ViT
(VIRD).

Les métriques spécifiques par classe (Tableau 5.9) confirment ces distinctions : I’AtRD
présente une harmonisation modérée de la précision et du rappel (scores F1 de 97,7% pour
les deux classes) en raison de sa focalisation sur les textures localisées, tandis que le ViRD
améliore 1’équilibre avec des scores F1 de 98,00% via I’attention globale, tout en restant
vulnérable aux oublis de détails localisés.

Le modele hybride ReVi-RD résout ces compromis, atteignant des métriques quasi
parfaites, avec un F1-score de 100% pour les deux classes, une précision et un rappel de 99 a
100%. Sa supériorité provient de la synergie entre I’extraction de caractéristiques localisées
d’AtRD et la modélisation du contexte global de ViRD. Cette intégration aboutit a une
classification quasi-parfaite : un taux de faux négatifs de 1,0% et un taux de faux positifs de
0,0% pour les cas sains. Avec une spécificité de 99,50%, ReVi-RD minimise les diagnostics
inutiles, surpassant la robustesse de ’AtRD et du ViRD.

b) Classification en 3 stades de gravité
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TABLE 5.9 — Performance par classe des modeles proposés pour la détection DR (%)

AtRD ViRD ReVi-RD
Metrics ClassO Class1 ClassO Class1 Class0 Class 1

Precision 97.60 9790 97.00 98.00 99.00 100.00
Recall 9790 97.60 98.00 97.00 100.00 99.00
F1_score 97770 9770  98.00  98.00 100.00 100.00
Specificity 99.21  96.81 98.00 98.00 100.00 99.00

D’apres le Tableau5.10, les modeles AtR3C et ViR3C présentent une performance bien
équilibrée pour la stadification de la rétinopathie diabétique en trois classes. Les deux modeles
affichent des résultats performants et constants, avec environ 94% et 93% sur I’ensemble des
métriques (précision, rappel et Fl1-score). De plus, le modele ReVi-3C obtient des résultats
encore plus remarquables, avec une moyenne de pres de 98% sur I’ensemble des métriques
et des classes. Ces métriques équilibrées indiquent que les prédictions des modeles sont a la

fois robustes et fiables, ce qui est essentiel pour les taches de classification médicale.

TaBLE 5.10 — Evaluation des performances des modeles proposés pour la classification de la
RD en 3 classes (%)

Metrics AtR3C ViR3C ReVi-3C
Accuracy 94.26 92.97 98.26
Precision 94.41 93.77 98.43
Recall 94.09 93.22 98.21
F1_Score 94.24 93.46 98.32
Specificity(Average) 93.70 96.60 98.67

Comme I’illustre le Tableau5.11, le modele AtR3C excelle a identifier les cas de classe
0, atteignant une précision de 97%, ce qui signifie que la quasi-totalité des prédictions pour
cette catégorie sont exactes. Cependant, une spécificité de 91,40% indique que le modele
rencontre des difficultés avec la classe 1. Plus précisément, 13% de ces cas sont mal étiquetés
comme classe 2 et 7% sont incorrectement classés comme classe 0. De méme, 15% des cas de
classe 2 sont attribués par erreur a la classe 1. Ces schémas révelent une limitation critique : le
modele a du mal a différencier les niveaux de gravité adjacents, en particulier a distinguer la
classe 1 de la classe 2. Cette confusion suggere que I’AtR3C manque de la nuance nécessaire
pour séparer des catégories étroitement liées, une lacune qui pourrait affecter sa fiabilité dans
des cas nécessitant une stadification précise de la gravité. En revanche, le modele ViR3C est
tres précis dans la détection des patients sans rétinopathie diabétique, classant correctement
98% des cas de la classe 0. Seuls 2,4% sont mal classés comme étant au stade précoce (classe
1) et aucun n’est class€ comme étant au stade avancé (classe 2), ce qui souligne sa grande
spécificité pour les patients sains. Pour les cas de patients malades, la RD précoce (classe

1) est correctement identifiée dans 94% des cas, bien qu’une erreur de classification de 1%
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comme étant sain pose un risque de mauvais diagnostic. La RD avancée (classe 2), quant a
elle, montre une exactitude de 88%, avec 12% des cas confondus avec le stade précoce, mais
aucun n’est mal classé comme sain. Cela met en évidence la robustesse du modele pour les
cas séveres, malgré un certain chevauchement dans la gravité de la stadification. Ces résultats
soulignent le potentiel du modele a diagnostiquer avec précision la RD a un stade précoce et

montrent que les erreurs de classification concernent principalement les stades 1 et 2.

TaBLE 5.11 — Performance par classe des modeles proposés pour la Classification en 3
classes(%)

AtR3C ViR3C REVi-3C
Metrics Class 0 Class1 Class?2 ‘ Class0 Class1 Class?2 ‘ Class 0 Class1 Class?2

Precision  98.00 82.00 86.00 | 98.00 91.00 93.00 | 100.00 98.00  98.00
Recall 97.00 80.00 85.00 | 98.00 94.00 88.00 | 99.00 99.00 97.00
F1_score 95.00 81.00 85.00 | 98.00 92.00 90.00 | 100.00 98.00  97.00
Specificity 96.50 9140  93.20 99.5 92.80 97.50 | 100.00 97.00  99.00

Comparé a AtR3C, le modele ViR3C améliore la détection des cas sains en réduisant
leur taux d’erreur de classification en tant que cas non sains de 3% a 2%. Cette amélioration
souligne I’efficacité des ViT a mieux analyser les caractéristiques a 1’échelle de 1’'image
enticre.

Le modele hybride ReVi-3C surpasse considérablement ses prédécesseurs, AtR3C et
ViR3C, en atteignant une classification quasi parfaite pour tous les niveaux de gravité. Il
obtient une précision de 99% pour les classes 0 et 1 et de 97% pour la classe 2, marquant
un bond substantiel en exactitude. Les erreurs de classification sont réduites a des niveaux
négligeables, avec seulement 3% des cas de classe 2 étant mal étiquetés comme classe 1,
tandis que la confusion entre la classe O et la classe 1 est pratiquement éliminée. Ces résultats
soulignent le rOle crucial des architectures hybrides pour répondre aux défis de la classification
multi-classe, ou des différences inter-classes subtiles exigent une discrimination précise.

c¢) Classification en 5 stades de gravité

Pour la classification en 5 classes de la RD, le tableau 5.12 compare la performance
de nos trois modeles : AtRSC, ViR5C et ReVi-5C en utilisant les métriques d’Accuracy, de
précision, de rappel et de F1-score. Le modele ReVi-5C se distingue des autres modeles avec
une exactitude de 96,21%, une précision de 96,08%, un rappel de 95,59% et un Fl1-score
95,80%. Ces résultats montrent que ReVi-5C est le modele le plus efficace, surpassant AtR5SC
et ViR5C dans toutes les catégories évaluées. Le modele ReVi-5C fait preuve d’une exactitude
élevée, d’une meilleure capacité a identifier les instances positives et d’un excellent équilibre
global entre exactitude et rappel.

D’apres le tableau 5.13, le modele AtRSC présente des performances élevées pour la
classe O (patients sains), avec une précision de 98%, un rappel de 96% et une spécificité
de 99%, traduisant une excellente aptitude a identifier correctement les images sans signe

pathologique. Toutefois, ses résultats se dégradent sur les stades plus avancés, en particulier
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TaBLE 5.12 — Evaluation des performances des modeles proposés pour la classification de la
RD en 5 classes

Metrics AtR5C ViR5C ReVi-5C
Accuracy 85.42% 87.33% 96.21%
Precision 85.67% 87.17% 96.08%
Recall 85.08% 85.66} 95.59%
F1_Score 85.37% 86.26% 95.80%

pour la classe 3 (stade sévere), ou le rappel chute a 69% et le Fl-score a 72%. Dans le
cas d’AtR5C, les erreurs de classification concernent principalement les stades adjacents,
ce qui est cliniquement justifiable étant donné la continuité morphologique entre les stades
successifs de la RD. Plus précisément, seulement 3,5% des cas de RD légere (classe 1) sont
mal classés comme sains, et aucune erreur de classification n’est observée parmi les stades
les plus séveres (classes 3 et 4). Ceci montre que AtR5C est sensibile aux indices cliniques a
grain fin et sa robustesse a détecter les changements pathologiques précoces.

Le modele ViR5C est tres précis pour détecter les patients sans RD, classant correctement
98% des images de classe 0. Ce faible taux d’erreur minimise le traitement inutile pour les
patients sans RD. Le modele ViR5C améliore sensiblement I’équilibre entre les classes. Les
résultats obtenus pour les stades précoces (classes 1 et 2) sont supérieurs a ceux de AtR5C,
avec des précisions respectives de 87% et 82%, et des rappels avoisinant 89% et 88%. Cette
amélioration traduit une meilleure capacité de généralisation pour la détection des formes
initiales de la pathologie.

Le modele a mal classé 1,9% des patients de classe 1 atteints de RD comme étant en
bonne santé et 1,1 % des patients de classe 2 atteints de RD comme étant en bonne santé,
sans aucune erreur pour les autres stades. Ces résultats mettent en évidence la pertinence
du modele pour diagnostiquer avec précision la RD a un stade précoce et montrent que la
faible classification erronée concerne principalement les stades 1 et 2 ou les symptomes sont
difficiles a identifier. Ce faible taux d’erreur minimise le traitement inutile pour les patients
sans RD. Néanmoins, la classe 3 demeure problématique, le rappel ne dépassant pas 71%,
ceci dénote un handicape dans la reconnaissance des stades séveres.

Le modele REVi-5C surpasse nettement les deux approches précédentes. Il obtient des
résultats remarquables et stables pour I’ensemble des classes, avec des précisions et rappels
supérieurs a 94% des la classe 1, et atteignant des scores parfaits (100%) pour la classe 0,
éliminant totalement les faux positifs. pour identifier les patients sans RD. Seulement 0,4%
des patients sains ont été mal classés, soulignant le risque minimal de traitement inutile pour
les patients sans RD. Dans un autre sens, nous pouvons voir qu’aucun patient malade n’a
été classé comme sain. Les résultats montrent un taux d’erreur de classification de seulement
0,5% entre les classes 1 et 2, ce qui suggere que le modele est trés précis pour distinguer ces
deux classe. Cependant, nous observons un taux d’erreur de 2% pour les patients de classe 2

qui sont a tort classés dans la classe 1 ou 3. Cette petite différence pourrait €tre attribuée a
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I’annotation des images dans le jeu de données. Par contre, les performances sur les stades
critiques (classe 3 et classe 4) sont significativement meilleures : la précision atteint 96% et
le rappel 89% pour la classe 3, tandis que la classe 4 présente un équilibre optimal avec 94%
de précision et de rappel. Ce comportement indique que REVi-5C est capable de distinguer
de maniere fiable non seulement les cas sains et précoces, mais également les stades les plus
avancés, minimisant ainsi le risque de faux négatifs dans les situations cliniques les plus
critiques.

TaBLE 5.13 — Performance par classe des modeles proposés pour la classification en 5 classes
(%)

1 ‘ AtR5C ViR5C REVi-5C
asse

‘ Prec. Rec. F1 ~ Spec. Prec. Rec. F1 Spec.  Prec. Rec. F1 Spec.
0 98.00 96.00 97.00 99.00 97.00 98.00 98.00 97.50 100.00 100.00 100.00 100.00
1 77.00 91.00 83.00 99.00 87.00 89.00 88.00 100.00 94.00 98.00 96.00 99.00
2 81.00 79.00 80.00 90.00 82.00 88.00 87.00 97.00 96.00 96.00 96.00 97.00
3 75.00 69.00 72.00 99.00 85.00 71.00 77.00 99.00 96.00 89.00 92.00 100.00
4 82.00 77.00 79.00 95.00 85.00 82.00 84.00 99.00 94.00 94.00 95.00 99.00

Abréviations : Prec. = Précision, Rec. = Rappel, F1 = F-mesure, Spec. = Spécificité.

De maniere globale, ces résultats mettent en lumiere une progression graduelle des
performances entre les trois modeles. AtR5C, bien qu’efficace sur la détection des cas sains,
montre une sensibilité insuffisante pour les stades séveres. VIR5C améliore cet équilibre, mais
demeure limité sur certaines classes avancées. Enfin, REVi-5C constitue le modele le plus
robuste et le plus fiable, offrant une couverture homogene des cinq classes et une meilleure

adéquation avec les besoins du dépistage clinique de la rétinopathie diabétique.

Discussion

En s’appuyant sur les comparaisons quantitatives de nos modeles, 1’analyse qui suit ex-
plorera les raisons fondamentales derriere la performance supérieure de I’approche hybride
proposée par rapport aux architectures individuelles basées sur CNN ou Transformeur. Nous
discuterons également de la maniere dont ces améliorations se traduisent par des bénéfices
cliniques concrets, en particulier pour la détection précoce de la rétinopathie diabétique (RD),
et examinons les implications plus larges des gains de performance obtenus par nos modeles
hybrides, ReVi-RD, ReVi-3C et ReVi-5C. Les résultats obtenus, et leur interprétation ulté-
rieure, démontrent que les architectures hybrides proposées (Revi-RD, Revi-3C et Revi-5C)
atteignent des performances remarquablement élevées dans les taches de classification de la
RD. Ces Résultats remarquables sont diis a I’exploitation efficace des forces complémentaires
de I’extraction de caractéristiques locales (par Resnet50) et de la modélisation globale des
dépendances spatiales (par ViTs). Cette double capacité permet a nos modeles hybrides de
détecter des signes pathologiques subtils et spatialement diffus caractéristiques de la RD
précoce, qui sont fréquemment ignorés par les modeles conventionnels a base de CNN ou de

transformateurs.
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En particulier, le modele ReVi-3C et ReVi-5C montre une amélioration du Rappel
(Recall) dans la détection des signes pathologiques a un stade précoce. Cela facilite une
intervention clinique rapide, susceptible d’arréter la progression de la maladie et de préserver
la fonction visuelle a long terme.

Quant au modele ReVi-RD, il atteint une performance de classification binaire exception-
nelle (99,5% sur I’ensemble des métriques), ce qui peut contribuer a réduire les consultations
inutiles et a alléger la charge sur les systemes de santé débordés, en particulier dans les

contextes aux ressources limitées.

5.3.5 Comparaison avec d’Autres Travaux de la Littérature

Afin d’évaluer notre approche, nous avons comparé nos résultats avec ceux d’autres
méthodes de pointe ayant exploité le transfert d’apprentissage sur le jeu de données APTOS
pour la classification des niveaux de sévérité de la rétinopathie diabétique. Nos modeles ont
ét€ mis en concurrence avec des réseaux de neurones convolutionnels (CNN) [55, 128], des
approches basées sur 1’apprentissage par transfert ensembliste [22], 1’apprentissage contrastif
supervisé [83], un modele a double branche profonde (Deep Dual Branch) [142], un Swin
Transformer [51], ainsi que des modeles hybrides combinant un Multiple Instance Vision
Transformer (Milv4) [181] et un Vision Transformer couplé a Inception [102]. La comparaison
a été effectuée en utilisant des parametres de performance standards, incluant I’accuracy, la
précision, le rappel (ou sensibilité) et le F1-score, aussi bien pour les taches de classification
binaire que pour celles a trois ou cing classes. Lensemble de ces méthodes, présentées dans le
Tableau 5.14, est décrit en détail dans le chapitre 3. Les résultats du benchmarking montrent
clairement que nos modeles surpassent ces approches de I’état de 1’art, offrant de meilleures

performances et une robustesse accrue sur 1’ensemble des métriques d’évaluation.
— Classification en deux stades de gravité

Le modele AtRD présente une performance équilibrée avec une exactitude de 99,22%, une
précision de 99,60% et un Fl-score de 99,41%, dépassant ainsi les travaux récents de Sha-
kibania et al. [142] (98,50% d’exactitude) et d’Islam et al. [83] (98,36%). En revanche, les
modeles AtRD (99,22%) et ReVi-RD (99,55%) se distinguent nettement en surpassant la
quasi-totalité des travaux antérieurs. Plus particulierement, le modele hybride ReVi-RD, avec
une exactitude de 99,55%, une précision de 99,51% et un Fl-score de 99,54%, établit un

nouveau seuil de référence, surclassant toutes les approches existantes.
— Classification en 3 stades de gravité

Peu d’études ont abordé la classification de la RD en trois classes a I’aide du jeu
de données APTOS. Parmi elles, I’étude de Rao et al. a atteint une exactitude de 88,00%,
une précision de 88,00% et un rappel de 88,02%. Cependant, leur méthode reposait sur
une approche par CNN conventionnels, sans intégrer les avancées récentes en matiere de

stratégies de fine-tuning ou d’optimisation des hyperparametres.
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TaBLE 5.14 — Comparaison des approches proposées avec les travaux antérieurs pertinents :
classification binaire et en 3 classes (unité%)

Architecture Year Approach Accuracy Precision Recall F1-Score

Rao et al. [128] 2020 Comparison between dif-  96.56 97.00 97.00  96.56
ferent CNNs

Bodapati et al. [32] 2020 Fusion of multiple CNNs  96.10 - - -
with DNN

Kumar et al. [98] 2021 VGG16 combined  96.24 - - -
with capsule networks
(DRISTI)

Islam et al. [84] 2022 Supervised contrastive  98.36 98.37 98.36 98.37
learning

Shakibania et al. [142] 2024 Fusion of ResNet50 and  98.50 97.61 99.46 -
EfficientNetBO

Karthika et al. [91] 2024 Stacked generalization of ~ 97.77 100.00  96.00 98.00
deep models

Our AtRD 2024 ResNet50 avec automatic ~ 99.22 99.60 99.23 9941
hyperparameter tuning

Dihin et al. [51] 2023 Swin Transformer-based  96.00 - 98.00 96.00
approach

Yang et all[178] 2024 Vit 93.2 / 86.9 /

Lian and Liul[102] 2024 Vit+Inception 95.3 / 94.2 /

Our ViRD 2024 Vit+Hyperparametres tu-  97.73 9772  97.73  97.73
ning

Our ReVi-RD Hybride :AtRD+ViRD 2024 99.55 99.51 99.58  99.54

3-class classification

Rao et al [128] 2020 Comparison between dif- / 88.00 88.00 88.02
ferent CNN’s

Our AtR3C 2024 ResNet50 avec automatic ~ 94.26 94.41 94.09 94.24
hyperparameter tuning

Our ViR3C 2024 Vit avec Hyperpara-  92.97 93.77 9322 9346
metres tuning

Our ReVi-3C 2024 Hybride :Atr3C+ViR3C 98.26 98.431 98.21 98.32

En revanche, notre modele AtR3C a montré de bonnes performances dans la tache de

classification a trois classes, atteignant une exactitude de 94,41%, un rappel de 94,09% et un

F1-score de 94,24%. Cette amélioration significative de la performance reflete une meilleure

capacité a séparer les cas limites de DR, un défi connu dans le cadre des 3 classes, et valide

la robustesse introduite par I’optimisation hyperparamétrique bayésienne.

Par ailleurs, le modele ViR3C atteint un Fl-score de 93,46%, confirmant le potentiel

des Vision Transformers (ViTs) dans la classification de la rétinopathie diabétique (RD), bien

que ces modeles nécessitent davantage de données que les CNNs basés sur 1’apprentissage
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par transfert. En revanche, I’architecture hybride ReVi-3C obtient un F1-score remarquable
de 98,32%, soit une amélioration absolue de 10,3% par rapport a Rao et al. Cette progression
significative valide I’efficacité des modeles hybrides, dans lesquels les CNNs excellent dans
I’extraction de caractéristiques locales, tandis que les ViTs permettent de capturer des motifs
contextuels globaux. L’ importance de notre contribution est renforcée par le fait que peu
de travaux se sont intéressés a la classification en trois classes de la RD. Les performances
prometteuses de ReVi-3C mettent en évidence son potentiel pour la détection de la RD, en

particulier a ses premiers stades, ce qui conduita de meilleurs résultats diagnostiques.
— Classification en cinq stades de gravité

Nous avons également comparé nos modeles AtR5C, ViR5C et ReVi-5C avec des travaux
antérieurs basés sur 1’apprentissage par transfert, tels que ceux de [128], [121], [84], [112],
ainsi qu’avec des études récentes exploitant les Vision Transformers (ViTs) pour la classifi-
cation de la rétinopathie diabétique, notamment [117], [178], [51], [122], [102] et [88]. Notre
modele hybride ReVi-5C surpasse de maniere significative les approches existantes, comme
I’illustre le Tableau 5.15. Les performances obtenues par nos approches de classification,
en particulier les modeles AtR5C et ReVi-5C, dépassent celles des méthodes de pointe, tout
comme c’est le cas pour la détection. Notre approche fondée sur ResNet50 (AtRD et AtR5C)
a démontré une supériorité notable par rapport aux méthodes de 1’état de I’art appliquées
sur le jeu de données APTOS. De plus, notre approche hybride (ReVi-RD et ReVi-5C) a
produit des résultats remarquables en tirant parti a la fois du transfert d’apprentissage et des
mécanismes d’attention des Vision Transformers (ViTs), atteignant un score de précision de
96,21%.

TaBLE 5.15 — Comparaison des approches proposées avec les travaux antérieurs pertinents :
classification en 5 classes (unit %)

Architecture Year Approach Dataset Accuracy Precision Recall F1-Score

Rao et al [128] 2020 DL Aptos 84.36 70.51 73.84 /

Oulhadj et al [120] 2022 Ensemble voting Aptos 85 86 85 84

Islam et al [84] 2022 Supervised  contrastive Aptos 85 86 85 84
learning

Mondal et al [112] 2022 Ensemble deep-learning Aptos and DIARETDBI1s 86 76 82 /
technique

Our AtR5C 2024 ResNet50 avec automa- Aptos 85.42 85.67 85.08 8537
tique hyperparamétres tu-
ning

Nazihetal [117] 2023 ViT fine-grained annotated DR (FGADR)  82.50 8225 8225 8250

Yang et al [178] 2024 TMILv4 :Multiple ins- Aptos 85.6 / 73.7 /
tance ViT

Oulhadj et al [122] 2024 ViT+ CapsNet+ Aptos 88.18 80 76 78
PLT+CLAHE

Lian and Liul [102] 2024 ViT+Inception Aptos+RFID 89.1 / / 87.8

Karkera et al [88] 2024 ViT+Deit+Beit+Cait Aptos 94.63 90.55 92.88 91.67

Our ViR5C 2024 VIiT avec Hyperpara- Aptos 87.33 87.17  85.66  86.26
metres tuning

Our ReVi-5C 2024 AtR5C+ViR5C Aptos 96.21 96.08 95.80 95.80
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5.3.6 Discussion

Au-dela des performances quantitatives, nous allons mettre en évidence les limites des
approches antérieures que notre méthode cherche a surmonter.

Plus précisément : Les modeles fondés sur les CNN (Rao et al. [128], Islam et al.[84],
Mondal et al. [112], Karthika et al.[91]) présentent de grandes capacités d’extraction de
caractéristiques locales, mais demeurent limités par I’absence de mécanismes permettant de
modéliser les relations spatiales globales. Cette faiblesse restreint leur aptitude a détecter
précocement des 1ésions diffuses et de petite taille, telles que les microanévrismes.

Les modeles basés sur les Transformers (Dihin et al.[51], Yang et al.[178], Oulhadj
et al.[122]) excellent dans la capture des dépendances a longue portée, mais manquent les
indices locaux, ce qui réduit leur sensibilité aux caractéristiques discriminantes fines, comme
les microanévrismes. De plus, les ViTs exigent généralement de vastes jeux de données
annotés et des ressources computationnelles considérables, limitant ainsi leur applicabilité
clinique.

Les modeles hybrides CNN-ViT (Lian et Liu [102], Karkera et al. [88]) combinent
le raisonnement local et global, mais reposent souvent sur des architectures CNN figées
et n’integrent pas de mécanismes d’optimisation automatique des hyperparametres, ce qui
restreint leurs capacités de généralisation.

Pour pallier ces limites, notre modele hybride inteégre trois composantes essentielles :

1. les modeles basés sur ResNet50 permettant de capturer des caractéristiques locales

fines, telles que les hémorragies et les exsudats;

2. les modeles basés sur les ViTs aptes a modéliser I’information contextuelle globale, y

compris la distribution spatiale des 1ésions;

3. une optimisation bayésienne pour 1’ajustement automatique des hyperparametres, ren-

forcant ainsi la robustesse et la capacité de généralisation du modele.

Notre architecture combinée démontre une performance stable aussi bien pour les taches
de classification binaire que multi-classes (voir. Tables 5.14 et 5.15), et offre des possibilités

d’applicabilité en conditions réelles.

5.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé le probleme de la détection et la classification de
la RD a partir d’images du fond d’ceil. Nous avons proposés dans ce chapitre deux nouvelles
architectures pour les trois types de classification de la RD : une architecture basée sur les
visions transformers (ViRD,ViR3C et ViR5C) et une architecture hybride (ReVi-RD, ReVi-
3C et ReVi-5C) combinant nos modeles basés CNN (AtRD, AtR3C et AtR5C) avec ceux
basés Vit (ViIRD,ViR3C et ViR5C). Nous avons mené des expériences distinctes pour évaluer

les capacités de classification de la RD de chaque modele. Nos résultats démontrent que nos
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modeles et surtout I’ architecture hybride proposée surpassent les modeles individuels et ceux

de I’état de I’art sur I’ensemble des métriques d’évaluation.



Conclusion Générale et Perspectives

La présente these s’est attachée a répondre a un enjeu majeur en ophtalmologie moderne :
I’amélioration de la détection et de la classification de la rétinopathie diabétique (RD) a 1’aide
des techniques de deep learning. Cette pathologie constitue I'une des principales causes de
cécité évitable a 1’échelle mondiale, et son diagnostic précoce reste une étape critique pour
prévenir les complications irréversibles.

Dans ce contexte, nous avons congu, implémenté et évalué plusieurs architectures, basées
sur des réseaux convolutifs profonds (CNN), sur des Vision Transformers (ViTs), et sur une
combinaison hybride des deux paradigmes.

Nos travaux ont abouti a trois contributions majeures.

1. Premierement, nous avons proposé trois nouvelles familles de modeles adaptés a la

détection et a la classification de la RD.

— Les modeles AtRD, AtR3C et AtRSC, basés sur ResNet50 et optimis€s par une
recherche bayésienne des hyperparametres, se sont distingués par leur robustesse
dans I’extraction de caractéristiques locales, atteignant 99.22% d’exactitude en
détection, 94.26% en classification en trois classes et 85.42% en classification en

trois classes.

— Les modeles ViRD, VIR3C et ViR5C, quant a eux, exploitent la capacité des ViTs
a modéliser des relations globales et contextuelles, et affichent de trés bonnes
performances avec 97.73% en détection, 92.97% et 87.33% en classification en 3
et 5 classes respectivement.

— Enfin, les modeles hybride ReVi-RD, ReVi-3C et ReVi-5C, qui combinent les
avantages complémentaires des CNN et des ViTs, ont permis d’obtenir des ré-
sultats remarquables, atteignant 99.55% de précision en détection , 98.26% et

96.21% en classification multi-classes 3 et 5 respectivement.

2. Deuxiemement, 1’utilisation de la classification en 3 classes a permis de réduire la

confusion entre stades intermédiaires et d’améliorer la fiabilité du diagnostic auto-
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matisé, en particulier dans les phases initiales ou 1’intervention clinique est la plus

bénéfique sachant.

3. Troisiemement, nous avons démontré, a travers des validations expérimentales sur la
base de données APTOS 2019, que nos modeles atteignent des performances supé-
rieures a1’état de I’art. Les modeles hybrides, en particulier, ont non seulement surpassé
les approches CNN et ViT isolées, mais ils ont également permis une détection plus
fine des premiers signes de RD, tels que les microanévrismes, souvent négligés par les
architectures existantes. L’intégration de I’optimisation bayésienne a par ailleurs ren-
forcé la généralisabilité et la robustesse de nos modeles, ouvrant la voie a une utilisation

en conditions cliniques réelles.

Dans cette theése, nous avons proposé une contribution méthodologique et appliquée,
démontrant qu’une combinaison entre les modeles convolutionnels, transformeurs visuels et
optimisation bayésienne peut non seulement repousser les limites actuelles de la détection
automatique de la RD, mais aussi contribuer a un diagnostic précoce. Ces résultats ouvrent

la voie a plusieurs perspectives futures, notamment :

1. Dans la continuité de ce travail, il serait intéressant d’associer le modele a un Generative
Adversarial Network (GAN) afin de générer automatiquement de nouvelles images
pour 1’augmentation du jeu de données. Nous avons par ailleurs proposé dans [7] une

architecture qui pourrait étre approfondie et évaluée sur des bases plus variées.

2. L'extension a des bases de données multi-sources permettrait de limiter le biais du
modele envers des populations spécifiques ou des conditions particulieres d’acquisition,
et de soutenir ainsi le développement d’outils de diagnostic applicables a 1’échelle

mondiale.

3. I'intégration des techniques d’IA explicables fournirait de la transparence dans la prise
de décision, favorisant une plus grande confiance et adoption de nos modeles dans des

contextes médicaux réels.

4. I’exploration d’architectures encore plus 1égere favoriserait leur déploiement sur des
dispositifs mobiles.
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Résumé

La rétinopathie diabétique (RD) est une cause majeure de cécité évitable. Le dépistage précoce et la classification de sa sévérité sont
essentiels, mais les approches traditionnelles demeurent limitées par la subjectivité et la disponibilité restreinte de données annotées.
Dans ce contexte, cette thése étudie I’apport du deep learning pour I’automatisation du diagnostic de la rétinopathie diabétique (RD).
Nous avons d’abord évalué I’efficacité du transfert d’apprentissage a travers plusieurs architectures convolutionnelles (VGG16,
ResNet50, InceptionV3, Xception), puis analysé le potentiel des Vision Transformers (ViTs), capables de modéliser les relations a
longue distance entre Iésions dispersées.

Nous avons réalis¢ deux contributions majeures. La premicere consiste en l'ajustement automatique des hyperparamétres par
optimisation bayésienne, ce qui a considérablement amélioré les performances des modéles. La seconde porte sur le développement
d'un modele hybride CNN-Transformer, fusionnant extraction locale et attention globale. Ce mode¢le, automatiquement optimisé, a
prouvé avoir de meilleures performances pour la détection et la classification multi-niveaux (2, 3 et 5 classes) de la RD, dépassant
les méthodes traditionnelles et préparant le terrain pour une future application clinique.

En conclusion, cette recherche confirme la pertinence des approches hybrides en deep learning pour le dépistage de la RD et ouvre
des perspectives vers des systémes plus robustes, explicables et généralisables.

Mots clés : Rétinopathie Diabétique, Classification, Deep Learning, Transfert d’ Apprentissage, Vision Transformers,
Optimisation Bayésienne.

Abstract

Diabetic retinopathy (DR) is a leading cause of preventable blindness. Early screening and accurate severity classification are
essential, yet traditional approaches remain limited by subjectivity and the restricted availability of annotated datasets. In this
context, this thesis investigates the contribution of deep learning to the automation of DR diagnosis. We first assessed the
effectiveness of transfer learning through several convolutional architectures (VGG16, ResNet50, InceptionV3, Xception), and then
explored the potential of Vision Transformers (ViTs), which can model long-range dependencies between scattered retinal lesions.
This work makes two major contributions. The first is the automatic adjustment of hyperparameters using Bayesian optimization,
which significantly improved model performance. The second is the development of a hybrid CNN-Transformer model, combining
local feature extraction with global attention. This automatically optimized model demonstrated superior performance in DR
detection and multi-level classification (2, 3, and 5 classes), outperforming traditional methods and paving the way for future clinical
applications.

In conclusion, this research confirms the relevance of hybrid deep learning approaches for DR screening and opens perspectives
toward the development of more robust, explainable, and generalizable diagnostic systems.

Keywords : Diabetic Retinopathy, Classification, Deep Learning, transfer Learning, Vision Transformers, Bayesian

Optimization.
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