
République Algérienne Démocratique et Populaire
Ministère de l’Enseignement supérieur et de la Recherche scientifique

Université A. Mira-Béjaïa
Faculté des Sciences Exactes
Department D’informatique

Master Recherche
En

Informatique

Option
Système d’information avancés (SIA)

Thème

Diagnostique automatique de la Rétinopathie Diabétique en
exploitant les architectures basées sur le Transfer Learning

Made by:

M. BAOUZ Sif Eddine

Devant le jury composé de :

Président : M. Atmani Université de Béjaia.
Examinateur : Mme. H. Khaled Université de Béjaïa.
Encadrant : Mme. S. Ait Kaci Azzou Université de Béjaïa.
Co-Encadrant : Mme. D. Boukredera Université de Béjaïa.

U. A/M Béjaïa, Juin 2024.



Remerciements

Avant toute chose, il me semble opportun de commencer
cette thèse en exprimant ma gratitude, tout d’abord à Dieu pour

m’avoir accordé la force et le courage de mener à bien ce modeste travail.
Mes remerciements et ma gratitude vont à mes superviseurs,

Mme Samira AIT KACI AZZOU et Mme Djamila BOUKREDERA,
qui m’ont soutenus et guidés tout au long de cette expérience professionnelle

avec patience et enthousiasme.
Je tien également à remercier les membres du jury d’avoir accepté d’examiner et d’évaluer

mon travail.
A tous ceux qui ont contribué, directement ou indirectement, par leurs conseils, leurs

encouragements ou leur amitié,
à la réalisation de cet ouvrage, j’exprime ma profonde gratitude.

Pour leurs encouragements, leur soutien moral et la patience dont ils ont fait preuve tout au
long de l’année,

je suis sincèrement reconnaissants à tous les membres de ma familles.

1



Dédicaces

Ce modeste travail est dédié à:

Mes chers parents qui m’ont soutenus et encouragés tout au long de

mon éducation,

Mes sœurs,

Mes professeurs,

Mes amis,

Et à toutes les personnes qui nous ont apporté leur aide.

Sif eddine

2



Table des matières

Liste des figures 5

Liste des tableaux 7

Liste des acronymes 8

Introduction Générale 9

1 Rétinopathie Diabétique 11
I Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
II Physiopathologie de la rétinopathie diabétique . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

II.1 Changements physiologiques dans l’œil causés par le diabète . . . . . . 11
II.2 Stades de la rétinopathie diabétique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

III Stades de la RD . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
III.1 Symptômes communs de la rétinopathie diabétique . . . . . . . . . . . 14
III.2 Méthodes de diagnostic . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

III.2.1 Examen du fond d’œil . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
III.2.2 Tomographie par cohérence optique (OCT) et l’angiographie

par OCT . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
IV Traitement et Gestion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
V Importance de la détection précoce de la RD . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
VI Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2 État de l’art: Transfert learning & RD 17
I Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
II Introduction aux Transfomers . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

II.1 Architecture des Transformers . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
II.2 Du traitement du langage à la vision . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

II.2.1 Les principes de base des Vision Transformers (ViT) . . . . . 18
II.3 Architecture des Vision Transformers . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

II.3.1 Mécanisme d’auto-attention dans le contexte des images . . . 19
II.4 Pré-entraînement et fine-tuning des ViT . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
II.5 Applications des ViT dans la vision par ordinateur . . . . . . . . . . . 20

III Yolo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
III.1 Historique de YOLO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
III.2 Architecture Yolo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
III.3 Domaine d’application . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

IV Architecture Resnet50 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
V Apprentissage par transfert et fine-tuning . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

3



TABLE DES MATIÈRES

VI Métriques de performances . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
VI.1 Accuracy . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
VI.2 Précision . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
VI.3 Rappel . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
VI.4 F1 Score . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

VII État de l’art . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
VIII Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

3 Conception & Réalisation 31
I Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
II Méthodologie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

II.1 Préparation des données . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
II.1.1 Dataset . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
II.1.2 Prétraitement d’images . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33
II.1.3 Fine Tuning . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

II.2 Algorithme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
II.3 Détection de la RD . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

II.3.1 Approche basée ViT . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
II.3.2 Approche basée Yolo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
II.3.3 Approche Hybride . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
II.3.4 Comparaison des modèles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
II.3.5 Comparaison avec d’autres travaux . . . . . . . . . . . . . . . 45

II.4 Classification de la RD en 3 classes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
II.4.1 Architectures proposées . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

II.5 Classification de la RD en 5 classes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56
III Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

Conclusion 65

BIBLIOGRAPHIE 66

4



Liste des figures

1.1 Physiopathologie de la rétinopathie diabétique . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
1.2 Les différents stades de la RD . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
1.3 Examen du fond d’œil . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
1.4 Tomographie par cohérence optique (OCT) et l’angiographie par OCT . . . . . 15

2.1 Structure de l’encodeur et du décodeur . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
2.2 Division en patches de taille fixe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
2.3 Architecture Vision Transformer . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
2.4 Architecture CNN de YOLO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
2.5 Architecture Resnet50 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
2.6 Diagramme comparatif des processus d’apprentissage entre l’apprentissage au-

tomatique conventionnel et l’apprentissage par transfert . . . . . . . . . . . . . 24

3.1 Architecture Proposée . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
3.2 Dataset Aptos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33
3.3 Phases de prétraitement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
3.4 Normalisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
3.5 Division des classes du dataset . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
3.6 Architecture ViRd pour la détection de la RD basée Vit . . . . . . . . . . . . 37
3.7 Matrice de confusion de ViRd . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
3.8 Graphes d’exactitude et de perte (ViT) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
3.9 Architecture RDYol pour la détection de la RD . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
3.10 Matrice de confusion RDYol . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
3.11 Graphe d’exactitude et de perte pour le RDYol . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
3.12 Architecture hybride ReVi-RD pour la détection de la RD . . . . . . . . . . 43
3.13 Matrice de confusion de ReVi-RD . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
3.14 Graphes d’exactitude et de perte ReVi-RD . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
3.15 Comparaison des métriques les des différents modèles. . . . . . . . . . . . . . . 45
3.16 Comparaison des métriques des différents travaux. . . . . . . . . . . . . . . . . 46
3.17 Divisions Aptos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
3.18 Architecture ViR-3C proposée pour la classification de la RD en 3 classes . . . 48
3.19 Matrice de confusion pour la ViR-3C . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
3.20 Graphes d’exactitude et de perte ViR-3C . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
3.21 Architecture RD-Yol3C pour la détection de la RD . . . . . . . . . . . . . . . 50
3.22 Matrice de confusion pour la RD-Yol3C . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
3.23 Graphe d’exactitude et de perte pour le RD-Yol3C . . . . . . . . . . . . . . . 52
3.24 Architecture ReVi-3C pour la détection de la RD 3C . . . . . . . . . . . . . . 53
3.25 Matrice de confusion pour la ReVi-3C . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
3.26 Graphes d’exactitude et de perte (ReVi-3C) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

5



LISTE DES FIGURES

3.27 Comparaison des résultats des modèles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55
3.28 Comparaison avec les travaux antérieurs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56
3.29 Distribution des classes Aptos 5C . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56
3.30 Architecture ViR5C . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57
3.31 Matrice de confusion pour le ViR5C . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58
3.32 Graphes d’exactitude et de perte ViR5C . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59
3.33 Architecture Yolo 5C (RD-Yol5C) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59
3.34 Matrice de confusion pour le RD-Yol5C . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60
3.35 Graphe d’exactitude et de perte pour le RD-Yol5C . . . . . . . . . . . . . . . 61
3.36 Architecture ReVi-5C . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62
3.37 Matrice de confusion pour le ReVi-5C . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63
3.38 Graphes d’exactitude et de perte ReVi-5C . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

6



Liste des tableaux

2.1 Long table caption. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

3.1 Hyeperparameters du fine tuning . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
3.2 Résultats ViRd . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
3.3 Résultats RDYol . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
3.4 Résultats ReVi-RD . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
3.5 Comparaison des résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
3.6 Résultats ViR-3C . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
3.7 Résultats Yolo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
3.8 Résultats ReVi-3C . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
3.9 Comparaison des résultats 3C . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55
3.10 Hyeperparameters du fine tuning . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57
3.11 Résultats ViR5C . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58
3.12 Résultats RD-Yol5C . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60
3.13 Résultats ReVi-5C . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62
3.14 Comparaison des résultats 5C . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64
3.15 Comparaison des résultats 5C . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

7



Liste des acronymes

ViT Vision Transformer

YOLO Yoo look only once

IA Intelligence artificielle

ML Machine learning

DL Deep learning

RD Rétinopathie diabétique

ViRD Vision Transformer Retino Detection

RDYol Retino detection based Yolo

ReVi-RD Resnet Vision Transformer Retino Detection

8



Introduction Générale

La rétinopathie diabétique (RD) est une cause importante de déficience visuelle, ce qui
souligne la nécessité cruciale d’un dépistage précoce et d’une intervention en temps utile pour
éviter la détérioration visuelle [31, 66].

La Fédération Internationale du Diabète (FID) a estimé que la population mondiale
atteinte de diabète sucré était de 463 millions en 2019 et qu’elle devrait atteindre 700 millions
d’ici 2045 [50]. En tant que complication la plus courante et spécifique du diabète sucré, la
rétinopathie diabétique est également l’une des principales causes de cécité [3]. Par conséquent,
le diagnostic précoce de la RD est essentiel pour un traitement efficace et la prévention d’une
éventuelle perte de vision [45].

La rétinopathie diabétique représente une lourde charge pour les spécialistes de la santé,
pouvant parfois entraîner des diagnostics erronés. La détection précoce de la RD revêt donc
une importance capitale, permettant de prévenir les complications visuelles, de réduire les
coûts élevés des traitements et d’alléger la charge de travail des professionnels de la santé

La surcharge des médecins et la nécessité d’un diagnostic précoce rendent impérative
l’utilisation des techniques de l’intelligence artificielle (IA). Les méthodes d’apprentissage au-
tomatique (ML) et d’apprentissage profond (deep learning) offrent des solutions prometteuses
pour améliorer la précision et l’efficacité du diagnostic de la RD [45]. Toutefois, ces méthodes
présentent certains inconvénients, notamment la nécessité de grandes quantités de données
annotées pour l’entraînement des modèles, la complexité computationnelle, et le risque de
surajustement (overfitting).

C’est ici que l’apprentissage par transfert (transfer learning) devient crucial. L’apprentissage
par transfert permet de surmonter certaines de ces limitations en utilisant des modèles pré-
entraînés sur des tâches similaires et en les adaptant à des tâches spécifiques avec des données
limitées. Cette approche peut réduire le besoin de grandes quantités de données annotées et
améliorer la généralisation des modèles, rendant ainsi l’IA plus accessible et efficace pour le
diagnostic de la RD.

Ces dernières années, les techniques d’apprentissage profond ont montré des résultats
prometteurs dans l’amélioration du diagnostic de la RD [47]. Le domaine du transfert learn-
ing offre un large éventail d’architectures performantes, parmi lesquelles YOLO et les Vision
Transformers. Ces modèles tirent parti du concept d’apprentissage par transfert, qui implique
l’utilisation de modèles pré-entraînés pour extraire des caractéristiques et affiner certaines
couches afin de répondre aux exigences uniques de cette tâche de diagnostic spécifique [23].

Notre Objectif vise à développer des modèles d’apprentissage profond performants pour
le diagnostic automatique de la RD à partir d’images de fond d’œil. Nous proposons pour cela
d’explorer deux architectures distinctes :

• YOLOv8: Cette architecture est basée sur le modèle YOLOv8, reconnu pour son effi-
cacité dans des tâches de détection d’objets en vision par ordinateur. Nous proposons
d’adapter YOLOv8 pour détecter et classifier les anomalies rétiniennes caractéristiques
de la RD.
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Introduction Générale

• Vision Transformers (ViTs): Ces architectures, basées sur des mécanismes d’attention,
ont récemment surpassé les CNNs dans diverses tâches de vision par ordinateur. Nous
proposons d’exploiter les capacités des ViTs pour capturer des dépendances à longue
portée entre les pixels des images rétiniennes et identifier des patterns discriminants
pour le diagnostic de la RD. En plus nous prposons une nouvelle architecture hybride
ReVi, Combinaison du modèle PANC proposé par [1] ViTs: Cette architecture hybride
que nous proposons, combine les avantages des CNNs et des ViTs.

Nous pouvons résumer notre apport comme suit :

• Nous avons regrouper les classes du dataset pour une classification en 3 classes, car la
détection précoce est plus importante que la classification de la pathologie en plusieurs
stades en raison de l’absence des symptômes de la maladie à ses débuts, chose qui n’a
pas été faite auparavant dans le cas de la classification en utilisant les Vits, et Yolov8.

• Adapter l’architecture Yolov8 pour la détection, et la classification de la RD en 3 et 5
classes, chose qui n’a pas été faite dans la littérature.

• Adapter l’architecture Vit pour la détection, et la classification de la RD en 3 et 5 classes.

• Développer une nouvelle architecture Hybride ReVi, combinaison de PANC (N = 2, N
= 3, N = 5) modèle proposé dans[1] et Vit pour la détection et la classification de la
rétinopathie diabétique en 3 et 5 classes.

• Les résultats obtenues sont prometteurs pour un diagnostique automatique.

Cette thèse est structurée comme suit : Le chapitre 1 présente un aperçu de la Rétinopathie
Diabétique (RD) et de ses complications. Le chapitre 2 aborde les concepts d’apprentissage
par transfert, en mettant l’accent sur les transformateurs de vision et YOLO, et fournit un état
de l’art des différents travaux réalisés dans le cadre du diagnostic de la rétinopathie diabétique
utilisant les vision transformers et YOLO. Le détail de nos modèles proposés, ainsi que les
résultats obtenus, seront présentés dans le chapitre 3. Nous concluons par une discussion et
des perspectives.

10



Chapitre 1

Rétinopathie Diabétique

I Introduction

La rétinopathie diabétique (RD) est une complication du diabète et une cause majeure
de cécité. Elle survient lorsque le diabète endommage les minuscules vaisseaux sanguins à
l’intérieur de la rétine, le tissu sensible à la lumière à l’arrière de l’œil [17]. Une rétine saine
est nécessaire pour une bonne vision [17].

Le diabète sucré est l’un des troubles métaboliques les plus fréquemment rencontrés,
altérant la vie saine à travers le globe, avec des complications secondaires allant de légères
à sévères. Le diabète sucré est associé à des complications secondaires, dont la rétinopathie
diabétique, qui endommage la rétine et peut conduire à une perte de vision [3].

Dans ce chapitre, nous explorerons la physiopathologie de la RD, ses symptômes, son
diagnostic et son traitement. Nous soulignerons également l’importance de la détection précoce
et de la gestion du diabète pour prévenir la progression de la RD.

II Physiopathologie de la rétinopathie diabétique

La rétinopathie diabétique (RD) est reconnue depuis longtemps comme une maladie mi-
crovasculaire. Le diagnostic de la RD repose sur la détection de lésions microvasculaires [57].
Les changements physiologiques dans l’œil voir figure 1.1 causés par le diabète sont à l’origine
de la RD [57].

II.1 Changements physiologiques dans l’œil causés par le diabète

• Le diabète sucré provoque des changements dans les petits vaisseaux sanguins de la
rétine, le tissu sensible à la lumière à l’arrière de l’œil [57].

• Ces changements peuvent entraîner une augmentation de la perméabilité vasculaire et
une occlusion capillaire, qui sont deux observations principales dans la vasculature ré-
tinienne [57].

II.2 Stades de la rétinopathie diabétique

• Au cours du stade précoce de la RD, appelé rétinopathie diabétique non proliférative
(NPDR), des pathologies rétiniennes telles que les microanévrismes, les hémorragies et

11



CHAPITRE 1. RÉTINOPATHIE DIABÉTIQUE

les exsudats durs peuvent être détectés par photographie du fond d’œil. À ce stade, les
patients peuvent être asymptomatiques.

• La rétinopathie diabétique proliférative (PDR), un stade plus avancé de la RD, est
caractérisée par la néovascularisation. Pendant ce stade, les patients peuvent subir une
perte de vision sévère lorsque les nouveaux vaisseaux anormaux saignent dans le vitré
(hémorragie vitréenne) ou lorsqu’un décollement rétinien de traction est présent [57].

Figure 1.1: Physiopathologie de la rétinopathie diabétique [41]

III Stades de la RD

La RD peut être classée en quatre niveaux : rétinopathie diabétique non proliférante
(NPDR) légère, modérée et sévère, et rétinopathie diabétique proliférante (PDR), comme le
montre le figure 1.2

12



CHAPITRE 1. RÉTINOPATHIE DIABÉTIQUE

Figure 1.2: Les différents stades de la RD [52]

• Stade 1 : Rétinopathie diabétique non proliférante légère

Il s’agit du stade le plus précoce de la rétinopathie diabétique, caractérisé par de minus-
cules gonflements/bulles dans les vaisseaux sanguins de la rétine. Ces zones de gonfle-
ment sont appelées microanévrismes. Ces microanévrismes peuvent entraîner la fuite de
petites quantités de liquide dans la rétine, ce qui déclenche un gonflement de la macula,
c’est-à-dire de la partie arrière de la rétine. Malgré cela, il n’y a généralement pas de
symptômes clairs indiquant qu’il y a un problème. [52]

• Stade 2 : Rétinopathie diabétique non proliférante modérée

À ce stade, les minuscules vaisseaux sanguins se gonflent davantage, bloquant la circu-
lation sanguine vers la rétine et l’empêchant d’être correctement alimentée. Ce stade ne
provoque des signes visibles que s’il y a une accumulation de sang et d’autres liquides
dans la macula, ce qui rend la vision floue. [52]

• Stade 3 : Rétinopathie diabétique non proliférante sévère

Au cours de cette phase, une grande partie des vaisseaux sanguins de la rétine se bloque,
entraînant une diminution significative du flux sanguin dans cette zone. Le manque
de sang déclenche un signal à l’organisme qui commence à faire croître de nouveaux
vaisseaux sanguins dans la rétine. [52]
Ces nouveaux vaisseaux sanguins sont extrêmement fins et fragiles et provoquent un
gonflement de la rétine, ce qui se traduit par une vision sensiblement floue, des taches
sombres et même des zones de perte de vision. Si ces vaisseaux s’infiltrent dans la macula,
une perte soudaine et permanente de la vision peut survenir. À ce stade, le risque de
perte irréversible de la vision est élevé. [52]

• Stade 4 : Rétinopathie diabétique proliférante

À ce stade avancé de la maladie, de nouveaux vaisseaux sanguins continuent de se
développer dans la rétine. Ces vaisseaux sanguins, qui sont minces, faibles et suscep-
tibles de saigner, provoquent la formation de tissu cicatriciel à l’intérieur de l’œil. Ce
tissu cicatriciel peut éloigner la rétine de l’arrière de l’œil, provoquant un décollement
de la rétine. Un décollement de la rétine se traduit généralement par une vision floue,
un champ de vision réduit, voire une cécité permanente. [52]

Dans cette section nous présentons les différents symptômes de la RD ainsi que les dif-
feérentes techniques de son diagnostic.
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CHAPITRE 1. RÉTINOPATHIE DIABÉTIQUE

III.1 Symptômes communs de la rétinopathie diabétique

La rétinopathie diabétique (RD) est souvent asymptomatique aux premiers stades de la
maladie. Cependant, à mesure que la maladie progresse, les patients peuvent commencer à
remarquer des symptômes.tels que :

• La vision floue.

• Les tâches flottantes.

• La perte de vision.

• La cécité

III.2 Méthodes de diagnostic

Pour pouvoir traiter la RD, il faut savoir la diagnostiquer. Dans ce qui suit, nous présen-
terons les techniques utilisées par les ophtalmologues pour déterminer l’existence de la patholo-
gie.

III.2.1 Examen du fond d’œil

L’examen du fond d’œil est le principal outil de diagnostic. Il permet de visualiser les
lésions de la rétine et de détecter les stades de la maladie [46]. la figure 1.3 illustre ce dernier.

Figure 1.3: Examen du fond d’œil
Examen du fond d’œil [25]

III.2.2 Tomographie par cohérence optique (OCT) et l’angiographie par OCT

La tomographie par cohérence optique (OCT) voir figure 1.4a et l’angiographie par OCT
voir figure 1.4b sont également utilisées pour le diagnostic et le suivi de la RD. Ces techniques
d’imagerie non invasives permettent une évaluation détaillée de la rétine et du nerf optique, et
peuvent aider à détecter les changements précoces de la RD avant l’apparition des symptômes
[46].
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(a) Tomographie en cohérence optique [26] (b) Angiographie OCT [2]

Figure 1.4: Tomographie par cohérence optique (OCT) et l’angiographie par OCT

IV Traitement et Gestion

Le traitement de la rétinopathie diabétique (RD) reste un défi. Le traitement le plus
efficace pour la RD est le contrôle des niveaux de glucose dans le sang.[54].

Les cas plus avancés nécessitent d’autres traitements comme :

• Traitement au laser.

• Une thérapie anti-VEGF.

• Des stéroïdes.

• Une vitrectomie.

V Importance de la détection précoce de la RD

La rétinopathie diabétique est souvent asymptomatique au premier stade, ce qui rend
difficile son diagnostic sans examen médical. Cela signifie que les patients ne présentent
souvent pas de symptômes visuels jusqu’à ce que la lésion soit à un stade avancé [43, 37].
L’absence de symptômes au début de la maladie rend la détection précoce encore plus que
nécessaire .

Les complications de la rétinopathie diabétique, comme la perte de vision et la cécité,
peuvent entraîner des coûts élevés pour les systèmes de santé et des pertes de productivité pour
les individus et les sociétés. [33] Une solution proposée est le recours à l’intelligence artificielle
(IA) pour aider les médecins dans la détection précoce de la rétinopathie diabétique. En effet,
les réseaux de neurones, en particulier, ont montré une grande efficacité dans la classification
automatique de la rétinopathie diabétique [43, 33, 37].
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VI Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vu les différents aspects de la rétinopathie diabétique. Nous
avons exploré les différents stades de cette maladie, ses facteurs de risque ainsi que les dif-
férentes options de traitement disponibles. Cependant, le dépistage précoce demeure un défi
majeur, car en plus des examens qui sont coûteux, les régions reculées souffrent du manque
d’ophtalmologistes formés.

C’est là que l’intelligence artificielle et plus précisément les réseaux de neurones peuvent
apporter une solution prometteuse. Dans le prochain chapitre, nous découvrirons comment
ces systèmes d’apprentissage automatique avancés permettent de détecter de manière fiable la
rétinopathie diabétique à partir d’images du fond d’œil.
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Chapitre 2

État de l’art: Transfert learning & RD

I Introduction

Au cours de la dernière décennie, l’apprentissage automatique et l’apprentissage profond
ont révolutionné la détection de la RD, offrant des moyens efficaces et efficients pour le diag-
nostic précoce [47].

Des algorithmes d’apprentissage profond ont été utilisés dans des systèmes de diagnostic
assisté par ordinateur qui pourraient être utiles pour diagnostiquer rapidement la RD [47].
Des modèles tels que les réseaux de neurones convolutifs (CNN) ont été largement utilisés
pour détecter la RD à partir d’images du fond d’œil et identifier la gravité de la maladie [9].
Cependant, malgré leurs succès, ces approches présentent des inconvénients. Par exemple,
elles nécessitent de grandes quantités de données d’entraînement étiquetées, ce qui peut être
difficile et coûteux à obtenir [42],

Pour y remédier à ce problème on utilise l’apprentissage par transfert qui est une technique
d’apprentissage en profondeur qui permet de surmonter certaines de ces limitations. Il utilise
des modèles pré-entraînés sur de grands ensembles de données et les adapte à de nouvelles
tâches avec des ensembles de données plus petits [32].

Dans ce chapitre, nous allons explorer trois différents modèles basés sur le transfer learning
pour la détection de la RD : le Transformateur de Vision (ViT), You Only Look Once (YOLO)
et une combinaison de ResNet et ViT.

II Introduction aux Transfomers

Les Transformers ont été introduits en 2017 par l’article de Vaswani et al. [55] dans
le cadre du traitement du langage naturel (NLP). Leur architecture repose entièrement sur
des mécanismes d’attention, contrairement aux réseaux de neurones convolutifs (CNN) et
récurrents (RNN) qui étaient précédemment utilisés pour de nombreuses tâches de NLP.

Les Transformers ont rapidement gagné en popularité grâce à leurs performances supérieures
dans diverses tâches de NLP, comme la traduction automatique, la modélisation de langage
et les systèmes de questions-réponses. Leur succès a conduit à l’émergence de modèles pré-
entraînés de grande taille, tels que BERT [10], GPT [38, 7], et plus récemment PaLM [8] et
Claude [4], qui ont démontré des capacités impressionnantes dans de nombreux domaines.

II.1 Architecture des Transformers

Le cœur de l’architecture Transformer repose sur le mécanisme d’auto-attention, qui
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permet de capturer les dépendances entre les différents éléments d’une séquence. Pour une
séquence donnée, l’auto-attention calcule une représentation pour chaque élément en tenant
compte des informations provenant de tous les autres éléments [55]. Cela permet de mieux
modéliser les relations à longue distance, un défi majeur pour les réseaux récurrents classiques.

Les Transformers sont composés de deux parties principales : l’encodeur et le décodeur
voir figure 2.1. L’encodeur traite la séquence d’entrée et produit une représentation encodée.
Le décodeur, quant à lui, génère la séquence de sortie à partir de la représentation encodée et
d’un décalage dans la séquence de sortie (pour les tâches de génération de texte, par exemple)
[55].

Les deux parties principales des transfomers à savoir l’encodeur et le décodeur sont con-
stitués d’une succession de couches d’auto-attention et de couches de feedforward (réseaux de
neurones entièrement connectés).

Figure 2.1: Structure de l’encodeur et du décodeur [55]

Le mécanisme d’auto-attention permet aux Transformers de modéliser efficacement les
dépendances à longue distance dans les séquences, ce qui est crucial pour de nombreuses tâches
de NLP comme la traduction automatique, les systèmes de questions-réponses et la modélisa-
tion de langage [55, 10]. Contrairement aux réseaux récurrents qui traitent les séquences de
manière séquentielle, l’auto-attention considère toute la séquence en parallèle, ce qui améliore
l’efficacité et permet un meilleur apprentissage des dépendances à longue portée

II.2 Du traitement du langage à la vision

Bien que les Transformers aient initialement été conçus pour le traitement du langage
naturel, leur capacité à modéliser efficacement les relations à longue distance dans les don-
nées séquentielles les a rendus attrayants pour d’autres domaines, notamment la vision par
ordinateur. Les chercheurs ont adapté l’architecture des Transformers pour traiter les données
d’images, donnant naissance aux Vision Transformers (ViT) [12].

II.2.1 Les principes de base des Vision Transformers (ViT)

Les ViT fonctionnent en divisant l’image d’entrée en une séquence de patchs d’image
comme illustré dans la figure 2.2, qui sont ensuite traités par l’architecture Transformer stan-
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dard. Un encodeur ViT prend en entrée cette séquence de patchs et produit une représentation
encodée de l’image, qui peut être utilisée pour diverses tâches de vision par ordinateur comme
la classification d’images, la détection d’objets et la segmentation sémantique [12].

Figure 2.2: Division en patches de taille fixe

II.3 Architecture des Vision Transformers

La première étape du traitement d’une image par un ViT consiste à diviser l’image en
une séquence de patchs d’image voir figure 2.2.

Le transformer standard reçoit en entrée une séquence 1D d’encastrements de jetons
(token embeddings). Pour traiter les images 2D, l’image x ∈ RH×W×C est remodelée en une
séquence de patchs 2D aplatis xp ∈ RN×(P 2.C) , où (H,W ) est la résolution de l’image originale,
C est le nombre de canaux, (P, P ) est la résolution de chaque patch d’image, et N = HW/P 2

est le nombre résultant de patchs, qui sert également de longueur effective de la séquence
d’entrée pour le transformateur. [12]

Les encastrements de position (Position embeddings) sont ajoutés aux encastrements de
patchs (Patch embeddings) pour conserver les informations de position. [12]

Un embeddings de classification supplémentaire est également ajouté à la séquence pour
permettre la tâche de classification d’images. [12]

II.3.1 Mécanisme d’auto-attention dans le contexte des images

Comme dans l’architecture Transformer originale pour le NLP, le mécanisme d’auto-
attention est au cœur du ViT. Cependant, dans le contexte des images, l’auto-attention capture
les relations entre les différents patchs d’image plutôt qu’entre les mots ou les sous-mots [22].
Cela permet au ViT de modéliser efficacement les dépendances à longue distance dans les
images.

La figure 2.3 illustre le l’architecture des ViT
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Figure 2.3: Architecture Vision Transformer [60]

II.4 Pré-entraînement et fine-tuning des ViT

Comme pour les modèles de langue naturelle, le pré-entraînement des ViT sur de grandes
quantités de données suivi d’un fine-tuning sur des tâches spécifiques s’est avéré crucial pour
obtenir des performances élevées [12, 6].

Le fine-tuning des ViT pré-entraînés sur des tâches spécifiques, comme la classification
d’images, la détection d’objets ou la segmentation sémantique, permet de transférer les con-
naissances acquises lors du pré-entraînement et d’obtenir des performances compétitives avec
un ensemble de données d’entraînement limité.

II.5 Applications des ViT dans la vision par ordinateur

Les Vision Transformers (ViT) ont des applications étendues dans divers domaines. Ils
sont largement utilisés dans des tâches de reconnaissance d’images telles que la détection
d’objets, la segmentation d’images, et la classification d’images

• Agriculture : Les ViT sont utilisés pour la détection des maladies des plantes, ce qui
est crucial pour la santé et la croissance des plantes [29, 30]. Ils sont également utilisés
pour la classification des mauvaises herbes et des cultures. [29, 30]

• Véhicules autonomes : Les ViT sont utilisés pour la segmentation, la détection
d’objets, de piétons, de voies et plus encore. Ils jouent un rôle crucial dans le traitement
visuel dynamique en temps réel, un élément essentiel pour la navigation des véhicules
autonomes en toute sécurité. [27, 28]

• Surveillance : Les ViT sont utilisés pour la détection d’objets en temps réel dans des
conditions météorologiques défavorables. Ils sont également utilisés pour la reconnais-
sance d’actions en temps réel dans une solution basée sur le cloud [20, 48].

• Divertissement : Les ViT sont utilisés pour la reconnaissance d’actions vidéo en temps
réel dans une solution basée sur le cloud [20, 48]. Ils sont également utilisés pour la
génération d’images et la réparation d’images [20, 48].
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III Yolo

Le modèle YOLO (You Only Look Once) est une méthode de détection d’objets révolu-
tionnaire qui a changé la façon dont les systèmes de vision par ordinateur perçoivent les images
[63]. Contrairement aux approches traditionnelles de détection d’objets qui segmentent une
image en plusieurs régions et effectuent la détection sur chaque région individuellement, YOLO
adopte une approche holistique et examine l’image dans son ensemble lors de la détection des
objets [40].

III.1 Historique de YOLO

• YOLOv1 (Juin 2016) : Le modèle YOLO original a été introduit par Joseph Redmon,
Santosh Divvala, Ross Girshick, et Ali Farhadi [14]. Il a révolutionné la détection d’objets
en la traitant comme un problème de régression, permettant une détection d’objets en
temps réel [14].

• YOLOv2 (Décembre 2016) : Aussi connu sous le nom de YOLO9000, cette version
a introduit l’utilisation de la normalisation par lots dans toutes ses couches convolu-
tionnelles, améliorant ainsi la stabilité et les performances du modèle [14]. YOLOv2 a
également introduit l’utilisation de boîtes d’ancrage (empruntées à Faster R-CNN) pour
une prédiction plus précise de la forme et de la taille des objets [14].

• YOLOv3 (Avril 2018) : Cette version a apporté des améliorations significatives en
termes de précision et de vitesse par rapport à YOLOv2 [14].

• YOLOv4 et au-delà : Les versions ultérieures de YOLO, jusqu’à YOLOv8, ont con-
tinué à améliorer la précision et la vitesse de détection d’objets. De plus, des variantes
de YOLO ont été développées, comme YOLO-NAS et YOLO avec Transformers, qui ont
apporté des innovations supplémentaires dans la détection d’objets [51].

III.2 Architecture Yolo

L’algorithme YOLO prend une image en entrée et utilise ensuite un simple réseau neuronal
convolutionnel profond pour détecter des objets dans l’image. L’architecture du modèle CNN
qui constitue l’épine dorsale de YOLO est présentée dans la figure 2.4 [63].
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Figure 2.4: Architecture CNN de YOLO [63]

III.3 Domaine d’application

Les capacités de YOLO vont au-delà de la détection d’objets, le rendant polyvalent dans
diverses applications et domaines. Voici quelques-uns des principaux domaines d’application:

• Applications en temps réel: La vitesse de YOLO est un de ses avantages les plus
significatifs. En effet, il traite les images à un taux de 45 images par seconde, ce qui
en fait un choix de premier plan pour les applications en temps réel [53]. Cette vitesse,
combinée à sa haute précision de détection, fait de YOLO un candidat idéal pour les
applications nécessitant un traitement en temps réel.[62]

• Systèmes de surveillance: La capacité de YOLO à détecter des objets en temps
réel le rend très adapté pour les systèmes de surveillance [56]. Il peut identifier et suivre
des objets, des personnes et des activités, fournissant des informations précieuses pour
la sécurité et la surveillance.[56]

• Véhicules autonomes: Dans le domaine des véhicules autonomes, YOLO peut être
utilisé pour la détection d’objets en temps réel, ce qui est crucial pour la navigation
et la sécurité [56]. Il peut identifier d’autres véhicules, des piétons, des panneaux de
signalisation et d’autres objets pertinents, aidant le système autonome à prendre des
décisions éclairées [56].

• Villes intelligentes: Les villes intelligentes peuvent tirer parti de YOLO pour diverses
applications, y compris la gestion du trafic, la surveillance des foules et la maintenance
de l’infrastructure [56]. En fournissant une détection d’objets en temps réel et précise,
YOLO peut contribuer à une gestion plus optimisée des villes intelligentes.[56]

• Santé: Dans le domaine de la santé, YOLO peut être utilisé pour l’analyse d’images
médicales, aidant à la détection et au diagnostic de diverses conditions. Par exemple,
il peut être utilisé pour détecter des anomalies dans les images de radiographie ou les
scans IRM [56].
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IV Architecture Resnet50

ResNet50 est une architecture de réseau neuronal convolutionnel profond qui a été dévelop-
pée par Microsoft Research en 2015 [24]. Il s’agit d’une variante de l’architecture populaire
ResNet (pour “Residual Network”). Le “50” dans le nom fait référence au nombre de couches
du réseau, qui est de 50 couches de profondeur [24].

Figure 2.5: Architecture Resnet50 [24]

L’architecture de ResNet50 est divisée en quatre parties principales [24]:

• Les couches convolutionnelles : Elles sont responsables de l’extraction des carac-
téristiques de l’image d’entrée, comme les bords, les textures et les formes. [24]

• Le bloc d’identité : C’est un bloc simple qui passe l’entrée à travers une série de
couches convolutionnelles et ajoute l’entrée à la sortie. [24]

• Le bloc convolutionnel : Il est similaire au bloc d’identité, mais avec l’ajout d’une
couche convolutionnelle de 1x1 qui est utilisée pour réduire le nombre de filtres avant la
couche convolutionnelle de 3x3. [24]

• Les couches entièrement connectées : Ces couches sont responsables de la classifi-
cation finale. [24]

V Apprentissage par transfert et fine-tuning

L’apprentissage par transfert est une technique d’apprentissage en profondeur où un mod-
èle formé sur une tâche est réutilisé comme point de départ pour un modèle sur une deuxième
tâche [16].

23



CHAPITRE 2. ÉTAT DE L’ART: TRANSFERT LEARNING & RD

Figure 2.6: Diagramme comparatif des processus d’apprentissage entre l’apprentissage au-
tomatique conventionnel et l’apprentissage par transfert [49]

Le fine-tuning est une technique qui implique la mise à jour et l’ajustement des poids des
modèles pré-entraînés sur un nouvel ensemble de données spécifique à une tâche [64]. Cela
permet aux modèles de s’adapter à la nouvelle tâche tout en continuant à bénéficier des connais-
sances acquises précédemment, comme le montre la figure 2.6. Lors du fine-tuning, les poids
des modèles pré-entraînés sont ajustés sur la base des gradients calculés à partir du nouvel en-
semble de données, en prenant soin d’éviter tout surajustement [64]. Lors du fine-tunning des
modèles pré-entraînés, divers hyperparamètres peuvent être ajustés pour obtenir des perfor-
mances optimales. Ces hyperparamètres comprennent notamment les fonctions d’activation,
les taux d’abandon (dropout rates), les taux d’apprentissage (learning rate) et la taille des lots
(batch sizes).

VI Métriques de performances

Les métriques de performance sont essentielles pour évaluer et comparer les modèles de
machine learning. Elles permettent de mesurer la qualité des prédictions et d’identifier les
points forts et les faiblesses des algorithmes. Cette section présente les principales métriques
utilisées pour les problèmes de classification.

VI.1 Accuracy

L’ccuracy (exactitude) sert de mesure globale de l’exactitude du modèle dans la prédiction
des étiquettes de classe correctes. Elle quantifie le pourcentage d’images correctement classées
par rapport au nombre total d’images de l’ensemble de données de validation.

Accuracy =
Vrai Positives + Faux Négatives

Vrai Positives + Faux Positives + Vrai Négatives + Faux Négatives
(2.1)
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VI.2 Précision

La précision, quant à elle, se concentre sur la capacité du modèle à identifier correctement
les cas positifs, tels que la détection de la présence de la RD dans les images rétiniennes. Elle
mesure la proportion de vraies prédictions positives sur l’ensemble des prédictions positives
faites par le modèle.

Précision =
Vrai Positives

Vrai Positives + Faux Positives
(2.2)

VI.3 Rappel

En outre, le rappel évalue la capacité du modèle à capturer toutes les instances positives,
ce qui indique sa capacité à détecter correctement la présence de DR. Il calcule la proportion
de vraies prédictions positives par rapport à toutes les instances positives réelles présentes
dans l’ensemble de données d’évaluation.

Rappel =
Vrai Positives

Vrai Positives + Faux Négatives
(2.3)

VI.4 F1 Score

Le score F1 combine la précision et le rappel, fournissant une moyenne harmonique qui
prend en compte à la fois les faux positifs et les faux négatifs. Cette mesure offre une évaluation
équilibrée des performances du modèle, en tenant compte à la fois de la capacité à identifier
correctement les instances positives et à minimiser les erreurs de classification.

F1-score =
2× Précision × Rappel

Précision + Rappel
(2.4)

VII État de l’art

Dans cette partie, nous présenterons une vue d’ensemble des différents travaux relatifs à
la détection et à la classification de la RD.

1. Dans l’article de recherche Vision Transformer Model for Predicting the Severity of Di-
abetic Retinopathy in Fundus Photography-Based Retina Images [34], les auteurs ont
utilisé l’ensemble de données FGADR, qui se compose de 1 842 images de fond d’œil.

L’approche adoptée dans l’étude a consisté à adapter le modèle Vision Transformer (ViT)
spécifiquement pour la classification automatisée de la rétinopathie diabétique. Les
chercheurs ont optimisé un ensemble de couches denses pour entraîner le classificateur à
prédire la gravité de la rétinopathie diabétique.

L’étude a évalué les performances du modèle ViT à l’aide de diverses mesures, notamment
le score F1, l’accuracy, le rappel et la spécificité. Les résultats obtenues de l’étude (F1-
score, accuracy, le rappel) de 82,5%, 82,5% et 82,5%, respectivement.

2. Dans une autre étude intitulée Classification of diabetic retinopathy severity in fundus
images using the vision transformer and residual attention [15] utilise l’ensemble de
données DDR pour la classification de la RD. Cet ensemble de données comprend 13
673 images de fond d’œil. En outre, l’étude évalue également le modèle sur l’ensemble
de données IDRiD. L’approche proposée s’appuie sur un vision transformer (ViT) et un
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mécanisme d’attention résiduelle. La méthode se compose de deux modules principaux :
le bloc d’extraction des caractéristiques (FEB) et le bloc de prédiction de la classification
(GPB).

• Feature Extraction Block (FEB)

• Grading Prediction Block (GPB)

Les performances du modèle proposé sont évaluées à l’aide de plusieurs mesures, no-
tamment la précision, le rappel, la spécificité, l’accuracy et le score F1. Les résultats
obtenues de l’étude (spécificité, sensitivité, accuracy) de 82,45%, 81,40% et 82,35%, re-
spectivement.

3. L’article intitulé Diabetic Retinopathy Classification Using Swin Transformer with Multi
Wavelet [11] a utilisé l’ensemble de données Kaggle APTOS 2019. Les auteurs ont
proposé une nouvelle technique qui combine la transformée multi-Wavelet avec le trans-
formateur de Swin pour la classification automatique des niveaux de progression de la
rétinopathie diabétique. Les auteurs ont évalué les performances de leur approche à
l’aide de plusieurs métriques :

• Pour une classification binaire (Pas de DR vs. DR) :

(a) Accuracy: 97%
(b) F1 score: 98,73%
(c) Sensitivité: 95,20%
(d) Spécificité: 95,20%

• Pour la classification multiclasse (5 classes) :

(a) Accuracy: 82%
(b) F1 score: 90,22%
(c) Sensitivité: 46,26%
(d) Spécificité: 80,17%

4. Dans l’étude menée par Mohammed Oulhadj et ses collègues [36], les chercheurs se sont
concentrés sur la détection automatique de la rétinopathie diabétique en utilisant des
techniques avancées d’apprentissage profond. La recherche a utilisé quatre ensembles de
données clés : APTOS, EyePACS, Messidor-2 et DDR.

L’approche proposée dans cette étude implique une nouvelle étape de prétraitement
d’ensemble qui combine les méthodes Patch Local Ternary (PLT) et Contrast Limited
Adaptive Histogram Equalization (CLAHE). En outre, un modèle d’apprentissage pro-
fond a été développé en affinant le vision transformer (ViT) avec un réseau de capsules
modifié.

Les résultats obtenus à partir des expériences à travers tous les ensembles de données
sont les suivants:

• Aptos:

(a) Accuracy: 88.18%
(b) Précision: 80%
(c) Rappel: 76%
(d) F1-Score: 78%
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• DDR:

(a) Accuracy: 80.36%
(b) Précision: 59%
(c) Rappel: 55%
(d) F1-Score: 56%

• Messidor-2:

(a) Accuracy: 87.78%
(b) Précision: 87%
(c) Rappel: 87%
(d) F1-Score: 87%

• EyePACS:

(a) Accuracy: 78.64%
(b) Précision: 54%
(c) Rappel: 42%
(d) F1-Score: 46%

VIII Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons défini l’apprentissage par transfert et discuté de ses avan-
tages. Nous avons également exploré les différentes architectures des modèles d’apprentissage
profond utilisés dans la détection et la classification de la RD. Ensuite, nous avons présenté
les études les plus récentes sur le classement de la rétinopathie diabétique.

Ces études ont prouvé que l’emploi de grandes quantités de données, l’utilisation de
paramètres optimaux et les méthodes d’apprentissage par transfert peuvent aboutir à des
résultats très intéressants. Toutefois, il est primordial de tenir compte des défis spécifiques liés
au déséquilibre des ensembles de données médicales lorsqu’on utilise ces techniques.

Notre objectif est de concevoir trois modèles différents en utilisant les visions transfomers,
l’algorithme Yolo, et enfin une combinaison du modèle Resnet50 et du ViT pour classer la RD.

Dans le prochain chapitre, nous examinerons trois approches de modèle basées sur
l’apprentissage profond et l’apprentissage par transfert, en nous appuyant sur les enseignements
de ces études.

En utilisant cette approche, nous serons en mesure de détecter et de classer de manière
efficace la RD.

27



CHAPITRE 2. ÉTAT DE L’ART: TRANSFERT LEARNING & RD

Ta
bl

e
2.

1:
Lo

ng
ta

bl
e

ca
pt

io
n.

B
eg

in
in

g
of

Ta
bl

e
A

u
te

u
rs

/A
n
n
ée

M
ét

h
od

e
D

at
as

et
P
er

fo
rm

an
ce

N
az

ih
et

al
[3

4]
20

23
V

iT
m

od
ifi

é
FG

A
D

R
A

cc
ur

ac
y:

82
,5

%
F
1-

Sc
or

e:
82

,5
%

R
ap

pe
l:

82
,5

%
G

u
et

al
[1

5]
20

23
V

is
io

n
R

ra
ns

-
fo

rm
er

et
un

m
éc

an
is

m
e

d’
at

te
nt

io
n

ré
si

du
el

le

D
D

R
Sp

éc
ifi

ci
té

:
82

,4
5%

Se
ns

it
iv

it
é:

81
,4

0%
A

cc
ur

ac
y:

82
,3

5%

D
ih

in
et

al
[1

1]
20

23
C

om
bi

ne
r

Sw
in

Tr
an

s-
fo

rm
er

E
t

m
ul

ti
-

W
av

el
et

A
P

T
O

S
20

19
[1

9]
B

in
ai

re
:

A
cc

ur
ac

y:
97

%
Se

ns
it

iv
it

é:
95

,2
0%

Sp
éc

ifi
ci

té
:

95
,2

0%
F
1-

Sc
or

e:
98

,7
3%

5-
cl

as
se

s:
A

cc
ur

ac
y:

88
.1

4%
P

re
ci

si
on

:
88

%
R

ec
al

l:
88

%
F
1-

Sc
or

e:
88

,2
%

28



CHAPITRE 2. ÉTAT DE L’ART: TRANSFERT LEARNING & RD

C
on

ti
nu

at
io

n
of

Ta
bl

e
2.

1
O

ul
ha

dj
et

al
[3

6]
20

24
V

is
io

n
tr

an
s-

fo
rm

er
av

ec
un

ré
se

au
de

ca
ps

ul
es

m
od

ifi
é

A
P

T
O

S,
E

ye
PA

C
S,

M
es

si
do

r-
2

et
D

D
R

A
p
to

s:
A

cc
ur

ac
y:

88
,1

8%
P

ré
ci

si
on

:
80

%
R

ap
pe

l:
76

%
F
1-

Sc
or

e:
78

%

D
D

R
:

A
cc

ur
ac

y:
80

.3
6%

P
re

ci
si

on
:

59
%

R
ec

al
l:

55
%

F
1-

Sc
or

e:
56

%

M
es

si
d
or

-2
:

A
cc

ur
ac

y:
87

,7
8%

P
ré

ci
si

on
:

87
%

R
ap

pe
l:

87
%

F
1-

Sc
or

e:
87

%

E
ye

P
A

C
S
:

A
cc

ur
ac

y:
78

,6
4%

P
ré

ci
si

on
:

54
%

R
ap

pe
l:

42
%

F
1-

Sc
or

e:
46

%

29



CHAPITRE 2. ÉTAT DE L’ART: TRANSFERT LEARNING & RD

C
on

ti
nu

at
io

n
of

Ta
bl

e
2.

1
Y
an

g
et

al
[6

1]
20

24
V

is
io

n
tr

an
s-

fo
rm

er
av

ec
de

s
m

as
qu

es
au

to
en

-
co

de
ur

s

A
P

T
O

S,
E

ye
PA

C
S,

M
es

si
do

r-
2

et
,

O
IA

-D
D

R

A
P

T
O

S
w

it
h
ou

t
la

b
el

s,
M

es
si

d
or

-2
,

O
IA

-D
D

R
:

A
cc

ur
ac

y:
90

.4
1%

Se
ns

it
iv

it
é:

95
.2

7%
Sp

ec
ifi

ci
té

:
90

.7
8%

A
U

C
:

97
.1

9%

A
P

T
O

S
w

it
h
ou

t
la

-
b
el

s,
M

es
si

d
or

-2
,

O
IA

-D
D

R
,

E
ye

P
A

C
S
:

A
cc

ur
ac

y:
92

.6
0%

Se
ns

it
iv

it
é:

97
.3

0%
Sp

ec
ifi

ci
té

:
92

.6
3%

A
U

C
:

98
.0

3%

W
u

et
al

[5
8]

20
21

V
is

io
n

tr
an

s-
fo

rm
er

(N
on

co
m

m
u-

ni
qu

é)
A

cc
ur

ac
y:

91
.4

0%
P

ré
ci

si
on

:
92

.8
0%

Se
n-

si
ti

vi
té

:
92

.6
0%

Sp
ec

ifi
ci

té
:

97
.7

0%
A

U
C

:
98

.6
0%

E
nd

of
Ta

bl
e

30



Chapitre 3

Conception & Réalisation

I Introduction

Notre objectif est de développer un modèle basé sur le transfert learning pour la pré-
diction et la classification de la rétinopathie diabétique. Afin d’améliorer la prédiction et la
classification de la RD, nous présenterons dans ce chapitre différentes architectures basées sur
le transfert learning pour la résolution de ce problème tels que Resnet50, Yolo et ViT. Une
combinaison de ses architectures est développée et une comparaison des résultats est effectuée.

II Méthodologie

Nous avons adapté et expérimenté différents modèles basés sur le transfert learning tels
que ViT(Vision Transformer) et Yolo (You Only Look Once) pour la détection et la classifi-
cation de la RD en 3 et 5 classes puis nous avons proposé une architecture hybride combinant
(PAD2C, PAD3C, PAD5C) [1] qui est une architecture Resnet50 modifiée ou on ajoute des
couches supplémentaires (Flatten , Droupout, Dense) et ViT pour la résolution du même prob-
lème. Les différentes étapes nécessaires à la résolution du problème voir la figure 3.1 seront
développées dans les sections qui suivent.
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Figure 3.1: Architecture Proposée

II.1 Préparation des données

II.1.1 Dataset

Tous les modèles que nous avons développés ont été entraînés en utilisant la base de
données publique APTOS 2019 Blindness [19] Detection, qui contient 3662 images. Cette
base de données est divisée en cinq classes : Pas de DR (0), Léger (1), Modéré (2), Sévère (3)
et DR proliférante (4). La répartition des données est illustrée dans 3.2.
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Figure 3.2: Dataset Aptos

II.1.2 Prétraitement d’images

Afin d’améliorer la visibilité des caractéristiques, notamment les vaisseaux sanguins, les
lésions rouges et les exsudats, des techniques de prétraitement spécifiques sont choisies en
raison de la grande quantité de données disponibles.

2.a Redimentioner
Les tailles des images des ensembles de données varient en fonction des sources et des

périodes durant lesquelles elles ont été collectées. Donc, pour garantir des performances opti-
males pendant le traitement, il a été nécessaire de réduire toutes les images à une taille fixe
de 224x224.

2.b Grey Scale & Gaussian Blur
Pour obtenir des résultats améliorés dans le modèle d’entraînement, il est crucial que

les images et leurs caractéristiques soient facilement repérables. Ainsi, la première méthode
utilisée pour améliorer les fonctionnalités est la conversion des images couleur en niveaux de
gris, puis l’utilisation d’un filtre de flou gaussien pour réduire le bruit de l’image. Une approche
de masquage pondéré est employée afin d’accentuer les bords de l’image obtenue [5].

Les images montrant des ecchymoses et des rougeurs, en particulier les vaisseaux sanguins,
ont été amélioréês par rapport aux originaux voir Fig.3.3.

2.c Circle Crop
Une technique de recadrage circulaire a été utilisée pour améliorer les performances lors

de l’entraînement du modèle en éliminant les pixels noirs indésirables (l’arrière-plan) et en se
concentrant davantage sur la partie de l’image qui représente le fond de l’œil. Pour réaliser un
recadrage circulaire, un masque est créé et appliqué à l’image afin de ne garder que les pixels
dans le cercle, tout en éliminant les autres [5] voir figure 3.3.
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(a) Original (b) Redimentioner (c) Gaussian Blur (d) Circle Crop

Figure 3.3: Phases de prétraitement

2.d Normalisation
Pour faciliter la procédure d’apprentissage de nos modèles, nous avons employé une tech-

nique de normalisation sur les images d’entrée. Le principe consiste à convertir les valeurs des
pixels des images de la plage originale de 0 à 255 vers une plage normalisée de 0 à 1, comme
le montre la figure 3.4. Ce processus de normalisation garantit que toutes les valeurs de pixels
sont mises à l’échelle de manière appropriée, permettant un entraînement plus efficace et stable
du modèle. En normalisant les valeurs, nous réduisons l’impact potentiel des plages d’intensité
de pixels variables, améliorant ainsi la convergence et les performances de nos modèles.

Figure 3.4: Normalisation

II.1.3 Fine Tuning

Afin d’optimiser les performances des modèles pré-entraînés ViT, YOLO et ResNet+ViT,
nous avons effectué un ajustement manuel des paramètres. Nous avons recherché minutieuse-
ment les paramètres les plus adaptés à chaque modèle et ensemble de données, y compris la
taille d’image, la taille des lots, le taux d’apprentissage, etc.

II.2 Algorithme

Le développement des futures architectures suivront toutes l’algorithme algorithm 1:
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Algorithm 1: Traitement, séparation et classification d’images de fond d’œil
1: Entrée: Dataset d’images de fond d’œil annotées de 0 à 4
2: Prétraitement des images:

for each image ∈ dataset do
3:

Redimensionner l’image en (224x224)
4: Appliquer un flou gaussien
5: Appliquer un circle_crop
6:
7: Data Augmentation:

for each image ∈ (3 ∨ 5) classes do
8:

Appliquer des techniques d’augmentation de données
9:

10: Séparation du dataset:
11: Diviser le dataset en ensemble d’entraînement et ensemble de test
12: Fine-tuning des modèles:
13: Initialiser Vision Transformer (ViT)
14: Initialiser YOLO
15: Initialiser ResNet+ViT

for chaque modèle do
16:

Effectuer le fine-tuning sur l’ensemble d’entraînement
17:
18: Évaluation des performances: for chaque modèle do
19:

Évaluer les performances sur l’ensemble de test
20: Calculer les métriques de performance
21: Analyser les résultats
22:
23: Sortie: Modèles entraînés et analyse des performances

II.3 Détection de la RD

Danse cette section nous abordons la détection de la RD qui consiste à déterminer la
présence ou de l’absence de la RD (classification binaire 0/1). pour cela on regroupe les
classes 1,2,3 et 4 en classe 1 nous obtenons deux classes : 0 et 1, comme l’illustre la figure 3.5.
La méthodologie employée repose sur l’utilisation du dataset APTOS [19].
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Figure 3.5: Division des classes du dataset

Après le prétraitement, le dataset est divisé en un ensemble d’entraînement et un ensemble
de test. L’ensemble d’entraînement est utilisé pour l’apprentissage du modèle, tandis que celui
de test servira à évaluer les performances finales du modèle.

Les différentes architectures, les résultats détaillés de ces évaluations ainsi que leurs anal-
yses sont présentés dans les prochaines sections.

II.3.1 Approche basée ViT

Dans cette section, nous présentons notre approche basée sur les Vision Transformers
pour la prédiction la rétinopathie diabétique.

2.1 Architecture ViRd basé sur les Vit
Nous avons proposé une architecture nommée ViRd (Vision transformer Retino Detec-

tion) Vision Transformer (ViT) pour effectuer une classification binaire. L’image d’entrée est
d’abord divisée en patchs (224x224)/(16x16) = 256 . Ensuite, ces derniers sont traités de
manière séquentielle à l’aide d’encodeurs Transformer. Enfin, la tâche de classification binaire
est réalisée. L’architecture ViRd est illustrée dans la figure 3.6.
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0

1

Figure 3.6: Architecture ViRd pour la détection de la RD basée Vit

Comme tous les modèles de transfert learning, le ViT est pré-entraîné sur un grand
ensemble de données d’images génériques, avant d’être transféré à notre tâche spécifique de
classification de la rétinopathie. Nous avons alors procédé à une phase de fine-tuning sur les
données APTOS, et adapté les poids du modèle pré-entraîné à notre problème.

Dans le cadre de ViT (Vision Transformer), nous avons examiné différentes tailles d’images
d’entrée, dimensions de patchs et profondeurs de modèle afin d’optimiser les performances.

Les paramètres sélectionnés après ajustement sont illustrés dans le tableau 3.1
Pendant l’entraînement, nous avons suivi l’évolution des métriques de performance telles

que la précision, le rappel et le score F1 sur un ensemble de validation.
Une fois l’entraînement terminé, nous avons évalué les performances finales du modèle

sur l’ensemble de test indépendant. Les résultats obtenus montrent que notre approche à base
de Vision Transformers atteint des niveaux de précision compétitifs par rapport à d’autres
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méthodes de l’état de l’art pour la classification de la rétinopathie diabétique.

Table 3.1: Hyeperparameters du fine tuning

Paramètre Valeur

Validation 20% Du dataset
Test 30% De validation
Taille de l’image 224x224
Taille des patches (ViT) 16x16
Train Batch Size 32
Test Batch Size 64
warmup steps 500
Warmup learning rate 0.00001
Epochs 15
Learning rate 0.00002
Wieght decay 0.01

2.1.a Résultats
Pour évaluer les capacités de détection de la RD du modèle ViT, nous avons effectué

une expérimentation avec l’ensemble de données Aptos. Un ensemble de test comprenant 733
images a été choisi pour évaluer le modèles.

Comme le montre le tableau 3.2 les résultats utilisant notre méthode sur l’ensemble de
données APTOS ont atteint une précision impressionnante de 97,73% en utilisant le modèle
ViT.

Table 3.2: Résultats ViRd

ViRd
Class 0 Class 1

Accuracy 0.9773
Precision 0.97 0.98

Recall 0.98 0.97A
P

T
O

S

F1_score 0.98 0.98
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Figure 3.7: Matrice de confusion de ViRd

(a) Graphes d’exactitude (b) Graphe de perte

Figure 3.8: Graphes d’exactitude et de perte (ViT)

La matrice de confusion 3.7 illustre les prédictions faites par notre modèle ViRd par
rapport aux étiquettes réelles des données de test.

Les résultats obtenus pour la détection de la rétinopathie diabétique sont remarquables.
Ces résultats démontrent non seulement la robustesse et la fiabilité du modèle avec une

accuracy de 97,73% et une précision de 97,72%, mais aussi son potentiel à être un outil précieux
dans le dépistage de la rétinopathie diabétique. La faible proportion de personnes malades
classées comme non malades est particulièrement impressionnante et souligne l’efficacité du
modèle à minimiser les erreurs critiques, garantissant ainsi un diagnostic précis et fiable pour
la majorité des patients.

II.3.2 Approche basée Yolo

2.2 Architecture de détection de la RD basée sur Yolo
Nous avons proposé une architecture nommée RDYol (Retino detection based Yolo)

basé sur le modèle préentrainé YOLO pour la detection de la RD. Dans l’architecture RDYol
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l’image d’entrée est divisée en une grille de cellules, et pour chaque cellule, elle prédit des boîtes
englobantes et les probabilités de classe pour les objets qui y sont détectés. Son architecture est
composée de couches convolutionnelles, de couches de regroupement (pooling) et de couches
entièrement connectées. La figure 3.9 illustre l’architecture du modèle RDYol proposée.

0 1
Figure 3.9: Architecture RDYol pour la détection de la RD

2.2.a Résultats
Pour évaluer les capacités de détection de la RD du modèle RDYol, nous avons effectué

une expérience avec l’ensemble de donnéesAptos. Un ensemble de tests comprenant 733 images
a été choisi pour évaluer le modèles.

Comme le montre le tableau 3.3 les résultats obtenues ont atteint une précision impres-
sionnante de 97,95% .
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Table 3.3: Résultats RDYol

RDYol
Class 0 Class 1

Accuracy 0.9795
Precision 0.98 0.98

Recall 0.98 0.98A
P

T
O

S

F1_score 0.98 0.98

Figure 3.10: Matrice de confusion RDYol
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Figure 3.11: Graphe d’exactitude et de perte pour le RDYol
La matrice de confusion 3.10 illustre les prédictions faites par notre modèle par rapport

aux étiquettes réelles des données de test.
Le modèle montre une performance élevée avec une précision (accuracy) globale de 97.95%.

La précision et le rappel sont également très élevés, respectivement à environ 98% et 98%, ce
qui indique que le modèle est très bon pour classifier les patient positifs et négatifs.

II.3.3 Approche Hybride

Nous proposons un modèle hybride en combinant un réseau de neurones convolutionnels
(PA2C) [1] et un transformateur de vision (ViT) pour effectuer la classification binaire (0 ou
1) de la RD.

2.3.a Modele hybride ReVi-RD
Pour procéder à cette classification nous avons choisi d’utiliser les poids du modèle PA2C

en supprimant les six dernières couches (Flatten, Dense (1024), Droupout (0.3), Dense (515),
Droupout (0.3), Dense (3)) utilisé l’année passée dans la thèse [1] pour les charger dans notre
première partie du modèle ReVi-2C (la partie Resnet50).

Nous allons cependant modifié La sortie du réseau ViT en l’adaptant à une classification
en 2 classes (0, 1)

L’architecture proposée est illustrée dans la figure 3.12

42



CHAPITRE 3. CONCEPTION & RÉALISATION

PA5CPA2C

0 1

Resnet50

Flatten

Droupout 0,3

Dense 515Dense 515Dense 515

Dense 2

Droupout 0,3

Dense 1024

Figure 3.12: Architecture hybride ReVi-RD pour la détection de la RD

2.3.b Résultats
Pour évaluer les capacités de détection de la RD du modèle ReVi-RD , nous avons effectué

une expérimetation avec l’ensemble de données d’Aptos. Un ensemble de tests comprenant
220 images a été choisi pour évaluer le modèles.

Comme le montre le tableau 3.4 les résultats utilisant notre méthode sur l’ensemble de
données APTOS ont atteint une précision impressionnante de 99,55% en utilisant le modèle
Hybride.

Table 3.4: Résultats ReVi-RD

ReVi-RD
Class 0 Class 1

Accuracy 0.9955
Precision 0.99 1.00

Recall 1.00 0.99A
P

T
O

S

F1_score 1.00 1.00
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Figure 3.13: Matrice de confusion de ReVi-RD

(a) Graphes d’exactitude (b) Graphe de perte

Figure 3.14: Graphes d’exactitude et de perte ReVi-RD

La matrice de confusion 3.13 illustre les prédictions faites par notre modèle par rapport
aux étiquettes réelles des données de test.
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II.3.4 Comparaison des modèles

Figure 3.15: Comparaison des métriques les des différents modèles.
Pour comparer les performances des modèles proposés ViRd, RDYOL, et ReVi-RD, nous

analysons leurs résultats d’entraînement sur le jeu de données APTOS en se concentrant sur
les mesures clés telles que l’exactitude, la précision, le rappel et le F1-score pour les deux
classes (Classe 0 et Classe 1).

Le modèle ReVi-RD se distingue par une exactitude de 0,9955, surpassant ainsi RDYol
(exactitude de 0,9795) et ViRD (exactitude de 0,9773). Cette performance globale montre que
ReVi-RD a une meilleure capacité à classer correctement les échantillons.

En termes de précision, rappel et F1-score, le modèle ReVi-RD maintient des valeurs
élevées pour les deux classes, ce qui indique des prédictions très fiables et équilibrées. En
comparaison, le modèle RDYOL affiche des scores légèrement inférieurs avec une précision de
0,98 et un rappel de 0,98 pour les deux classes, montrant une légère baisse de performance par
rapport à ReVi-RD.

Le modèle ReVi-RD se distingue également par sa constance. Les scores de précision,
rappel et F1 sont quasiment identiques pour les deux classes, ce qui montre une performance
équilibrée et fiable pour les différentes catégories. En revanche, RDYOL, bien que performant,
montre une légère baisse avec des scores de précision et de rappel constants mais inférieurs à
ceux de ReVi-RD.

En conclusion, le modèle ReVi-RD présente des performances supérieures par rapport à
RDYOL et ViRD sur toutes les mesures évaluées, notamment par sa constance et son équilibre
entre les différentes classes. Cela met en évidence la robustesse et la fiabilité de l’approche
hybride pour les tâches de classification sur le jeu de données APTOS.

II.3.5 Comparaison avec d’autres travaux

La comparaison avec les autres travaux est illustrée dans le tableau 3.5 et le graphe 3.16
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Table 3.5: Comparaison des résultats

metrics [13] [59] [21] [18] [39] [61] ViRd RDYOl ReVi-RD
Accuracy 86% 94.50% 97.77% 98.36% 96.59% 92.05% 97.73% 97.95% 99.55%
Precision 85% / 100.00% 98.37% 97% / 97.72% 98% 99.51%
Recall 86% / 96.00% 98.36% 97% / 97.73% 98% 99.58%
F1_Score 85% / 97.90% 98.37% 96.59% / 97.73% 98% 99.54%

Figure 3.16: Comparaison des métriques des différents travaux.

II.4 Classification de la RD en 3 classes

Dans cette section, nous aborderons la classification de la rétinopathie diabétique en trois
classes : absence de rétinopathie, rétinopathie non proliférante et rétinopathie proliférante.
Nous présenterons l’architecture des systèmes développés pour cette tâche ainsi que les résul-
tats obtenus.

Puisque l’objectif principal de cette section est de classer la rétinopathie diabétique en
trois catégories distinctes, nous avons procédé à une augmentation du dataset à cause du
déséquilibre des classes de ce dernier et regroupé les classes précédemment définies. La classe
0 correspond à l’absence de rétinopathie diabétique. La classe 1 regroupe les stades précoces
de la rétinopathie, combinant les anciennes classes 1 (rétinopathie diabétique non proliférante
légère) et 2 (rétinopathie diabétique non proliférante modérée). Enfin, la classe 2 englobe les
stades avancés de la pathologie, en unifiant les anciennes classes 3 (rétinopathie diabétique
non proliférante sévère) et 4 (rétinopathie diabétique proliférante). La figure 3.17 illustre ce
regroupement des classes pour la nouvelle classification en trois niveaux de sévérité.
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Figure 3.17: Divisions Aptos

II.4.1 Architectures proposées

L’approche proposée vise à classifier la RD en trois classes (0, 1 et 2), après un prétraite-
ment et un fine-tunning, les modèles sont évaluer afin de mettre en valeur leurs performances.

Nous proposons 3 différents modèles dont le ViR-3C, RD-Yol3C et un modèle hybride
ReVi-3C pour pouvoir comparer leurs différents résultats et performances.

b.1 L’architecture ViR-3C
Nous avons proposé une architecture ViR3C basée sur les Vision Transformer (ViT) pour

effectuer une classification en trois classes 0, 1 et 2. L’architecture divise l’image d’entrée en
patchs (petites images), les traite de manière séquentielle à l’aide d’encodeurs Transformer,
et produit une représentation de l’image pour la tâche de classification en trois classes. Son
architecture est illustrée à la figure 3.18.
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0

1

0

2

1

Figure 3.18: Architecture ViR-3C proposée pour la classification de la RD en 3 classes

b.1.1 Résultas
Pour évaluer les capacités de classification de la RD du modèle ViR-3C, nous avons effectué

une expérimentation avec l’ensemble de données Aptos. Un ensemble de tests comprenant 733
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images a été choisi pour évaluer le modèles.
Comme le montre le tableau 3.6 les résultats utilisant notre méthode sur l’ensemble de

données APTOS ont atteint une précision impressionnante de 92,97% .

Table 3.6: Résultats ViR-3C

ViR3C
Class 0 Class 1 Class 2

Accuracy 0.9297
Precision 0.98 0.91 0.93

Recall 0.98 0.94 0.88A
P

T
O

S

F1_score 0.98 0.92 0.90

Figure 3.19: Matrice de confusion pour la ViR-3C

(a) Graphes d’exactitude (b) Graphe de perte

Figure 3.20: Graphes d’exactitude et de perte ViR-3C
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Le modèle est très précis pour détecter les patients sans rétinopathie diabétique (RD)
avec une précision de 98% pour la classe 0, et une très faible marge d’erreur. Cette capacité
est cruciale pour éviter des traitements inutiles pour les patients sans RD.

Le modèle identifie correctement la plupart des cas de RD modérée avec une précision de
91% pour la classe 1. Les erreurs sont réparties entre des faux négatifs (considérés comme sans
RD) et des faux positifs (considérés comme RD sévère), ce qui suggère une bonne distinction
entre les niveaux de gravité.

Le modèle a une forte sensibilité pour les cas de RD sévère, crucial pour une intervention
rapide avec une précision de 93% pour la classe 2. Les erreurs de classification sont relative-
ment faibles, ce qui montre une bonne précision pour les cas graves de RD.

b.2 Architecture RD-Yol3C
Pour le modèle YOLO, nous avons utilisé une architecture de réseau de neurones convo-

lutionnels pour effectuer une tâche de détection d’objets. L’architecture YOLO divise l’image
d’entrée en une grille de cellules, et pour chaque cellule, elle prédit des boîtes englobantes
et les probabilités de classe pour les objets détectés dans cette cellule. Son architecture est
basée sur des couches convolutionnelles, des couches de regroupement (pooling) et des couches
entièrement connectées. 3.21 illustre l’architecture du modèle YOLO.

0 1 2
Figure 3.21: Architecture RD-Yol3C pour la détection de la RD

b.2.1 Résultas
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Pour évaluer les capacités de détection de la RD du modèle Yolo, nous avons effectué une
expérience avec l’ensemble de données d’Aptos. Un ensemble de tests a été choisi pour évaluer
le modèles.

Comme le montre le tableau 3.7 les résultats utilisant notre méthode sur l’ensemble de
données APTOS ont atteint une précision impressionnante de 91,40% en utilisant le modèle
ViT.

Table 3.7: Résultats Yolo

Yolo
Class 0 Class 1 Class 2

Accuracy 0.9140
Precision 0.96 0.86 0.88

Recall 0.97 0.87 0.84A
P

T
O

S

F1_score 0.96 0.86 0.86

Figure 3.22: Matrice de confusion pour la RD-Yol3C
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Figure 3.23: Graphe d’exactitude et de perte pour le RD-Yol3C
Le modèle présenté affiche d’excellentes performances, démontrées par les

métriques élevées obtenues lors de l’évaluation. Les résultats montrent que ce modèle est non
seulement précis mais aussi particulièrement efficace pour détecter les différents stades de la
rétinopathie diabétique.

En examinant les métriques par classe, on observe une excellente performance pour la
classe 0 (absence de rétinopathie) avec une précision de 96% et un rappel de 97%. Cela
signifie que le modèle est extrêmement fiable pour identifier correctement les patients sans
RD, ce qui est crucial pour éviter les faux positifs et réduire les examens inutiles.

Le modèle montre une capacité robuste à identifier les premiers signes de RD, comme
indiqué par les scores élevés de précision et de rappel pour la classe 1. Un rappel de 87% pour
la classe 1 signifie que le modèle est capable de détecter la majorité des cas précoces de RD,
permettant ainsi une intervention médicale rapide et efficace.

En résumé, le modèle de classification présenté ici est non seulement performant dans la
distinction entre les différents stades de RD mais excelle particulièrement dans la détection
précoce. Avec une accuracy globale de 91.4% et des scores de précision et de rappel élevés,
il constitue un outil précieux pour les professionnels de santé, facilitant une prise en charge
rapide et améliorant ainsi les perspectives de traitement et de prévention des complications de
la rétinopathie diabétique.

b.3 ReVi-3C
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Pour procéder à cette classification nous avons choisi d’utiliser les poids du modèle PA3C
en supprimant les six dernières couches (Flatten, Dense (1024), Droupout (0.3), Dense (515),
Droupout (0.3), Dense (3)) utilisé l’année passée dans la thèse [1] pour les charger dans notre
première partie du modèle ReVi-3C (la partie Resnet50).

Nous allons cependant modifié La sortie du réseau ViT en l’adaptant à une classification
en 3 classes (0, 1, 2)

PA5CPA3C

0 1 2

Resnet50

Flatten

Droupout 0,3

Dense 515Dense 515Dense 515

Dense 3

Droupout 0,3

Dense 1024

Figure 3.24: Architecture ReVi-3C pour la détection de la RD 3C

b.2.1 Résultas
Comme le montre le tableau 3.8 les résultats utilisant notre méthode sur l’ensemble de

données APTOS ont atteint une précision impressionnante de 93,99% en utilisant le modèle
ViT.
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Table 3.8: Résultats ReVi-3C

ReVi-3C
Class 0 Class 1 Class 2

Accuracy 0.9826
Precision 1.00 0.98 0.98

Recall 0.99 0.99 0.97A
P

T
O

S

F1_score 1.00 0.98 0.97

Figure 3.25: Matrice de confusion pour la ReVi-3C

(a) Graphes d’exactitude (b) Graphe de perte

Figure 3.26: Graphes d’exactitude et de perte (ReVi-3C)
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Le modèle est très précis pour détecter les patients sans rétinopathie diabétique (RD),
avec une précision de 100% pour la classe 0

Le modèle parvient à identifier la majorité des cas de RD modérée avec une précision de
98% pour la classe 1.

Le modèle montre une forte sensibilité pour les cas de RD sévère avec une précision de
98% pour la classe 2, ce qui est crucial pour une intervention rapide.

Figure 3.27: Comparaison des résultats des modèles

Table 3.9: Comparaison des résultats 3C

metrics [65] [39] [44] ViR-3C ReVi-RD RD-Yol3C
Accuracy 85% 88.14% 89% 92.97% 98.26% 91.40%
Precision / 88% / 93.77% 98.43% 90%
Recall / 88% / 93.22% 98.21% 89.33%
F1_Score / 88.2% / 93.46% 98.32% 89.33%
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Figure 3.28: Comparaison avec les travaux antérieurs

II.5 Classification de la RD en 5 classes

Dans cette section nous abordons la classification de la RD en 5 classes, 0, 1, 2, 3 et 4
a. Dataset
Nous utilisons le dataset Aptos augmenté, la figure 3.29 illustre la distribution des classes

après augmentation.

Figure 3.29: Distribution des classes Aptos 5C

Afin d’améliorer les performances des modèles, nous avons modifié les hyperparamètres
du fine-tunning. Le tableau 3.10 illustre ces changements
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Table 3.10: Hyeperparameters du fine tuning

Paramètre Valeur

Validation 20% Du dataset
Test 30% De validation
Taille de l’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
Wieght decay 0.01

b. Architectures Proposées
L’approche proposée vise à classifier la RD en 5 classes (0, 1, 2, 3 et 4) après avoir

augmenté l’ensemble des donnéés Aptos. Nous procédons au fine tunning des modèles pour
évaluer leurs performances. Notre approche consiste à entraîner 3 différents modèles dont le
ViT, Yolo et Resnet+ViT et ainsi comparer leurs différents résultats et performances

b.1 ViR5C
Pour la classification en 5 classes, nous allons utiliser la même architecture des ViT déjà

vue dans les sections précédentes (Classification en deux et trois classes).
Nous allons cependant modifier la dernière couche MLP en l’adaptant à une classification

en 5 classes.
L’architecture proposée pour cette classification est illustrée dans la figure 3.30

0

2
3
4


1

Figure 3.30: Architecture ViR5C
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b.1.1 Résultas
Pour évaluer les performances du ViR5C à bien classifier la RD en 5 grades, nous avons

utilisé un échantillon de test qui comporte 1545 images annotées.
La matrice de confusion 3.31 ainsi que les métriques 3.11 montrent les preformances du

modèle ViR5C à bien classifier la RD.

Table 3.11: Résultats ViR5C

ViT
Class 0 Class 1 Class 2 Class 3 Class 4

Accuracy 0.8733
Precision 0.97 0.87 0.82 0.85 0.85

Recall 0.98 0.89 0.88 0.71 0.82A
P

T
O

S

F1_score 0.98 0.88 0.85 0.77 0.84

Figure 3.31: Matrice de confusion pour le ViR5C

58



CHAPITRE 3. CONCEPTION & RÉALISATION

(a) Graphes d’exactitude (b) Graphe de perte

Figure 3.32: Graphes d’exactitude et de perte ViR5C

b.2 RD-Yol5C
Pour la classification en 5 classes, nous allons utiliser la même architecture des Yolo déjà

vue dans les sections précédentes (Classification en deux et trois classes).
Nous allons cependant modifier La sortie du réseau en l’adaptant à une classification en

5 classes.
L’architecture proposée pour cette classification est illustrée dans la figure 3.33

0 1 2 43
Figure 3.33: Architecture Yolo 5C (RD-Yol5C)
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b.1.1 Résultas
Pour évaluer les performances du modèle Yolo à bien classifier la RD en 5 grades, nous

avons utilisé un échantillon de test.
La matrice de confusion 3.34 ainsi que les métriques 3.12 montrent les preformances du

modèles ViT à bien classifier la RD.

Table 3.12: Résultats RD-Yol5C

RD-Yol5C
Class 0 Class 1 Class 2 Class 3 Class 4

Accuracy 0.663
Précison 0.97 0.65 0.52 0.46 0.64

Recall 0.98 0.69 0.79 0.21 0.38A
P

T
O

S

F1_score 0.97 0.66 0.63 0.29 0.48

Figure 3.34: Matrice de confusion pour le RD-Yol5C
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Figure 3.35: Graphe d’exactitude et de perte pour le RD-Yol5C
b.3 ReVi-5C
Pour la classification en 5 classes, nous allons utiliser l’architecture PA5C [1]
Pour procéder à cette classification, nous avons choisi d’utiliser les poids du modèle PA5C

en supprimant les six dernières couches (Flatten, Droupout, Dense) utilisées l’année passée
dans la thèse [1] pour les charger dans notre première partie du modèle ReVi-5C (la partie
Resnet50)

Nous allons cependant modifier La sortie du réseau ViT en l’adaptant à une classification
en 5 classes. (0, 1, 2, 3, 4)

L’architecture proposée pour cette classification est illustrée dans la figure 3.36
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PA5CPA5C

0 1 2 3 4

Resnet50

Flatten

Droupout 0,3

Dense 515Dense 515Dense 515

Dense 5

Droupout 0,3

Dense 1024

Figure 3.36: Architecture ReVi-5C

b.1.1 Résultas
Pour évaluer les performances du modèle ReVi-5C à bien classifier la RD en 5 grades,

nous avons utilisé un échantillon de test qui comporte 1545 images annotées.
La matrice de confusion 3.37 ainsi que les métriques 3.13 montrent les preformances du

modèles ReVi-5C à bien classifier la RD.

Table 3.13: Résultats ReVi-5C

ReVi-5C
Class 0 Class 1 Class 2 Class 3 Class 4

Accuracy 0.9621
Precision 1.00 0.94 0.96 0.96 0.94

Recall 1.00 0.98 0.96 0.89 0.95A
P

T
O

S

F1_score 1.00 0.96 0.96 0.92 0.95
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Figure 3.37: Matrice de confusion pour le ReVi-5C

(a) Graphes d’exactitude (b) Graphe de perte

Figure 3.38: Graphes d’exactitude et de perte ReVi-5C
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Table 3.14: Comparaison des résultats 5C

metrics ViR-5C ReVi-5C RD-Yol5C
Accuracy 87.33% 96.21% 66.30%
Precision 87.17% 96.08% 60.60%
Recall 85.66% 95.59% 64.80%
F1_Score 86.26% 95.80% 60.60%

Le tableau 3.14 compare les performances de trois modèles : ViR-5C (Vision Transformer),
ReVi-5C et RD-Yol5C, en utilisant les métriques accuracy, precision, recall et F1 score. ReVi-
5C se distingue nettement des autres modèles avec une accuracy de 96.21%, une precision de
96.08%, un recall de 95.59% et un F1 score de 95.80%. Ces résultats montrent que ReVi-5C
est le modèle le plus performant, surpassant ViR-5C et RD-Yol5C dans toutes les catégories
évaluées. ReVi-5C démontre ainsi une grande précision, une meilleure capacité à identifier les
instances positives et un excellent équilibre global entre précision et rappel.

Nous avons comparé nos résultats aux travaux antérieurs et notre modèle ReVi-5C semble
être bien plus performant que ces derniers, le tableau 3.15 illustre cette comparaison.

Table 3.15: Comparaison des résultats 5C

metrics [34] [15] [11] [35] [58] ViR-5C ReVi-5C RD-Yol5C
Accuracy 82.5% 69.90% 82% 85% 91.40% 87.33% 96.21% 66.30%
Precision 82.5% / / 80% 92.80% 87.17% 96.08% 64.80%
Recall 82.5% / / 70% 92.60% 85.66% 95.59% 60.60%
F1_Score 82.5% / 90.22% 73% 92.30% 86.26% 95.80% 60.60%

III Conclusion

En somme, ce chapitre a démontré les performances variées de différentes architectures de
réseaux de neurones pour la classification de la rétinopathie diabétique (RD) en utilisant des
techniques de Vision Transformer (ViT), Combinaison du Resnet50 et ViT, transfer lerning
etc. L’étude comparative entre les modèles ReVi-5C, RD-Yol5C et Vi-5C a mis en évidence la
supériorité de ReVi-5C en termes de précision, de rappel et de score F1. Le modèle ReVi-5C
a montré une constance remarquable dans ses performances sur les différentes classes, ce qui
souligne sa robustesse et sa fiabilité pour cette tâche spécifique.

La préparation des données, incluant le prétraitement d’images et l’augmentation des
données, a joué un rôle crucial dans l’amélioration des performances des modèles. Le dataset
APTOS 2019, utilisé pour l’entraînement et le test des modèles, a fourni une base solide pour
évaluer les capacités des réseaux proposés.

Les résultats obtenus suggèrent que le modèle ReVi-5C, grâce à son architecture innovante
et à sa capacité d’apprentissage profond, est bien adapté à la classification de la rétinopathie
diabétique. Cependant, des améliorations peuvent encore être apportées en optimisant davan-
tage les paramètres de l’architecture et en explorant d’autres techniques de transfert learning
et de fine-tuning.

Cette analyse pose les bases pour des recherches futures visant à perfectionner les modèles
de classification de la RD, avec l’objectif ultime d’améliorer la détection précoce et le diagnostic
de cette maladie oculaire grave.
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Conclusion Générale

La prévalence croissante de la rétinopathie diabétique dans le monde souligne le besoin
urgent de méthodes de diagnostic efficaces et efficientes. Les méthodes traditionnelles, qui
reposent sur l’examen manuel des images rétiniennes, sont souvent longues et sujettes à l’erreur
humaine.

Les modèles d’apprentissage profond, avec leur capacité à apprendre des modèles com-
plexes et à faire des prédictions précises, ont montré des résultats prometteurs dans
l’amélioration du diagnostic de la RD. L’utilisation de l’apprentissage par transfert a encore
amélioré les performances de ces modèles, leur permettant de répondre aux exigences uniques
du diagnostic de la RD.

Pour résoudre le problème de détection et de classification de la rétinopathie diabétique,
nous avons exploité différentes architectures d’apprentissage profond basées sur le transfer
learning, en particulier Vision Transformers (ViT), You Only Look Once (YOLO).

Tout d’abord, nous avons proposé une nouvelle architecture basée sur les ViTs pour la
détection et la classification de la RD en 3 et 5 classes. Les résultats obtenus sont prometteurs,
le cas du 3 classes n’a jamais été abordé, et il est intéressant pour le cas de détection précoce
de la RD.

Ensuite, nous avons proposé une architecture basée sur modèle Yolo pour la détection et
la classification de la RD en 3 et 5 classes. Les résultats obtenus méritent d’être soulignés. Le
modèle Yolo a été utilisé dans la littérature pour les cas de détection d’objet et de segmenta-
tion. Nous avions proposé de l’utiliser pour la tache de classification, ce qui a donné de bons
résultats.

Finalement, nous avons développé une architecture hybride ReVi combinant le modèle
PANC (N = 2, N = 3 et N = 5 ) avec le Vision Transformer pour le diagnostic de la rétinopathie
diabétique (DR). Cette combinaison a été testée pour les mêmes classifications en 2, 3 et 5
classes. Les résultats obtenus sont exceptionnels, et méritent d’être pris en considération.

Apres une étude comparative, notre approche hybride ReVi s’est révélée être une stratégie
prometteuse, permettant de tirer parti des points forts de chaque architecture. Le PANC
excelle dans l’extraction des caractéristiques locales détaillées, tandis que le Vision Transformer
apporte des capacités robustes pour la capture des relations globales et contextuelles. Cette
synergie offre une performance améliorée et une meilleure précision dans la détection et la
classification de la rétinopathie diabétique.

Ces différentes approches, et en particulier l’approche hybride, ouvrent la voie à des per-
spectives intéressantes pour des applications cliniques plus efficaces et précises. Des recherches
futures pourraient se concentrer sur l’optimisation de ces modèles et leur intégration dans des
systèmes de diagnostic assisté par ordinateur, visant à améliorer la détection précoce et le
traitement de la rétinopathie diabétique.
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ABSTRACT

In response to the global increase in diabetes and the need for early detection of DR,
the study explores the use of artificial intelligence to improve the efficiency and accuracy of
diagnosis. Three main approaches were developed and evaluated: an architecture based on
YOLOv8, adapted for the detection and classification of DR in 3 and 5 classes; another archi-
tecture using Vision Transformers (ViTs) for the classification of DR in 3 and 5 classes; and
finally, a new hybrid architecture named ReVi for improved performance. The results obtained
with these different approaches are promising, particularly with the ReVi hybrid architecture,
which has shown exceptional performance. This research opens up perspectives for improving
DR diagnosis, with potential applications in computer-assisted diagnostic systems in clinical
settings.

Keywords: Diabetic Retinopathy, Vision Transformer, Transfer Learning, Deep Learning, Clas-
sification

RÉSUMÉ

Face à l’augmentation mondiale du diabète et à la nécessité d’un dépistage précoce de la
RD, l’étude explore l’utilisation de l’intelligence artificielle pour améliorer l’efficacité et la précision
du diagnostic. Trois approches principales ont été développées et évaluées en passant par une archi-
tecture basée sur YOLOv8, adaptée pour la détection et la classification de la RD en 3 et 5 classes,
une autre architecture utilisant les Vision Transformers (ViTs) pour la classification de la RD en 3 et
5 classes, et enfin une nouvelle architecture hybride nommée ReVi pour une performance améliorée.
Les résultats obtenus avec ces différentes approches sont prometteurs, notamment avec l’architecture
hybride ReVi qui a montré des performances exceptionnelles. Cette recherche ouvre des perspectives
pour l’amélioration du diagnostic de la RD, avec des applications potentielles dans les systèmes de
diagnostic assisté par ordinateur en milieu clinique.

Mots clés: Rétinopathie Diabétique, Vision Transformer, Apprentissage par transfert, Appren-
tissage profond, Classification
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