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1.4.3 Réseaux de Neurones Convolutifs (CNN) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
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1.4.4.2.2 Modèle du discriminateur : . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
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1.22 Représentation des modèles Encodeur-Decodeur Generateur et U-Net Generateur[4] 20

1.23 Architecture de ACGAN [99] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

1.24 Exemple d’images générées par ACGAN [13] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

1.25 Exemple d’images générées par le GAN [5] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

1.26 Exemple textes en images [5] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

1.27 Exemple de Vieillissement du visage [5] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

1.28 Exemple image vers image [5] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
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Introduction générale

Historiquement, le concept d’Intelligence Artificielle (IA) a fait son apparition dès la fin

des années 50, avec un algorithme rudimentaire de classification binaire appelé “perceptron”.

Désormais d’une très haute complexité, l’IA, discipline en constante évolution, façonne la société

de demain. Elle se définit traditionnellement comme l’ensemble des théories et des techniques mises

en œuvre dans le but de réaliser des machines capables de simuler ou dépasser l’intelligence hu-

maine. Parmi ces techniques, on retrouve le Machine Learning, également appelé “Apprentissage

automatique”, développé à partir des années 70. Ce dernier consiste à doter les ordinateurs de la

capacité d’apprendre à réaliser une tâche à partir d’exemples, sans y avoir été explicitement pro-

grammé. Parmi les méthodes existantes, le Deep Learning (DL) ou apprentissage en profondeur

qui est entièrement basée sur des réseaux de neurones artificiels est considéré comme la prochaine

étape de l’évolution du ML inculquant aux machines la manière de prendre leurs décisions de façon

précise sans l’intervention de l’expert humain.

Dans le monde scientifique du Deep Learning les réseaux GANs (Generative Adversarial Net-

work) font de plus en plus de bruit, ces réseaux antagonistes génératifs (GANs) sont l’une des

technologies modernes du DL qui offrent beaucoup de potentiel dans de nombreux cas d’utilisa-

tion, de la création de nouvelles images et de l’augmentation de la voix à la fourniture de diverses

applications dans les industries médicales et autres.

Conçus en 2014 par Ian Goodfellow [50], et certains de ses collègues, les GANs sont des

réseaux de neurones profonds uniques capables de générer de nouvelles données similaires à celles

sur lesquelles ils sont formés, avec leur composition de deux réseaux de neurones en compétition

pour produire des prédictions plus précises telles que des images, de la musique unique, des dessins,

etc. Ils s’affrontent dans un jeu à somme nulle qui fait qu’un agent perd la partie tandis que l’autre

la gagne [39].

L’analyse d’images médicales est une application importante de l’apprentissage profond, qui

devrait réduire considérablement la charge de travail des médecins, contribuant ainsi à des systèmes

de santé plus durables. Cependant, la plupart des méthodes d’IA actuelles pour l’analyse d’images

médicales sont basées sur un apprentissage supervisé, ce qui nécessite beaucoup de données an-

notées. Le nombre d’images médicales disponibles est généralement faible et l’acquisition d’anno-
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Introduction générale 3

tations d’images médicales est un processus coûteux, cette rareté chronique des données étiquetées

dûe à la confidentialité du patient est la cause principale de la taille réduite des datasets dans

ce domaine, ce qui fait que les techniques les plus élaborées de ML utilisées pour la détection,

la classification voire la prédiction n’aboutissent pas à des résultats très fiables. Par ailleurs, les

GANs qui ont fait leur preuve quant à la génération d’images de synthèse à partir d’un bruit,

représentent une bonne alternative au problème de la rareté des données médicales. En effet, les

réseaux antagonistes génératifs (GANs), une méthode non supervisée qui est devenue très populaire

ces dernières années, peuvent simuler la distribution de données réelles et reconstruire des données

réelles approximatives. Ainsi, le GAN ouvre de nouvelles voies passionnantes et pourrait être ex-

ploité pour la génération d’images médicales, en augmentant le nombre d’images disponibles pour

les méthodes d’apprentissage en profondeur. Les données générées peuvent résoudre le problème

de données insuffisantes ou de données déséquilibrées. La formation contradictoire est une autre

contribution du GAN à l’imagerie médicale qui a été appliquée à de nombreuses tâches, telles que

la classification, la segmentation, la super résolution ou la détection.

Comparé à d’autres techniques d’analyse d’images médicales [75], le GAN en est encore à ses

balbutiements et le nombre d’ouvrages connexes disponibles dans la littérature est relativement

faible, mais il a un potentiel énorme. L’application du GAN aux images médicales a commencé

en 2016, lorsque seul un article sur le sujet a été publié[108]. Depuis 2017, il y a eu des études

plus pertinentes, de sorte que les articles sur le GAN dans les images médicales au cours des cinq

dernières années ont été analysés et résumés en termes de direction d’application, de méthodes et

d’autres aspects.

En ce qui nous concerne , nous avons choisi de travailler sur les images ophtalmologiques

car c’est un domaine qui souffre de plus d’insuffisance de données étiquetées par rapport aux

autres, et nous nous intéressons plus particulièrement a la Rétinopathie Diabétique (RD) qui est

une complication tardive liée au diabète. Les personnes atteintes de cette pathologie se voient

généralement subir des pertes visuelles graves à cause du dépistage tardif. Ces déficiences visuelles

peuvent êtres plus ou moins grave selon le stade de la pathologie, conduisant dans le pire des

cas à une cécité chez les malades. La progression vers une déficience visuelle peut être ralentie ou

évitée, si une RD est détectée à temps. Toutefois, cela peut être difficile car la maladie présente

souvent peu de symptômes jusqu’à ce qu’il soit trop tard pour fournir un traitement efficace. Le

processus de détection de la maladie est manuel et fastidieux, cela nécessite un ophtalmologiste

qualifié pour évaluer la photographie numérique de fond scopie, mais souvent lorsque la maladie

est diagnostiquée il est souvent trop tard, le patient aurait subi des pertes irréversibles.

Le but est alors de pouvoir aider les médecins pour la détection de la maladie et sa classification

au moment opportun en proposant une architecture basée sur les GANs qui permettra, en plus

d’augmenter les données à partir d’une image réelle, de la prétraiter pour améliorer sa qualité et

visuelle pour une meilleure classification et un bon diagnostic.
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Pour présenter notre travail, nous avons divisé notre mémoire en trois chapitres principaux

comme suit :

Dans le premier chapitre, nous effectuons un aperçu sur l’apprentissage automatique et plus

particulièrement les différents réseaux de neurones pronfonds a savoir le percepron, les CNNs et

les GANs.

Dans le chapitre qui suit, nous verrons comment les GANs on été exploités pour le traitement

des images médicales et plus particulièrement des images ophtalmologiques.

Dans le dernier chapitre, nous définirons la maladie de RD et nous présenterons l’architecture

du GAN que nous proposons ainsi que ses résultats pour la détection et la classification automatique

de la RD.

Nous terminerons ce mémoire par une conclusion générale qui résume l’essentiel de notre

travail.



Chapitre 1

Apprentissage automatique et Réseaux
Antagonistes Génératifs (RAGs)

1.1 Introduction

L’apprentissage automatique est une branche de l’intelligence artificielle (IA) et de l’informa-

tique qui utilise principalement des données et des algorithmes pour imiter la manière dont les être

humains apprennent, en améliorant progressivement sa précision (voir Figure 1.1). En 1956, Arthur

Samuel définit l’apprentissage automatique (machine learning) comme un ≪ domaine d’étude qui

donne aux ordinateurs la capacité d’apprendre sans être explicitement programmé ≫[92].

On peut alors différencier un programme ≪ classique ≫ qui reçoit des données en entrée et utilise

des procédures spécifiquement programmées pour générer des résultats en sortie, d’un programme

de machine learning qui utilise des données en entrées et les résultats obtenus en sortie pour définir

des procédures [26]. Prenons l’exemple d’une société de vente en ligne qui souhaite connâıtre les

3 produits les plus vendus d’une année terminée. Il suffit d’appliquer un algorithme classique, à

savoir une simple addition, il n’est donc pas nécessaire d’utiliser un algorithme d’apprentissage.

Cependant, si cette même société souhaite connâıtre les 3 produits qui seront probablement les plus

vendus de l’année en cours, il n’est alors plus possible d’appliquer une simple addition étant donné

que les informations sont incomplètes. Il est alors possible d’utiliser un algorithme d’apprentissage

automatique sur la base de l’historique des ventes effectuées pour générer un modèle prédictif

permettant de répondre à ce besoin.

1.2 Cas d’utilisation de l’apprentissage automatique

L’apprentissage automatique peut servir à résoudre 3 types de problèmes [26] :

- Ce que l’on ne sait pas (encore) résoudre ;

- Ce que l’on sait résoudre, mais dont on ne se sait pas formaliser en termes algorithmiques

comment nous les résolvons (par exemple la reconnaissance d’images, la compréhension du langage

naturel) ;

5
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Figure 1.1 – Sous-ensembles de l’intelligence artificielle [91]

- Ce que l’on sait résoudre, mais avec des procédures beaucoup trop gourmandes en ressources

informatiques.

Le machine learning est donc utilisé lorsque les données sont abondantes mais que les connais-

sances sont peu accessibles ou peu développées [26].

Les algorithmes d’apprentissage peuvent aussi aider les humains à apprendre sur les données

en révélant l’importance relative de certaines informations ou la façon dont elles interagissent entre

elles pour résoudre un problème particulier [26].

1.3 Modes d’apprentissage

L’apprentissage-machine est l’ensemble des méthodes permettant d’entrâıner un système, au

lieu de le programmer explicitement. Il existe 3 formes d’apprentissages [26] :

Apprentissage supervisé,

Apprentissage par renforcement et

Apprentissage non-supervisé.

1.3.1 Apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé entrâıne le système à accomplir une tâche à partir d’exemples

d’entrée et de sortie correspondante [72].

Stéphane Roder nous apprend que 90% de l’intelligence artificielle de ces dernières années est

fondée sur cette technique d’apprentissage [91] .

On utilise les exemples du passé (observations et étiquettes) pour en déduire une fonction de

prédiction, le modèle prédictif, qui va nous permettre de généraliser notre connaissance pour une

utilisation future [91].
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Figure 1.2 – Apprentissage supervisé [26]

1.3.2 Apprentissage par renforcement

L’apprentissage par renforcement entrâıne le système par interaction avec un environnement

par essais et erreurs [72]. En retour de ces actions, le système obtient une récompense, qui peut

être positive si l’action était un bon choix, ou négative dans le cas contraire [26]. Les applications

principales de l’apprentissage par renforcement se trouvent dans les jeux, comme le go ou les

échecs, et dans la robotique. L’apprentissage consiste à définir une stratégie permettant d’obtenir

systématiquement la meilleure récompense possible [26].

1.3.3 Apprentissage non-supervisé

Dans le cas de l’apprentissage non supervisé ou auto-supervisé, le système découvre les in-

terdépendances entre les variables d’entrée sans être entrâıné pour une tâche particulière [72].

Figure 1.3 – Apprentissage non-supervisé [26]
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1.4 Réseaux de Neurones Artificiels (RNA)

Les réseaux de neurones sont des modèles d’apprentissage automatique capables de représenter

une relation entre des données d’un espace X et un espace de sortie Y . Ils sont utilisés dans de

nombreux domaines, comme la vision assistée par ordinateur, le traitement du langage naturel

l’analyse audio... L’unité de calcul de base est le neurone. Celui-ci prend en entrée plusieurs signaux

et les interprète pour envoyer un nouveau signal vers d’autres neurones ou vers la sortie du réseau

de neurones, c’est-à-dire la sortie du modèle. Il existe de nombreuses architectures pour construire

des réseaux de neurones. Pour introduire les réseaux de neurones, nous allons commencer par

présenter un modèle composé d’un seul neurone, appelé modèle du perceptron. Celui-ci va nous

permettre de mettre en évidence les mécanismes de base de tout réseau de neurones.

1.4.1 Perceptron

le perceptron est un réseau de neurones composé de seulement un neurone, qui prend en entrée

n données binaires. Chacune de ses entrées i est pondérée par un poids noté wi. Le neurone peut

prendre les états 1 ou 0 (respectivement actif ou non-actif) en fonction de ses entrées pondérées

et d’un biais noté b (voir Figure 1.4). La sortie du perceptron peut être interprétée comme la

probabilité que le neurone s’active en fonction de l’entrée.

Figure 1.4 – Perceptron [7]
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1.4.2 Réseaux de Neurones Profonds

Les réseaux de neurones profonds sont composés d’une multitude de neurones interconnectés

et organisés en couches successives. Ils sont polyvalents, puissants et extensibles, ce qui les rend

parfaitement adaptés aux tâches d’apprentissage automatique complexes, comme la classification

de milliards d’images, la reconnaissance vocale[48].

On parle de deep learning car les réseaux de neurones multicouches permettent l’apprentissage

grâce à des représentations de données à de multiples niveaux d’abstraction [27].

Un réseau de neurones profond peut être représenté par un graphe dans lequel chaque noeud

représente un neurone. Les arcs orientés représentent les relations entre chaque neurone. La couche

d’entrée est chargée de réceptionner les données d’entrées. Les couches cachées effectuent les

différents traitements et la couche de sortie livre les résultats (voir Figure 1.5).

Figure 1.5 – Réseau de neurones multicouches [42]
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1.4.3 Réseaux de Neurones Convolutifs (CNN)

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) ont été introduits par Lecun et al. La particularité

des CNN est l’utilisation de l’opération de convolution dans les premières couches intermédiaires

du réseau de neurones. À l’origine, cette opération est utilisée comme filtre dans le domaine de

l’image ou du son afin de mettre en évidence des motifs ou réduire un type de bruits [52].

Une architecture CNN classique comprend généralement des couches alternées de convolution

et de mise en commun, suivies d’une ou plusieurs couches entièrement connectées à la fin. Dans

certains cas, une couche entièrement connectée est remplacée par une couche de mise en commun

de la moyenne globale.

En plus des différentes fonctions de mappage, différentes unités de régulation telles que la

normalisation et le dropout des lots sont également incorporées pour optimiser les performances

du CNN. La disposition des composants du CNN joue un rôle fondamental dans la conception de

nouvelles architectures et l’obtention de meilleures performances. Cette section aborde brièvement

le rôle de ces composants dans une architecture CNN [64].

Figure 1.6 – architecture d’un réseau de neurone convolutif. [16]

La couche Convolution : La couche de convolution est parfois appelée couche d’extraction

de caractéristiques.

Tout d’abord, une partie de l’image est connectée à la couche Convolution pour effectuer

une opération de convolution qui consiste à calculer le produit scalaire entre le champ récepteur

(région locale de l’image d’entrée ayant la même taille que celle du filtre) et le filtre. Le résultat

de l’opération est un entier unique du volume de sortie. Ensuite, nous faisons glisser le filtre sur le

champ récepteur suivant de la même image d’entrée et refaisons la même opération. Cette opération

est répétée par le même processus encore et encore jusqu’à ce que toute l’image soit parcourue [29]

(voir Figure 1.6 ).
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Figure 1.7 – La couche de convolution [29]

Couche de mise en commun (Pooling) : La couche de mise en commun (POOL) est une

opération de sous-échantillonnage, généralement cette opération est appliquée entre deux couches

de convolution. Sa fonction est de réduire progressivement la taille de la carte de fonctionnalités

(matrice de convolution) pour réduire les paramètres et les calculs réseau, tout en conservant les

informations importantes [44].

Figure 1.8 – La couche pooling [44]

Couche entièrement connecté (Fully Connected) Les couches totalement connectées

font les mêmes tâches que celles des Réseaux de Neurones standards et tenteront de produire des

notes de classe à partir des activations, pour les utiliser pour la classification. Il est également

suggéré d’utiliser ReLu entre ces couches pour améliorer les performances [40].

Couche de sortie (output layer) :) La couche de sortie, c’est la dernière couche de réseaux

qui contient les neurones qui identifient les classes de modèle, donc le nombre de neurones à cette

couche dépende du nombre de classes [45].
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Figure 1.9 – Couche entièrement connecté (Fully Connected) [8]

1.4.4 Réseaux Antagonistes Génératifs (RAGs)

De nos jours, l’architecture des réseaux antagonistes génératifs (Generative adversarial net-

works ou GANs en anglais) décrite par Goodfellow et al[50] en 2014, est considérée comme la

technologie la plus prometteuse en cours de développement dans le domaine de l’IA.

Ces réseaux antagonistes génératifs, sont une approche de la modélisation générative utilisant

des méthodes d’apprentissage profond, telles que les réseaux de neurones convolutifs.

La modélisation générative est une tâche d’apprentissage non supervisée dans l’apprentissage

automatique, qui implique la découverte et l’apprentissage automatiques des régularités ou des

modèles dans les données d’entrée de manière à ce que le modèle puisse être utilisé pour générer

ou produire de nouveaux exemples qui auraient pu être tirés de l’ensemble de données d’origine.

Les GANs sont un moyen astucieux d‘entrâıner un modèle génératif en présentant le problème

comme un problème d‘apprentissage supervisé avec deux sous-modèles : le modèle générateur que

nous entrâınons pour générer de nouveaux exemples, et le modèle discriminateur qui tente de

classer les exemples comme vrais (du domaine) ou faux (générés)[31].

1.4.4.1 Définition

Les GANs sont essentiellement constitués d’un système de deux modèles de réseaux neuro-

naux concurrents qui se font concurrence et sont capables d’analyser, de capturer et de copier les

variations au sein d’un ensemble de données. Ces deux réseaux sont placés en compétition dans un

scénario de jeu à somme nulle. Les deux réseaux neuronaux qui composent un GAN sont appelés

générateur et discriminateur. Le générateur est un type de réseau neuronal convolutif qui crée de

nouvelles instances d’un objet. Le discriminateur est un type de réseau neuronal déconvolutif qui

détermine l’authenticité de cet objet ou son appartenance à un jeu de données[85].
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Figure 1.10 – Réseaux Antagonistes Génératifs [15].

1.4.4.2 Architecture et fonctionnement du GAN

L’architecture du modèle GAN implique deux sous-modèles, un générateur et un discrimi-

nateur [68]. Le générateur et le discriminateur sont tous deux des réseaux de neurones et ils

fonctionnent tous les deux en compétition l’un avec l’autre pendant la phase d’entrâınement. Les

étapes sont répétées plusieurs fois et en cela, le générateur et le discriminateur s’améliorent de plus

en plus dans leurs tâches respectives après chaque répétition.

- Le modèle génératif capture la distribution des données et est entrâıné de manière à maxi-

miser la probabilité que le discriminateur fasse une erreur.

- Le discriminateur, quant à lui, est basé sur un modèle qui estime la probabilité que

l’échantillon qu’il a obtenu soit reçu à partir des données d’apprentissage et non du générateur.

Figure 1.11 – Exemple d’architecture de modèle de réseau antagoniste génératif [12]
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Les GANs sont formulés comme un jeu minimax, où le Discriminateur essaie de minimiser sa

récompense V(D, G) et le Générateur essaie de minimiser la récompense du Discriminateur ou

en d’autres termes, de maximiser sa perte. Il peut être décrit mathématiquement par la formule

ci-dessous :

où,

G = générateur ; D = discriminateur

Pdata(x) = distribution des données réelles

P(z) = distribution du générateur

x = échantillon de Pdata(x) ; z = échantillon de P(z)

D(x) = réseau discriminateur

G( z) = réseau de générateur

1.4.4.2.1 Modèle du générateur : modèle utilisé pour générer de nouveaux exemples plau-

sibles à partir du domaine du problème.

Le modèle générateur prend un vecteur aléatoire de longueur fixe comme entrée et génère un

échantillon dans le domaine.

Le vecteur est tiré aléatoirement d’une distribution gaussienne, et le vecteur est utilisé pour

ensemencer le processus génératif. Après entrâınement, les points de cet espace vectoriel multi-

dimensionnel correspondront aux points du domaine du problème, formant une représentation

compressée de la distribution des données.

Cet espace vectoriel est appelé espace latent, ou espace vectoriel composé de variables latentes.

Les variables latentes, ou variables cachées, sont les variables qui sont importantes pour un domaine

mais qui ne sont pas directement observables.

Après l’apprentissage, le modèle de générateur est conservé et utilisé pour générer de nouveaux

échantillons [49].



Chapitre 1.Apprentissage automatique et Réseaux Antagonistes Génératifs (RAGs)15

Figure 1.12 – Exemple de modèle de générateur GAN. [12]

1.4.4.2.2 Modèle du discriminateur : Modèle utilisé pour classer les exemples obtenus par

le générateur comme vrais (du domaine) ou faux (générés)

Le modèle discriminateur prend un exemple du domaine comme entrée (réelle ou générée) et

prédit une étiquette de classe binaire de réel ou faux (généré).

L’exemple réel provient de l’ensemble de données d’apprentissage. Les exemples générés sont

générés par le modèle de générateur.

Le discriminateur est un modèle de classification normal .

Après le processus d’apprentissage, le discriminateur est écarté et on passe à l’entrainement

du générateur[88] .

Figure 1.13 – Exemple de modèle du Discriminateur GAN. [12]
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1.4.4.3 Différents types de GANs

En leur essence, les GANs sont constitués de deux réseaux de neurones artificiels, qui per-

mettent de modéliser, imiter et générer n’importe quelle distribution de données avec un fort degré

de réalisme. Dans cette section, nous présentons les différents types de GANs, et nous expliquons

les types appliqués dans les applications médicales comme le DCGAN, CGAN,Pix2pix GAN, Cycle

GAN, et ACGAN [11].

Cycle-GAN

Cycle GAN [124] est une technique qui utilise la propriété de cohérence du cycle pour former

des modèles de traduction d’images non supervisés avec des images non appariées. Il traduit l’image

d’entrée originale en une autre image fausse, puis l’image fausse est reconvertie en image d’entrée

originale. Les générateurs avant et arrière sont nommés B et F respectivement dans la Figure

(1.13).

Figure 1.14 – Architecture de CycleGAN [99]

Figure 1.15 – Exemple de traduction d’image à image non appariée à l’aide de Cycle GAN[14]
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DCGAN

Réseaux Antagonistes génératifs avec réseau de neurones convolutifs profonds [84] est l’exten-

sion du GAN introduit en premier. DCGAN peut maintenir la stabilité dans le processus d’ap-

prentissage et créer des images de haute résolution. Le DCGAN utilise des réseaux neuronaux

convolutifs avec une phase d’apprentissage et une phase de génération pour générer des images

synthétiques. Pendant le processus d’apprentissage, un bruit aléatoire est donné comme entrée

au générateur et le générateur avec le réseau neuronal multi déconvolutionnel produit des images

ressemblant aux images réelles. Le discriminateur essaie de différencier les images générées de

l’ensemble des images d’entrâınement [84].

Figure 1.16 – Architecture de DCGAN [13]

Figure 1.17 – Exemple d’images générées par DCGAN [13]
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CGAN [82]

c-GAN est un GAN avec certains paramètres conditionnels. C’est un GAN d’origine avec

des informations préalables sous la forme d’une étiquette de classe. Dans c-GAN, un paramètre

supplémentaire ≪ y ≫ est ajouté au générateur pour générer les données correspondantes. Des

étiquettes sont également placées dans l’entrée du discriminateur afin que le discriminateur aide à

distinguer les vraies données des fausses données générées. .

Figure 1.18 – Arcitecture de CGAN[99]

Figure 1.19 – Exemple d’utilisation de CGAN[61]
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Pix2pix GAN :

Pix2Pix est un modèle de réseau adversarial génératif, ou GAN, conçu pour la traduction

d’image à image à usage général. Le GAN Pix2Pix a été utilisé pour la conversion de cartes en

photographies satellites, de photographies en noir et blanc en couleurs et de croquis de produits

en photographies de produits. Dans Pix2Pix, le générateur est un réseau convolutif avec une

architecture U-net, et le discriminateur est de type patchGAN [61].

Figure 1.20 – Arcitecture de Pix2pix GAN[4]

Figure 1.21 – Exemple d’utilisation de Pix2pix GAN[4]
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Modèle de générateur U-Net :

Le modèle générateur U-Net prend une image comme entrée, contrairement au modèle GAN

traditionnel, qui prend un point de l’espace latent comme entrée [61].

L’architecture du modèle U-Net est très similaire à l’architecture encodeur-decodeur car elle

implique un sous-échantillonnage jusqu’à un goulot d’étranglement et un suréchantillonnage à

nouveau jusu’à obtention d’une image de sortie. [61].

Figure 1.22 – Représentation des modèles Encodeur-Decodeur Generateur et U-Net
Generateur[4]

Modèle de discriminateur PatchGAN :

Le modèle discriminateur prend une image du domaine source et une image du domaine cible

et prédit la probabilité que l’image du domaine cible soit une version réelle ou générée de l’image

source.

Contrairement au modèle GAN traditionnel qui utilise un réseau neuronal convolutif profond

pour classer les images, le modèle Pix2Pix utilise un PatchGAN. Il s’agit d’un réseau neuronal

convolutif profond conçu pour classer les patchs d’une image d’entrée comme vrais ou faux, plutôt

que l’image entière.

Le modèle du discriminateur PatchGAN est implémenté comme un réseau neuronal convolutif

profond, mais le nombre de couches est configuré de telle sorte que le champ réceptif effectif de

chaque sortie du réseau correspond à une taille spécifique dans l’image d’entrée. La sortie du

réseau est une carte d’entité unique de prédictions réelles / fausses qui peuvent être moyennées

pour donner un score unique.
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ACGAN

Le classificateur auxiliaire GAN donne des résultats parfaits avec le jeu de données limité.

Dans ce réseau, les informations secondaires sont reconstruites par le discriminateur. Ici, le modèle

discriminateur peut s’adapter à l’identification multiclasses et donne la distribution de probabilité

des sources et des étiquettes de classe. Les échantillons dans le générateur ont les étiquettes de

classe correspondantes.

Figure 1.23 – Architecture de ACGAN [99]

Figure 1.24 – Exemple d’images générées par ACGAN [13]
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1.4.4.4 Domaines d’applications du GAN

Si le GAN s’est d’abord fait remarquer pour son aptitude à la falsification, son champ d’ap-

plication est bien plus large. Cette architecture d’IA générative peut s’appliquer à des types de

données très divers et ses applications potentielles sont nombreuses [9] [24] :

• Génération d’images : Les GANs peuvent générer de nouvelles images réalistes sur la

base d’images réelles contenues dans un jeu d’entrâınement, ces nouvelles images pourraient être

utilisées pour des campagnes de marketing, la génération de logo, le divertissement, les réseaux

sociaux, etc..

Figure 1.25 – Exemple d’images générées par le GAN [5]

• Synthèse texte-image : Il est possible de générer des images sur la base de descriptions

textuelles. Cela pourrait aider l’industrie du film, à générer des images de séquences à tourner sur

la base du script.

Figure 1.26 – Exemple textes en images [5]

(a) Images en basse définition générées à partir du texte.

(b) Images en haute définition générées à partir des images de l’étape 1.
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• Vieillissement du visage : Cela pourrait être utile dans le domaine du divertissement et

dans le domaine de la sécurité. Par exemple, l’identification faciale pourrait prendre en compte le

vieillissement des personnes.

Figure 1.27 – Exemple de Vieillissement du visage [5]

• Traduction d’image vers image : Des images prises de jour peuvent être converties en

images prises de nuit, des peintures pourraient être converties avec le style de Picasso ou de Van

Gogh, des photos aériennes en images satellites, des dessins faits à la main en images réalistes, etc.

Figure 1.28 – Exemple image vers image [5]
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• Synthèse vidéo : Les GANs peuvent être utilisés pour générer du contenu vidéo, ce qui

prendrait moins de temps que si le contenu devait être créé manuellement. Cela pourrait aider à

améliorer la productivité des créateurs de film, ou faciliter l’accès aux amateurs pour créer leurs

propres vidéos.

• Génération d’image en haute résolution : Les photos de mauvaises qualités pourraient

être améliorées sans perdre les détails essentiels.

Figure 1.29 – Exemple de génération d’image haute résolution [5]

• Compléter des parties manquantes d’images :

Les GANs peuvent aider à regénérer les parties manquantes d’images.

Figure 1.30 – Exemple Parties manquantes complétées [5]
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1.4.4.5 Avantages et inconvénients

Les GANs présentent plusieurs avantages et inconvénients dont nous citons les plus importants

ci-dessous :

Avantages :

— Apprentissage par rétropropagation,

— Capacité à synthétiser des images à des niveaux de réalisme sans précédent,

— Permet l’élaboration de modèles plus performants, avec un taux d’erreur fortement réduit.

Inconvénients :

— Non-convergence : les paramètres oscillent fortement sans se stabiliser,

— Mode collapse : le générateur produit des observations avec très peu de variété,

— Difficulté d’entrâınement.

1.4.5 Fonctions d’activation

La fonction d’activation décide si un neurone doit être activé ou non en calculant la somme

pondérée et en ajoutant un biais. Le but de la fonction d’activation est d’ introduire une non-

linéarité dans la sortie d’un neurone [2].

Pourquoi avons-nous besoin de fonctions d’activation non linéaires :

Un réseau de neurones sans fonction d’activation n’est essentiellement qu’un modèle de

régression linéaire. La fonction d’activation effectue la transformation non linéaire de l’entrée,

ce qui la rend capable d’apprendre et d’effectuer des tâches plus complexes [2].

1. Fonction sigmöıde :

C’est une fonction qui est tracée sous forme de graphique en forme de ‘S’ .

Équation : A = 1/(1 + e -x )

Nature : Non linéaire. Notez que les valeurs X se situent entre -2 et 2, les valeurs Y sont très

raides. Cela signifie que de petits changements dans x entrâıneraient également de grands

changements dans la valeur de Y.

Plage de valeurs : 0 à 1

Utilisations : généralement utilisé dans la couche de sortie d’une classification binaire, où

le résultat est 0 ou 1, car la valeur de la fonction sigmöıde se situe entre 0 et 1 uniquement.

Ainsi, le résultat peut être facilement prédit comme étant 1 si la valeur est supérieure à 0,5

et 0 sinon .
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Figure 1.31 – Fonction d’activation sigmöıde [3]

2. RELU :

Signifie Unité linéaire rectifiée . C’est la fonction d’activation la plus utilisée. Principalement

mis en œuvre dans les couches cachées du réseau neuronal.

Équation : A(x) = max(0,x) . Il donne une sortie x si x est positif et 0 sinon.

Plage de valeurs : [0, inf]

Nature : non linéaire, ce qui signifie que nous pouvons facilement rétropropager les erreurs

et que plusieurs couches de neurones sont activées par la fonction ReLU.

Utilisations : ReLu est moins coûteux en calcul que sigmöıde car il implique des opérations

mathématiques plus simples. À la fois, seuls quelques neurones sont activés, ce qui rend le

réseau clairsemé, ce qui le rend efficace et facile à calculer.

Figure 1.32 – Fonction d’activation ReLU [3]
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En termes simples, RELU apprend beaucoup plus rapidement que la fonction sigmöıde,

mais le problème que nous voyons dans ReLU est le problème Dying ReLU où certains

neurones ReLU meurent essentiellement pour toutes les entrées et restent inactifs quelle que

soit l’entrée fournie, ici aucun gradient ne s’écoule et s’il y a un grand nombre de neurones

morts dans un réseau neuronal, la performance est affecté, cela peut être corrigé en utilisant

ce que l’on appelle Leaky ReLU où la pente est modifiée à gauche de x = 0 dans la Figure

() et provoquant ainsi une fuite et étendant la plage de ReLU.

Figure 1.33 – Fonctions d’activations Leaky ReLU et Parametric ReLU [3]

3. Fonction Softmax :

La fonction softmax est également un type de fonction sigmöıde mais est pratique lorsque nous

essayons de gérer des problèmes de classification, Softmax est utilisé pour la multi-classification

tandis que Sigmöıde est utilisé pour la classification binaire, la somme des probabilités est de Un

pour Softmax [3].

Nature : non linéaire

Utilisations : Habituellement utilisé lorsque vous essayez de gérer plusieurs classes. La fonc-

tion softmax comprimerait les sorties de chaque classe entre 0 et 1 et diviserait également par la

somme des sorties.

Sortie : La fonction softmax est idéalement utilisée dans la couche de sortie du classificateur

où nous essayons en fait d’atteindre les probabilités pour définir la classe de chaque entrée.



Chapitre 1.Apprentissage automatique et Réseaux Antagonistes Génératifs (RAGs)28

Figure 1.34 – Fonctions d’activations Softmax [3]

1.4.6 Fonction de perte

Une fonction de perte, ou Loss function, est une fonction qui évalue l’écart entre les prédictions

réalisées par le réseau de neurones et les valeurs réelles des observations utilisées pendant l’appren-

tissage. Plus le résultat de cette fonction est minimisé, plus le réseau de neurones est performant.

1.4.7 Propagation arrière

Dans un réseau de neurones à propagation arrière, l’algorithme d’apprentissage a deux phases :

Un ensemble d’entrées d’entrâınement est présenté au niveau d’entrée. Le réseau propage ces

entrées niveau par niveau jusqu’à ce qu’une (ou des) sortie soit générée[67].

Si la sortie est différente de la sortie voulue, une erreur est calculée et puis propagée dans le

réseau de la sortie vers l’entrée.

Les poids sont ajustés au fur et à mesure que l’erreur se propage .

1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons effectué un aperçu sur l’apprentissage automatique et plus parti-

culièrement les réseaux de neurones . Nous avons ensuite parlé du perceptron ainsi que des réseaux

de neurones convolutifs. Nous avons terminé par la présentation d’une architecture de réseaux de

neurones particulière à savoir le GAN, ainsi que son utilité, ses avantages et ses inconvénients.

Dans le chapitre qui suit, nous allons voir comment les GANs sont exploités pour le traitement

des images médicales et plus particulièrement des images ophtalmologiques.



Chapitre 2

Utilisation des GANs pour le traitement
des images ophtalmologiques

2.1 Introduction

Le succès de l’intelligence artificielle en médecine repose sur le besoin de grandes quantités de

données d’entrâınement de haute qualité. Cependant, le partage des données d’images médicales

est souvent limité par des lois telles que la confidentialité médecin-patient. Bien qu’il existe des

ensembles de données médicales accessibles au public, leur qualité et leur quantité sont souvent

faibles. De plus, les ensembles de données sont souvent déséquilibrés et ne représentent qu’une

fraction des images générées dans les hôpitaux ou les cliniques et ne peuvent donc généralement

être utilisés que comme données d’entrâınement pour des problèmes spécifiques.

Les progrès récents dans les techniques d’apprentissage profond ont conduit à une amélioration

des capacités de diagnostic en ophtalmologie.

Les réseaux antagonistes génératif (GAN) ont démontré des performances remarquables dans

la synthèse d’images et la traduction d’image à image. L’adoption du GAN pour l’imagerie médicale

augmente pour la génération et la traduction d’images, mais il n’est pas familier aux chercheurs

dans le domaine de l’ophtalmologie.

Dans ce chapitre, nous présentons une revue de la littérature sur l’application du GAN dans

les domaines d’image en ophtalmologie afin de discuter des contributions importantes et d’identifier

les orientations de recherche futures potentielles.

29
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2.2 Utilité des GANs dans le domaine médical

Les réseaux antagonistes génératifs (GAN) et leurs extensions ont ouvert de nombreuses voies

intéressantes pour résoudre des problèmes bien connus et complexes d’analyse d’images médicales,

tels que le débruitage, la super-résolution, la reconstruction, la segmentation, la simulation, la

détection, voire même la classification de données. De plus, leur capacité à synthétiser des images

de taille à des niveaux de réalisme sans précédent donne également l’espoir que la rareté chronique

des données étiquetées dans le domaine médical puisse être résolue à l’aide de ces modèles génératifs.

2.2.1 Segmentation

La segmentation d’image est une tâche dans laquelle les pixels ou les zones d’une image se

voient attribuer une étiquette de catégorie. La segmentation est la plus fréquemment étudiée pour

l’identification de structures telles que les vaisseaux rétiniens[107], les couches rétiniennes et le

nerf optique[123]. L’identification des zones pathologiques sur les images oculaires peut aider les

cliniciens à faire un diagnostic plus précis[60][97].

Pour améliorer les performances de segmentation, certaines études ont utilisé le GAN basé

sur des patchs [89], des couches de mise en commun multi-noyaux [87][57], des modèles topolo-

giques à structure contrainte [106], de grands champs réceptifs [118] et des générateurs d‘équilibre

symétrique avec mécanismes d‘attention [122].

Des GANs conditionnels [102][63] ont été utilisé pour détecter les maladies cornéennes[109].

La segmentation du disque optique permet d’évaluer les lésions du nerf optique et le Glaucome[28].

Le Tableau (2.1) représente un résumé de la revue de la littérature pour la tâche de segmen-

tation à l’aide du GAN [115] :
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2.2.2 Augmentation de données

Le développement d’un modèle d’apprentissage automatique nécessite suffisamment de

données [65]. Mais les bases de données d’images médicales souffrent d’un manque de données

surtout dans le cas de certaines pathologie. De nombreux chercheurs ont montré que l’augmen-

tation des données à l’aide de techniques GAN peut apporter un avantage supplémentaire par

rapport aux méthodes traditionnelles [98]. Récemment, les techniques GAN ont été largement uti-

lisées pour synthétiser des images médicales réalistes pour l’augmentation des données. Différents

GANs ont été testés et utilisés pour l’augmentation des données. Nous retrouvons :

Le DcGAN utilisé pour générer des images synthétiques du fond d’œil périapillaire [43]. Le

modèle d’apprentissage automatique basé sur DCGAN a montré une meilleure performance au

diagnostic du glaucome que les modèles d’apprentissage profond conventionnels.

Le PGGAN testé par Burlina et al.[32] pour générer des images rétiniennes réalistes. Dans

leur étude, deux spécialistes de la rétine n’ont pas pu distinguer les images réelles des images

synthétiques. Ainsi que Zheng et al.[121] qui l’ont exploité pour générer des images OCT rétiniennes

réalistes.

Le GAN conditionnel [69] a été également servi pour générer des images de fond d’œil à haute

résolution basées sur des images de masques structurels et de lésions[122] ou pour amélioré les

performances de segmentation des images OCT rétiniennes [69].

Le CycleGAN a été appliqué à l’augmentation des données OCT pour les maladies rares de

la rétine telles que le glaucome à angle fermé, la maladie conjonctivale [113] et les images de

topographie cornéenne pour la détection du kératocône [23].

D’autres méthodes ont été utilisées pour l’augmentation des données de fond d’oeil comme le

générateur multicanal, qui entrâıne plusieurs modèles GANs ; un pour chaque caractéristique tels

que les exsudats, les microanévrismes et les saignements [103]. Ainsi que la génération des images

OCT synthétiques avec différents grades pathologiques en intégrant à la fois des données normales

et pathologiques[56].

le Tableau (2.2) résume les études qui ont porté sur l’augmentation des données pour les

domaines d’imagerie ophtalmologique à l’aide du GAN [115] :
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2.2.3 Débruitage et super-résolution

Les tâches d’amélioration de l’image telles que le débruitage et la super-résolution sont impor-

tantes car les images ophtalmologiques souffrent généralement des limitations de l’appareil, de la

compétence de l’examinateur, des variations de l’anatomie oculaire et de la transparence de l’axe

visuel. La qualité de l’image peut affecter les performances de diagnostic. C’est pourquoi, plusieurs

chercheurs ont tenté de développer des modèles GANs pour l’élimination du bruit et l’augmen-

tation de la résolution des images ophtalmologiques. L’image du fond d’œil comporte plusieurs

artefacts et bruits, y compris la brume globale, la brume de bord, les arcs et les cils. Le GAN

conditionnel a été le plus utilisé et les travaux varient selon le type de bruit traité tels que les

mouchetures dans les images OCT rétiniennes [53],les artefacts d’ombre [36], les mouchetures dans

l’OCT rétinien péripapillaire [35] et dans l’OCT du segment antérieur[86].

La super résolution consiste en la génération d’images de hautes résolution à partir d’images de

faibles résolution. Ce problème a été traité simultanément que l’élimination du bruit, en utilisant

soit le GAN conditionnel [58] soit le CycleGAN [41][110, 78]. Le CycleGAN permet de réduire

efficacement les artefacts et fournir des images rétiniennes plus claires aux cliniciens.

Le PGGAN avec une modélisation conditionnelle a été appliquée pour le problème de super-

résolution, aux images du fond d’œil [80]. Le PGGAN a été adapté pour obtenir des images de

disques optiques synthétiques à haute résolution avec une mise à l’échelle 4 fois supérieure à l’aide

de SRGAN [51].

Le Tableau (2.3) résume les études portant sur la débruitation ou la super-résolution pour les

domaines d’imagerie ophtalmologique [115] :
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2.2.4 Transfert de domaine

Les Gans ont la capacité de transformer un bruit en une image, donc ils permettent de passer

d’un domaine à un autre domaine c’est ce qu’on appelle transfert de domaine.

Le transfert de domaine permettra de varier les types d’images et améliorer ainsi le diagnostic

par obtention de nouvelles données cliniques sans examens supplémentaires[96]. Plusieurs études

utilisant le GAN se sont principalement concentrées sur le transfert de domaine pour les domaines

d’imagerie ophtalmologique. Le transfert de domaine a surtout été exploité pour l’augmentation

des données en utilisans beaucoup plus le GAN Conditionnel. Nous pouvons citer :

- La génération d’images de synthèses réalistes du fond d’oeil à partir des images de vaisseaux

masqués [38] ou d’images masquées du disque optique [116].

- La transformation des images OCT en images de synthèses auto-fluorescentes rétiniennes

[104].

- L’obtention d’images de synthèses réalistes d’angiographie rétinienne avec rétinopathie

diabétique à partir d’images du fond d’œil[100].

- La conversion des images OCT du domaine temporel en OCT du domaine spectral [71, 70].

Le cycleGAN a été aussi exploité dans ce type d’application pour transformer une image ultra

large en image classique d’un fond d’oeil [114] et inversement [62].

Le Tableau (2.4) résume la revue de la littérature pour la tâche de transfert de domaine à

l’aide du GAN dans les domaines d’imagerie ophtalmologique [115] :
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2.2.5 Prédiction post-intervention

L’objectif de la prédiction post-intervention est de générer une image qui explique comment

l’apparence anatomique change après le traitement. Cette tâche est utile aux cliniciens et aux

patients pour comprendre comment l’intervention affectera le pronostic des maladies. Cependant,

les études incluses présentent plusieurs limites en termes de périodes de suivi à court terme pour

la prédiction et l’interventions non normalisées [76].

Yoo et al.[111] ont proposé un modèle de prédiction de l’apparence postopératoire pour la

chirurgie de décompression orbitaire pour l’ophtalmopathie thyröıdienne en utilisant un GAN

conditionnel . Liu et al. [77] ont montré que le modèle Pix2pix pouvait générer un OCT post-

injection synthétique en utilisant des images pré-injection pour estimer la réponse à court terme

. Lee et al.[74] ont conçu un GAN conditionnel avec une entrée multicanal pour l’injection anti-

VEGF qui est un traitement pour la dégénérescence maculaire .

Le Tableau (2.5) présente les études qui ont porté sur les taches de prédiction post-intervension

à l’aide du GAN [115] :

2.2.6 Extraction de caractéristiques

Une autre tâche qui n’appartenait pas à ces catégories est l’extraction de caractéristiques.

Cette tâche se concentre sur l’aspect discriminant du GAN car les études ont directement utilisé

les architectures du GAN pour détecter les pathologies. Schlegl et al. ont proposé une méthode de

détection des anomalies utilisant un GAN dans le domaine OCT rétinien [93]. Ce modèle GAN a

estimé l’espace latent via l’apprentissage de la cartographie inverse à partir des images d’entrée

et a calculé les scores d’anomalie à partir de l’espace caractéristique des échantillons normaux.

Cette architecture de détection des anomalies a été étendue avec succès à d’autres domaines, tels

que la détection d’anomalies industrielles ou la détection de lésions thoraciques dans les images

radiographiques [108]. Xie et al. ont construit un modèle GAN conditionnel modifié pour les images

du fond d’œil ultra-large afin d’améliorer la détection des maladies de la rétine [105].
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Le Tableau (2.6) présente les études qui ont porté sur la tâche d’extraction de caractéristiques

à l’aide de GAN dans les domaines d’imagerie ophtalmologique [115] :

2.2.7 Autres applications

Les GANS ont été exploités pour d’autres applications moins courantes telles que la locali-

sation de la pathologie rétinienne dans l’image du fond d’œil à l’aide de CycleGAN [117]. Dans

cette tâche de localisation, la zone pathologique a été détectée en soustrayant l’image normale

synthétisée de l’image pathologique.

Le recalage d’images est une autre tâche qui consiste à trouver la transformation géométrique

permettant d’apparier structurellement les images. Cette application est importante dans le cas

du transfert de domaines où l’apprentissage nécessite des paires d’images appariées. Mahapatra et

al. ont montré qu’un auto-encodeur basé sur l’architecture GAN offrait de meilleures performances

de recalage pour les images du fond d’œil et les images d’angiographie rétinienne

2.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exposé les différentes utilisations des GANs dans le domaine

médical et plus précisément en ophtalmologie. Nous avons présenté un résumé de la revue de la

littérature pour chaque tâche réalisée à l’aide de GAN. Comparé à d’autres techniques d’analyse

d’images médicales, nous avons constaté que le GAN n’en est encore qu’à ses débuts et le nombre

de travaux connexes disponibles dans la littérature est relativement faible dans le domaine Ophtal-

mologique et plus particulièrement dans le cas de la Rétinopathie diabétique (RD). C’est pourquoi,

nous nous sommes intéressés à cette pathologie. Dans le prochain chapitre, nous proposons une

architecture d’un GAN qui permet la détection et la classification automatique de la RD .



Chapitre 3

Conception et réalisation d’un modèle
GAN

3.1 Introduction

La rétinopathie diabétique (RD) est une maladie fréquente qui provoque une perte de vision,

chez les personnes atteintes de diabète. Le diagnostic de la RD est long et difficile, même pour les

ophtalmologistes. c’est pourquoi développer un modèles de classification automatique de la RD est

important. L’utilisation d’un Réseau de neurones profond efficace nécessite une grande quantité

de données diverses et équilibrées. Cependant, la distribution des données de RD sur les différents

stades est extrêmement déséquilibrée, car les images anormales du fond de l’œil ne représentent

qu’une petite partie. En plus du manque de données, les images du fond d’œil souffrent également

des limites de l’appareil, de l’habileté de l’examinateur, des variations de l’anatomie oculaire et de la

transparence de l’axe visuel. C’est pourquoi, nous allons dans ce chapitre proposer une architecture

d’un GAN qui permet de rehausser l’image pour éliminer les bruits et aussi de diagnostiquer et

classifier la Rétinopathie Diabétique (RD) à partir d’une image réelle d’un fond d’oeil.

Avant de présenter notre architecture GAN, nous allons d’abord donner un aperçu sur c’est

quoi la RD.

3.2 Rétinopathie diabétique

— L’anatomie de l’oeil

La rétine est une structure sphérique présente à l’intérieur, à l’arrière de l’oeil. Sa fonction

est de traiter les informations visuelles par l’intermédiaire des photorécepteurs présents dans

l’oeil, appelés bâtonnets et cônes. Au centre de la rétine se trouve une zone ronde et sombre

appelée macula. Le point central de la macula appelé fovéa, est chargé de fournir une vision

nette. Comme tout autre tissu de l’organisme, le tissu rétinien est alimenté en sang par

le système vasculaire du corps, le disque optique, composé de la cupule optique est une

40
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structure ou le nerf optique quitte l’oeil. C’est également le site ou toutes les principales

artères et veines entrent et sortent de l’oeil (voir Figure 3.1) [90].

Figure 3.1 – Description de l’anatomie de l’oeil[90].

— La cause de la Rétinopathie Diabétique

Le sang est transporté vers les couches du tissu rétinien par des micro-vaisseaux sanguins

qui nécessitent un taux de sucre sanguin maintenu et un flux sanguin non obstrué. Si de

grande quantités de sucres, tels que le glucose ou le fructose s’accumulent dans le sang, ces

vaisseaux sanguins commencent à se détériorer en raison d’une mauvaise distribution de

l’oxygène aux cellules. Des anomalies structurelles se produisent à la suite d’une diminution

du taux métabolique, ce qui entrâıne la RD [83].

— Les Différents stades de la Rétinopathie Diabétique

1. Rétinopathie non proliférante minime :

Le signal principal de ce stade est la présence des microanévrismes.

La Figure3.2 montre un microanévrisme, et donc signe d’une rétinopathie non pro-

liférante minime.
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Figure 3.2 – Microanévrysmes[83].

2. Rétinopathie non proliférante modérée :

Les symptômes qui caractérisent cette classe sont : les microanévrysmes, exsudats secs,

nodules cotonneux (”nodules dysoriques”) et hémorragies rétiniennes punctiformes.

La Figure 3.3 montre la présence de microanévrysmes et d’hémorragies de petite taille

en nombre modéré, ainsi que de rares nodules cotonneux

Figure 3.3 – Rétinopathie diabétique non proliférante (RDNP) modérée[1]

3. Rétinopathie non proliférante sévère (rétinopathie préproliférante) :

Pour ce stade, les signes peuvent être des hémorragies intrarétiniennes sévères et mi-

croanévrismes, ou bien un perlage veineux défini dans deux quadrants ou plus, ou des

hémorragies intrarétiniennes étendues, volumineuses ou en tache.

La Figure 3.4 montre les signes énoncés précédemment et qui caractérisent la rétinopathie

non proliférante sévère.
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Figure 3.4 – Rétinopathie diabétique non proliférante sévère[1]

4. Rétinopathie proliférante :

Ce stade de la RD se caractérise par la néovascularisation, hémorragie vitréenne ou

prérétinienne et le décollement de rétine par traction[1, 83].

La Figure 3.5 montre l’anatomie de l’oeil, en rouge c’est les signes de la rétinopathie

proliférante.

Figure 3.5 – Rétinopathie diabétique proliférante (RDP)[1]
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3.3 Architecture du modèle GAN proposé

Pour pallier au problème du mauvais diagnostic et à celui des images bruitées, nous proposons

une architecture d’un GAN qui permet d’améliorer la qualité de l’image et de classer ”Rétinopathie

diabétique” selon ses différents grades.

Le modèle que nous proposons permettra donc :

1. D’améliorer la qualité de l’image en prenant en entrée une image réelle d’un fond d’oeil au

lieu de créer une image à partir d’un bruit.

2. De classer la RD selon son degré de gravité donc le GAN sera à plusieurs sorties au lieu de

2 (vrai ou faux)

3. Les images intermédiaires(générées) seront utilisées pour l’augmentation du dataset selon

le grade de la RD.

L’architecture du GAN proposé utilise un modèle basé sur le réseau du générateur du modèle

ESRGAN [73] pour l’amélioration de la qualité des images réelles et l’élimination des bruits et

d’un réseau de neurones convolutif pour la classification de l’image.

Donc le générateur proposé est une exploitation du générateur de ESRGAN que nous avons

appliqué aux images réelles de la RD, et le discriminateur est un réseau de neurones convolutif

multiclasses qui permet de faire la classification de la rétinopathie diabétique .

Une image réelle d’un fond d’œil est soumise au générateur qui va la prétraiter pour améliorer

sa qualité visuelle et le discriminateur va la classer selon les différents stades de la RD ou la rejeter

si l’image ne fait partie d’aucune des classes prédéfinies. La figure (3.6) présente le schéma général

du modèle proposé.

Figure 3.6 – Architecture générale proposée
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3.3.1 Architecture du générateur

L’architecture utilisée pour le Générateur G est de type U-Net, illustré à la Figure 3.6.

Au coeur de cette architecture, nous utilisons trois couches convolutionnelles avec des petits

noyaux 3x3 et 64 cartes de caractéristiques suivies de couches de normalisation par lots [94] et

ParametricReLU [54] comme fonction d’activation voir Figure 3.7.

Après les deux étapes ’Extraction de caractéristique’ et ’Réduction de la taille de l’image’

qui se font respectivement au niveau des deux couches convolution et pooling, nous augmentons la

résolution de l’image d’entrée en appliquant une déconvolution suivie d’un rééchelonnement par un

pooling inverse dont l’indice a été sauvegardé lors du codage, et une dernière couche pour afficher

la nouvelle image obtenue.

Normalisation par lot : C’est une technique de normalisation effectuée entre les couches

d’un réseau neuronal plutôt que dans les données brutes. Cela se fait le long de mini-lots au

lieu de l’ensemble complet de données. Il sert à accélérer l’entrâınement et à utiliser des taux

d’apprentissage plus élevés, ce qui facilite l’apprentissage.

Figure 3.7 – Architecture du Générateur
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3.3.2 Architecture du discriminateur

L’architecture de notre modèle discriminateur est basée sur deux étapes voir Figure 3.8 :

Étape 01 : Extraction de caractéristiques ;

Étape 02 : Classification.

Figure 3.8 – Architecture du Discriminateur

Pour la première partie nous utilisons trois couches de convolution, chacune suivie d’une couche

de mise en commun(Pooling) afin de pouvoir extraire les caractéristiques de l’image et réduire sa

taille. Ensuite dans la deuxième partie nous utilisons une couche entièrement connectée suivie de

la fonction d’activation Softmax pour pouvoir classer notre image dans l’une des 6 classes de la

couche de sortie voir Figure3.9 .

Figure 3.9 – Architecture détaillée du Discriminateur
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3.4 Bases de données utilisées

Nous avons utilisé pour l’apprentissage de notre GAN la base de données ”Diabetic-

Retinopathy” [6] qui contient 35 152 images réelles de la rétinopathie diabétique. Les images

sont classées dans 5 dossiers différents selon les stades de la maladie :

Dossier 0 : Absence de RD, 25836 images.

Dossier 1 : Stade 1 de RD, 2443 images.

Dossier 2 : Stade 2 de RD, 5292 images.

Dossier 3 : Stade 3 de RD, 873 images.

Dossier 4 : Stade 4 de RD, 708 images.

Et pour les tests, nous avons utilisé des images réelles collectées lors de notre stage à l’hôpital

de Béjäıa mais qui restes minimes.

3.5 Apprentissage

Le discriminateur apprend d’abord avec la BDD à classer les images selon le grade de la

maladie de RD. Une fois terminé, on fait rentrer l’image réelle qu’on souhaite traiter et classer

dans le générateur.

Le générateur traite à son tour l’image et génère sa version améliorée .

Le discriminateur prend de nouveau en charge la sortie du générateur, et essaye de la classer

parmi les stades de la RD, si le discriminateur réussit à le faire, il renvoie en sortie le numéro de la

classe du stade e la (RD) à savoir : 0,1,2,3 ou 4 ; sinon, l’image est déclassée et le discriminateur

renvoie un 5 en sortie et retourne l’image au générateur pour la retraiter une autre fois.

Toutes les images générées par le générateur sont enregistrées dans la base de donnée, ce qui

pourrait remédier au problème d’insuffisance de données dans ce domaine.
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3.6 Réalisation

Nous allons présenter, la partie implémentation qui s’est limité à la partie rehaussement de

l’image. Ainsi que les différents résultats obtenus en testant le modèle sur différentes images réelles

et floutées.

Le Tableau 1 représente les résultats générés par notre générateur GAN pour des images

bruitées de différents stade de RD.

Stade Image réelle Image bruitée Image GAN

0

1

2

3

4

Tableau 1.Résultats générés par notre générateur GAN pour des images bruitées de différents

stade de RD

En comparant les résultats du GAN avec les images réelles, on remarque que le GAN a pu générer

des images qui portent les mêmes informations que l’image réelle, et a aussi supprimer le bruit et

améliorer la qualité des images.
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Le Tableau 2 représente les résultats générés par notre générateur GAN pour des images réelles

de différents stade de RD.

Stade Image réelle Image GAN

0

1

2

3

4

Tableau 2.Résultats générés par notre générateur GAN pour des images réelles de différents stade

de RD

On remarque que les images générées sont plus claires et contiennent moins de bruit que les images

réelles (voir Figure 3.12), et on voit bien aussi que les vaisseaux rétiniens(voir Figure 3.10) et les

microanévrysmes(voir Figure 3.11) sont plus apparents et nettes dans l’image du GAN .
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Figure 3.10 – Comparaison vaisseaux rétiniens

Figure 3.11 – Comparaison microanévrysmes

Figure 3.12 – Comparaison bruit
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3.6.1 Environnement de développement

Les outils d’apprentissage profond permettent aux sciences des données (Datas Scientists) de

créer des programmes capables d’amener un ordinateur ou une machine à apprendre comme le

cerveau humain et à traiter des données et des modèles avant d’exécuter des décisions.

La présentation suivante détaille les outils les plus couramment utilisés et les plus importants

pour le développement de notre approche.

3.6.1.1 Python

Python est un langage de programmation interprété, orienté objet, de haut niveau et à

sémantique dynamique. La syntaxe de Python, est simple et facile à apprendre, privilégie la lisibi-

lité et réduit donc le coût de la maintenance des programmes. Python prend en charge les modules

et les packages, ce qui encourage la modularité des programmes et la réutilisation du code Python

est un langage de programmation de haut niveau, polyvalent et très populaire [46].

3.6.1.2 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) est une bibliothèque logicielle open source

de vision par ordinateur et d’apprentissage automatique. OpenCV a été construit pour fournir

une infrastructure commune pour les applications de vision par ordinateur et pour accélérer l’uti-

lisation de la perception artificielle dans les produits commerciaux. Étant un produit sous licence

BSD, OpenCV permet aux entreprises d’utiliser et de modifier facilement le code. La bibliothèque

compte plus de 2500 algorithmes optimisés, ce qui inclut un ensemble complet d’algorithmes de

vision par ordinateur et d’apprentissage automatique classiques et de pointe. Ces algorithmes sont

spécialisé dans le traitement d’images en temps réel d’où ils peuvent être utilisés pour détecter et

reconnâıtre des visages, identifier des objets, classer des actions humaines dans des vidéos, suivre

les mouvements de la caméra, suivre des objets en mouvement, extraire des modèles 3D d’objets,

etc [30].

Dans le processus de l’apprentissage nous avons utilisé la version 3.2.0.

3.6.1.3 NumPy

NumPy est le package de base pour le calcul scientifique en Python. Il s’agit d’une bibliothèque

Python qui fournit un objet tableau multidimensionnel, divers objets dérivés (tels que des tableaux

et des tableaux cachés) et une variété de procédures pour des opérations rapides sur les tableaux,

y compris la forme, la logique, le contrôle, l’organisation, les changements, I/O, transformées de

Fourier discrètes, algèbre variable linéaire de base, opérations statistiques de base, simulation

stochastique et bien plus encore [19]
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3.6.1.4 Matplotlib

Matplotlib est une bibliothèque complète permettant de créer des visualisations statiques,

animées et interactives en Python. Matplotlib rend les choses faciles et les choses difficiles possibles.

Elle permet de crée des graphiques de qualité professionnelle, ainsi que des figures interactives

pouvant être zoomées, panoramisées et actualisées tout en personnalisant le style visuel et la mise

en page. Elle permet aussi de s’exporter vers de nombreux formats de fichiers [18].

3.6.1.5 TensorFlow

TensorFlow est une plateforme open-source pour la création d’applications d’apprentissage

automatique. Il s’agit d’une bibliothèque de mathématiques symboliques qui utilise le flux de

données et la programmation différentiable pour effectuer diverses tâches axées sur la formation et

l’inférence de réseaux neuronaux profonds. Elle permet aux développeurs de créer des applications

d’apprentissage automatique en utilisant divers outils, bibliothèques et ressources communautaires

[21].

3.6.1.6 Keras

Keras offre des fonctionnalités minimales mais très productives grâce à sa bibliothèque d’ap-

prentissage profond.Keras est écrit en Python comme une API d’apprentissage profond, et il fonc-

tionne au-dessus de TensorFlow, une plateforme d’apprentissage automatique.

Keras a été développé pour permettre une expérimentation rapide. Il est facile à aborder et

offre une interface très productive pour résoudre plusieurs problèmes d’apprentissage automatique

en se concentrant sur une approche moderne de l’apprentissage profond. L’avantage essentiel de

Keras est qu’il peut prendre l’idée d’un développeur et le guider vers des résultats définitifs [17].

3.6.1.7 Google Colaboratory

Google Colab est un produit de Google, comme son nom l’indique. Il s’agit essentiellement

d’un environnement de bloc-notes gratuit qui fonctionne entièrement dans le nuage informatique.

Il dispose de fonctionnalités qui aident à modifier des documents de la même manière que travaille

Google Docs. Colab prend en charge de nombreuses bibliothèques d’apprentissage automatique

populaires et de haut niveau qui peuvent être facilement chargées dans votre notebook.

Google Colab nous offre trois types de runtime pour nos ordinateurs portables : CPUs, GPUs,

et TPUs, Colab nous offre un total de 12 heures d’exécution continue. Après cela, toute la machine

virtuelle est effacée et nous devons repartir de zéro. à cause de limite d’utilisation des ressource

google Colab.
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Nous pouvons exécuter plusieurs instances CPU, GPU et TPU simultanément dans Google

collab, mais les ressources sont partagées entre ces instances [20].

Pour notre apprentissage nous avons utilisé les ressources de Colab avec la GPU k80 avec

RAM 13 GO et 12GO de VRAM.

3.6.2 Implémentation

1. Préparation et importation du modèle générateur ESRGAN :

2.Chargement des image de notre BDD de RD :
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3. Inférence :

4. Visualisation :
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5. Téléchargement des résultats

3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, après avoir défini la RD ainsi que ses différents stades, nous avons proposé

une architecture d’un GAN qui permet non seulement d’améliorer la qualité des images du fond

d’oeil avec un générateur de type U-net, mais aussi de détecter et classer automatique la RD grâce

à un réseau de neurones convolutif multiclasses dit discriminateur. Nous avons montré que les

résultats d’expérimentation obtenus en testant le générateurs sont fort intéressants.



Conclusion Générale

La Réthinopathie Diabétique est une pathologie grave, sa détection permet d’éviter la cécité

aux malades. La majorité des méthodes d’analyse d’images médicales sont des méthodes super-

visées, ce qui requiert une grande quantité de données étiquetées. Les images médicales souffrent

généralement du bruit qui les rend illisibles ou parfois les symptômes de la pathologie ne sont pas

facilement décelable à l’oeil nu.

Dans ce travail nous avons proposé une architecture GAN qui permet le prétaitement, et la

classification des images de la rétinopathie diabétique.

Pour cela nous avons proposé une architecture GAN dont le générateur est de type U-Net et

le discriminateur un réseau de neurones convolutif à plusieurs sorties, qui permet de classer l’image

générée selon les différents degrés de la maladie.

Nous avons uniquement réalisé et testé la partie générateur du GAN proposé. Pour améliorer

la qualité de l’image nous avons exploité le réseau ESRGAN pour le traitement des images de RD

et nous avons mâıtriser plusieurs environnements et outils de développement.

Nous avons testé le générateur sur des images bruitées et sur des images réelles et les résultats

sont prometteurs. Toutes les images générées ont été ajoutées a la BDD, ce qui répond au problème

d’insuffisance de données étiquetées.

Beaucoup de travail reste à faire ; c’est pourquoi nous proposons comme perspective de finir

le travail en réalisant la partie classification du discriminateur, de tester le GAN sur des images

avec différent type de bruit et soumettre les résultats à un spécialiste pour vérifier si les images

obtenues facilitent la reconnaissance de la (RD).
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[40] RAOUNAK LILIA DAHAH. La détection de la colère chez le conducteur en utilisant le deep

learning. 2020.

[41] Vineeta Das, Samarendra Dandapat, and Prabin Kumar Bora. Unsupervised super-resolution of

oct images using generative adversarial network for improved age-related macular degeneration

diagnosis. IEEE Sensors Journal, 20(15) :8746–8756, 2020.

[42] Culture de la Tunisie. Wikipédia : l’encyclopédie libre [en ligne], dernière modification de la page
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RESUME

Les méthodes d’apprentissage en profondeur, et en particulier les réseaux de neurones convolutifs
(CNN), ont conduit à une énorme percée dans un large éventail de tâches de vision par ordinateur.
Cependant la majorité des méthodes d’analyse d’images médicales sont des méthodes supervisées, ce
qui requiert une grande quantité de données étiquetées. Le nombre d’images médicales disponible est
usuellement petit et son acquisition étiquetée est un processus très coûteux. C’est pourquoi, au cours
de ces dernières années, le réseau antagoniste génératif (Generative Adversarial Network (GAN)) est
devenu la technique de choix pour la génération et la conversion d’images dans le domaine de l’imagerie
médicale. Dans ce travail, nous exploitons les GANs pour diagnostiquer une Rétinopathie Diabétique
(RD), en proposant une architecture qui permet en plus d’augmenter les données à partir d’une image
réelle, de la prétraiter pour améliorer sa qualité visuelle pour une meilleure classification et un bon
diagnostic. Les résultats d’expérimentation obtenus sont très prometteurs.

Mots clés : Apprentissage profond ; CNN ; GAN ; image médicale ; RD ; Classification ; Augmenta-
tion de données.

ABSTRACT

Deep learning methods, and in particular convolutional neural networks (CNN), have led to a huge
breakthrough in a wide range of computer vision tasks. However, the majority of medical image analysis
methods are supervised methods, which require a large amount of labeled data. The number of medical
images available is usually small and its labeled acquisition is a very expensive process. This is why, in
recent years, the Generative Adversarial Network (GAN) has become the technique of choice for image
generation and conversion in the field of medical imaging. In this work, we exploit GANs to diagnose
Diabetic Retinopathy (DR), by proposing an architecture that also allows to augment the data from
a real image, to preprocess it to improve its visual quality for a better classification. and a correct
diagnosis. The experimental results obtained are very promising.

Key words :deep learning ; CNN ; GAN ; medical image ; DR ; Classification ; Data augmentation.


