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Résumé: La Dégénérescence Maculaire Liée à l’Age (DMLA) est une des principales
causes de cécité, et de déficience visuelle chez les personnes âgées. Nous proposons dans
notre travail un système de traitement d’images, dont le but est l’analyse des images de
la Tomographie par Cohérence Optique (OCT), pour extraire les lésions, liées à la DMLA
(Drusens), et pour classifier les images en deux catégories : des images saines et des im-
ages pathologiques. Le système proposé est basé sur le modèle de « Chan-Vese », pour la
segmentation de la limite interne du complexe d’Epithélium Pigmentaire Rétinien (RPE),
et un classificateur « Random forest », pour réaliser la classification recommandée. Les
algorithmes développés sont testés sur un ensemble d’images, issues de bases de don-
nées, et l’évaluation des résultats que nous avons obtenus est effectuée, en faisant une
comparaison des résultats, avec ceux obtenus à partir de travaux de recherche, existants
dans ce domaine.
Mot clés: Dégénérescence maculaire liée è l’âge, Tomographie par cohérence optique,
Drusens, Chan-Vese, Random forest.

Abstract : Age-related Macular Degeneration (AMD) is one of the leading causes of
blindness and visual impairment in older population, we propose in our work an image
processing system whose aim is to analyze Optical Coherence Tomography (OCT) images
to extract lesions related to AMD (Drusens), and classify the images into two categories:
healthy or pathological images. The proposed system is based on the «Chan-Vese» model
for segmentation of the internal boundary of the Retinal Pigment Epithelium (RPE) com-
plex, and a «Random forest» classifier to achieve the recommended classification. The
developed algorithms are tested on a set of image databases, and their evaluation is ob-
tained by comparing the results with existing research in this field.
Keywords: Age-related macular degeneration, optical coherence tomography, Drusens,
Chan-Vese, Random forest.
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Introduction générale

L’imagerie médicale regroupe les moyens d’acquisition et de restitution d’images du

corps humains, à partir des différents phénomènes physiques, tels que la réfraction

des rayons laser, l’absorption des rayons X, la radioactivité pour la scintigraphie, . . . etc.

La tomographie par cohérence optique est une technique d’imagerie médicale, qui

utilise une onde lumineuse, pour capturer des images tridimensionnelles, afin de visu-

aliser les structures anatomiques de l’œil (la rétine, les couches rétiniennes, la choroïde

. . . etc.). En fonction des changements qui se produisent au niveau de la rétine, les médecins

peuvent diagnostiquer les maladies, qui affectent la vision (la dégénérescence maculaire

liée à l’âge, l’œdème maculaire, la néovascularisation de la choroïde . . . etc.).

La dégénérescence maculaire liée à l’âge est une maladie de la rétine, provoquée par

une dégénérescence progressive de la macula (partie centrale de la rétine), qui peut appa-

raitre à partir de l’âge de 50 ans, provoquant un affaiblissement important des capacités

visuelles.

L’objectif principal de ce travail de recherche est de développer un système d’analyse

des images numériques d’OCT, capable de détecter les premiers signes cliniques, produits

par la dégénérescence maculaire liée à l’âge, et de classifier ces images en deux catégorie

(saines, pathologiques). Cette classification aide à déterminer le traitement optimal. La

détection de la dégénérescence maculaire, liée à l’âge, est basée essentiellement sur la

segmentation de la couche RPE de la rétine, qui est déformée à cause de la formation des

drusens, si la DMLA est présente.
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Introduction générale

Ce document est divisé en quatre chapitres :

Dans le premier chapitre, nous présentons l’aspect médical de base, nécessaire pour

la compréhension de la problématique proposée. L’anatomie générale de l’œil est décrite,

puis une description de la DMLA, suivie par les examens cliniques, pour le diagnostic,

ainsi que les examens complémentaires, les signes et les stades de DMLA. Enfin, les traite-

ments de la DMLA sont décrits à la fin du chapitre.

Le deuxième chapitre sera consacré à l’étude bibliographique des différentes tech-

niques, proposées pour la segmentation de la ligne RPE de la rétine, ainsi qu’à un aperçu

général sur les différentes travaux de recherche de la classification de la DMLA (Normal,

Pathologique, Sèche, Humide), étudiés dans l’état de l’art.

Dans le troisième chapitre, nous présenterons les outils mathématiques utilisés dans

le système d’analyse d’images proposé, avec une explication détaillée de chaque outil

utilisé, à savoir, le filtre gaussien et le filtre bilatéral pour le prétraitement, le modèle de «

Chan-Vese » pour la segmentation et le classificateur « Random Forest ».

Dans le quatrième chapitre, nous exposeront les différents résultats obtenus par les

techniques de segmentation et de classification choisies, sur certaines images d’OCT,

ainsi que leur interprétation. Différents outils d’évaluation des résultats sont également

présentés dans cette partie, ainsi qu’une brève présentation de l’interface réalisée.

En conclusion générale, nous présenterons un récapitulatif des étapes de notre tra-

vail, les difficultés rencontrés lors de l’implémentation de l’algorithme, et finalement, les

perspectives que nous souhaitons réaliser dans le futur.
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CHAPITRE 1

ASPET MÉDICAL



1 Aspet Médical

L a dégénérescence maculaire liée à l’âge (DMLA) est une maladie qui détériore pro-

gressivement la macula. Cette maladie est une des principales causes de déficience

visuelle et de cécité irréversible, chez les personnes âgées, dans les pays industrialisés(État-

Unis, France, Italie). En Algérie, le nombre de personnes atteintes de DMLA est estimé

entre 160 000 et 200 00, ce qui la classe en quatrième place, parmi les maladies oculaires

cécitantes avec une prévalence de 2.1%.

Une des méthodes couramment utilisées pour l’examen de la rétine est la tomographie

par cohérence optique (OCT). Cette modalité permet de visualiser, de manière rapide et

non-invasive, les structures importantes de la rétine. À partir de ces images, il est déjà

possible de détecter la DMLA. En fonction de cette dernière, un traitement spécifique est

alors proposé.

1.1 Anatomie de l’oeil[1]

L’œil est l’organe de la vision, sens dédié à la perception visuelle du monde qui nous

entoure. Il correspond à une sphère d’environ 23 mm de diamètre transversal, constituée

d’une enveloppe, formée de trois membranes:

La sclère : correspond à la paroi fibreuse externe du globe, percée en avant par la

cornée;

La choroïde : tunique vasculaire, tapissant la paroi interne du globe. Elle s’épaissit

et forme le corps ciliaire, servant à l’accommodation, et se prolonge ensuite par l’iris. Il
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règle l’entrée de la lumière dans l’œil. Son centre est percé par la pupille;

La rétine : membrane nerveuse tapissant également la paroi interne du globe.

L’espace situé entre la cornée et l’iris est la chambre antérieure, remplie de l’humeur

aqueuse, sécrétée par les vaisseaux de l’iris, et des procès ciliaires. En arrière de l’iris,

se trouve le cristallin, lentille biconvexe, transparente et élastique, qui est maintenue

en place par la zonule ciliaire. En arrière du cristallin, on trouve le corps vitré, liquide

visqueux qui remplit la chambre postérieure de l’œil (Figure 1.1).

FIGURE 1.1: Représentation schématique de l’anatomie de l’œil

1.2 Anatomie du globe oculaire

Le globe oculaire est classiquement subdivisé en deux régions : le segment postérieur,

comprenant la rétine, la choroïde, la sclère et le corps vitré, et le segment antérieur, com-

prenant la cornée, l’iris, le cristallin et le corps ciliaire.
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1.2.1 Le segment antérieur [2]

Le segment antérieur de l’œil est composé de la cornée, de l’humeur aqueuse, de l’iris

et du cristallin. On peut également considérer que la partie antérieure de la sclère fait

partie de ce segment.

a La cornée

C’est la première structure traversée par la lumière. Elle constitue la barrière entre,

l’environnement extérieur et l’intérieur de l’œil, et concentre les rayons lumineux au

niveau de la rétine.

b L’iris

C’est une surface colorée (donne la couleur des yeux), qui délimite un orifice, par

lequel passe la lumière, et dont le diamètre varie, de manière à réguler l’intensité de la

lumière entrante.

c Le cristallin

C’est la structure, responsable de la projection fine de l’image sur la rétine. Il baigne

dans l’humeur aqueuse et l’humeur vitrée. L’humeur aqueuse est un liquide transparent,

contenu entre la cornée et le cristallin (chambre antérieure de l’œil), et secrété par le corps

et les procès ciliaires.

d L’humeur aqueuse

Il est sous forme de gel, et est entourée d’une enveloppe transparente, constituée

d’eau, de collagène et de glycosaminoglycanes, et située à l’arrière du cristallin (cham-

bre postérieure), au contact direct avec la rétine.
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1.2.2 Le segment postérieur [3] [4] [5]

a La rétine

C’est le tissu nerveux, tapissant la partie interne de l’œil. Elle intègre le signal lu-

mineux, et le transforme en signal électrique nerveux (Figure 1.2). La rétine des primates

FIGURE 1.2: Représentation schématique de La rétine

possède une macula, une zone de la rétine, située à côté du nerf optique, et qui est re-

sponsable de la vision centrale et de l’acuité visuelle. Elle est caractérisée par la présence

d’une petite dépression, où se situe le point focal postérieur du système optique, la fovéa,

qui centralise une zone enrichie en photorécepteurs, de type cônes, responsables de la

vision diurne.
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b La choroïde

Elle appartient à la tunique intermédiaire de l’œil, l’uvée. Pigmentée par des mélanocytes,

cette membrane est fortement vascularisée, permettant ainsi l’apport de nutriments et

d’oxygène aux photorécepteurs de la rétine. Elle s’épaissit dans le segment antérieur,

pour former l’iris et les corps ciliaires.

c La sclère

Egalement appelée sclérotique est une membrane rigide qui donne sa forme à l’œil.

Cette membrane est fibreuse, résistante. Elle entoure et protège l’œil à l’extérieur tout

en maintenant sa forme. La sclérotique forme le blanc de l’œil. Elle est traversée par un

grand nombre de petits canaux (artères, nerfs, veines), et à l’arrière, par une ouverture où

passent les fibres du nerf optique.

d L’humeur vitrée

C’est une substance gélatineuse, transparente, composée principalement d’eau, qui

occupe les deux tiers du volume de l’œil.

1.3 L’organisation cellulaire de la rétine[5]

Les principaux éléments constituants la rétine sont (Figure 1.3) :

• La neurorétine, qui comprend l’ensemble des cellules nerveuses;

• Les cellules gliales;

• Le système vasculaire.
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FIGURE 1.3: L’organisation cellulaire de la rétine

1.3.1 La neurorétine

La rétine est une structure organisée en dix couches alternées (Figure 1.4):

• L’épithélium pigmentaire rétinien (EPR), qui consiste en une monocouche de cel-

lules qui repose sur la membrane de Bruch;

• La couche des photorécepteurs, subdivisée en segments interne et externe ;

• La membrane limitante externe (MLE) ,qui sépare l’EPR de la choriocapillaire ;

• La couche nucléaire externe (CNE), formée par les corps cellulaires des photoré-

cepteurs ;

• La couche plexiforme externe (CPE), qui comprend les synapses formées entre les

photorécepteurs et les cellules horizontales ;

• La couche nucléaire interne (CNI), composée par les corps cellulaires des cellules

bipolaires, horizontales, amacrines et gliales de Müller ;
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FIGURE 1.4: Représentation des couches de la rétine

• La couche plexiforme interne (CPI), qui comprend les synapses formées entre les

cellules bipolaires, amacrines et ganglionnaires;

• La couche des cellules ganglionnaires (CCG), qui vont former la couche de fibres

nerveuses avec leurs axones ;

• La couche des fibres nerveuses (CFN), qui vont former le nerf optique ;

• La membrane limitante interne (MLI), contient les pieds des cellules gliales de

Müller.

1.3.2 Les cellules gliales

Les cellules gliales exercent de nombreuses fonctions physiologiques essentielles, et

sont impliquées dans la réponse aux lésions et dans plusieurs pathologies rétiniennes.

1.3.3 Le système vasculaire

La rétine est alimentée en oxygène et nutriments, par deux systèmes vasculaires dis-

tincts, qui sont les réseaux, choroïdien et rétinien (Figure 1.5). Ces deux réseaux sont issus

de l’artère ophtalmique, une des branches de l’artère carotide interne.
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FIGURE 1.5: Représentation schématique de l’architecture vasculaire et de la
circulation du sang de la rétine. A: artériole , V: veinule; flèches: inqiquent le

sens de la circulation du sang.

1.4 Les pathologies rétiniennes

Les maladies de la rétine constituent une cause majeure de malvoyance. Leurs orig-

ines sont variées : elles peuvent être liées au vieillissement, comme la dégénérescence

maculaire liée à l’âge, être héréditaires, comme la rétinite pigmentaire, ou dériver d’une

autre pathologie, comme des complications du diabète.

1.5 La dégénérescence maculaire liée à l’age[6]

La Dégénérescence Maculaire Liée à l’Âge (DMLA) est une maladie dégénérative de

la partie centrale de la rétine (la macula), d’évolution chronique, qui débute après l’âge

de 50 ans. Elle correspond à un vieillissement de la macula, et son origine est multifac-

torielle. Elle conduit à la destruction des cellules neurosensorielles, et peut aboutir à la

perte de la vision centrale. Cependant, la partie périphérique de la rétine reste intacte, et

la vision périphérique n’est donc pas touchée. La DMLA représente la principale cause

de malvoyance des personnes âgées. Les causes de la maladie sont diverses : génétiques

et environnementales.
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1.5.1 Les différentes formes cliniques

a La Maculopathie Liée à l’Age (MLA)

A son stade précoce, la maladie est appelée Maculopathie Liée à l’Age (MLA) ou phase

(sèche précoce). A ce stade, elle n’est pas invalidante, puisque la fonction visuelle n’est

que très peu modifiée. On observe alors un épithélium pigmentaire altéré, avec des ac-

cumulations de lipofuscine, des dépigmentations ou hyperpigmentations, et la formation

de drusen (Figure 1.6). Les drusen sont des dépôts lipido-protéiques sous l’épithélium,

qui entraînent l’apparition de tâches blanches, au niveau de la macula, visibles lors d’un

examen du fond d’œil.

FIGURE 1.6: Schéma discriptif de la Maculopathie Liée à l’Age . (a) Oeil sain,
(b) Oeil avec MLA.

b La DMLA atrophique

La forme atrophique, ou forme (sèche avancée), est une forme tardive de DMLA, à

évolution lente, c’est-à-dire que la perte de la vision centrale se fera en général, entre 5

à 10 ans. Il n’existe actuellement pas de traitement médicamenteux contre ce type de

DMLA, mais une prévention nutritionnelle, par la prise de compléments alimentaires,

peut tout de même être initiée.

On observe, dans cette forme sèche de la maladie, une disparition progressive des

cellules de l’épithélium pigmentaire rétinien , puis des photorécepteurs de la macula,

ce qui engendre des (trous) dans la macula, visibles lors d’un examen du fond d’œil,

(Figure 1.7).
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FIGURE 1.7: la DMLA atrophique.

c La DMLA exsudative [7]

Ou humide, est la forme avancée, caractérisée par la prolifération de néovaissaux

anormaux, d’origine choroïdienne. Cette néovascularisation est causée par des produits

dérivés, de réactions inflammatoires, tels que des facteurs de croissance vasculaire (VEGF)

(Figure 1.8). La DMLA exsudative se présente, suite à une traversée de ces néovaisseaux,

à travers la membrane de Bruch, ce qui entraine alors un décollement maculaire exsudatif,

une accumulation de fluide dans l’espace sous-rétinien, et des hémorragies, à l’intérieur

de l’œil. Cette forme est responsable d’une perte rapide de la vision, de manière défini-

tive.

FIGURE 1.8: Formation de la néovascularisation. (a) Réaction inflammatoire
produisant les VEGF, (b) traversée des néovaissaux à travers la membrane de

Bruch.

12



Chapitre 1 Aspet Médical

1.5.2 Les lésions histologiques de la DMLA[7]

Les druses sont les précurseurs de la maladie. Il s’agit de dépôts, entre (EPR) et la

membrane de Bruch (Figure 1.9). Sur les images de fond d’œil, les drusen apparaissent

dans la zone maculaire, comme de petites taches, blanchâtres ou jaunâtres, de forme et de

taille variables. Il existe différents types de drusen.

FIGURE 1.9: La présence des druses maculaires dans l’image rétinienne.

a Drusen miliaires

ou hard drusen (Figure 1.10 a). Ce sont de petites tâches jaunes, rondes, et bien

définies, de diamètre inférieur à 50 micromètres. Ils sont asymptomatiques, et peuvent se

présenter chez de jeunes personnes (moins de 50 ans), ne conduisant pas forcément vers

une forme avancée.

b Drusen séreux

ou soft drusen (Figure 1.10 b). Ce sont des drusen de forme plus diffuse, dont la

taille est supérieure à 125 micromètre. Ils sont souvent asymptomatiques, mais peuvent

s’accompagner d’une diminution des capacités visuelles, à l’obscurité. Ces drusen con-

duisent à un épaississement de la membrane de Bruch, et par conséquent, le risque de

progresser vers un stade avancé est grand. Ce phénomène abime les photorécepteurs,

qui se dégradent, et cela prédispose à la néovascularisation.
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c Drusen cuticulaire

Ce sont des drusen, qui sont identiques aux drusen séreux (Figure 1.10 c), du point de

vue histologique et anatomique, sauf qu’on en trouve chez les jeunes personnes, et qu’ils

ne prédisposent pas à la DMLA.

FIGURE 1.10: Types de drusen. (a) Drusen miliaires, (b) drusen séreux, (c)
drusen cuticulaire.

1.6 Les signes cliniques [6]

Les symptômes de la maladie se manifestent (Figure 1.11) par :

• La diminution de l’acuité visuelle;

• La moindre perception des contrastes;

• La déformation des lignes;

• L’apparition d’une tache sombre centrale.
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(a) (b)

(c) (d)

FIGURE 1.11: Les signes cliniques de la DMLA. (a) Dimnution de l’acuité
visuelle, (b) dimunition du contraste, (c) Déformation des lignes, (d) Appari-

tion de tâches sombres centrales.

1.7 Examen clinique [8] [6]

Le diagnostic est posé par l’ophtalmologue sur la base de différents examens.

1.7.1 Examen de l’acuité visuelle

Elle est mesurée, séparément, à chaque œil, avec correction optique, si nécessaire, de

loin et de près (Figure 1.12). Il existe souvent, de façon précoce, une baisse de l’acuité

visuelle de près, ce qui oriente vers une affection maculaire.

1.7.2 La grille d’Amsler

La grille d’Amsler (Figure 1.13) est également utilisée pour déceler d’éventuels méta-

morphopsies, ou scotomes.
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FIGURE 1.12: Examen de l’acuité visuelle.

(a) (b)

FIGURE 1.13: La grille d’Amsler. (a) un patient normal,(b )un patient qui
présente des signes de DMLA

Elle peut aussi servir au patient dans le cadre d’une auto surveillance. Chaque oeil

doit être testé séparément, en tenant la grille d’Amsler à une distance habituelle de lecture

et en fixant le point central. Chez les patients atteints de DMLA, les lignes apparaissent

déformées, floues, interrompues ou invisibles.

Ce test est tout particulièrement important, puisqu’il teste la vision monoculaire et per-

met donc de détecter les symptômes même si un seul œil est atteint.

1.7.3 Examen de fond d’œil

Cette modalité permet de visualiser, de manière rapide et non-invasive, les structures

importantes de la rétine (Figure 1.14), comme le disque optique, les vaisseaux sanguins

et la macula.
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(a) (b)

FIGURE 1.14: L’examen de fond d’œil .(a) L’appareil d’acquisition,(b) l’image
de l’examen de fond d’œil

1.8 Examen complémentaire [3]

1.8.1 La tomographie par cohérence optique

La tomographie par cohérence optique est une technique d’imagerie, non invasive

et sans contact. (Figure 1.15). Elle utilise la réfraction de rayons lasers, et permet de

visualiser des structures anatomiques en coupe, avec une précision de l’ordre de 5 à 10

micromètre, proche de celle de l’histologie.

FIGURE 1.15: L’apareil d’OCT.
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L’OCT est utilisée principalement en ophtalmologie, afin de visualiser l’épaisseur de

la rétine, au niveau de la macula, et de la papille optique. L’OCT est également utilisée

dans l’exploration du segment antérieur de l’œil. Elle permet de reconstruire le volume

d’un objet, en 2 et 3 dimensions, à l’aide de coupes en tranches de celui-ci. Les coupes de

l’œil sont effectuées à l’aide de la lumière photonique. La technique n’a aucun caractère

irradiant pour le patient.

1.8.2 Le déroulement de l’examen

Cet acte d’imagerie est non invasif, sans contact direct, et ne pose aucun problème

de sécurité (pas de contamination). Une fois l’appareil ajusté à la hauteur du patient, il

s’effectue le plus souvent lumière éteinte, en position assise, menton et front appuyés sur

une mentonnière et un bandeau. Les deux yeux sont successivement examinés, le patient

ayant à fixer un repère lumineux, pendant l’acquisition des images. Une fois l’acquisition

des images effectuée, s’ensuit l’analyse des coupes, puis l’interprétation des résultats.

1.9 Traitements clinique de la DMLA [8]

1.9.1 Forme précoce

Aux stades précoces (présence des drusens), une étude randomisée, menée sur un

grand nombre de patients, l’étude AREDS (Age Related Eye Disease Study), a montré

l’effet bénéfique, sur l’évolution d’un traitement associant, anti-oxydants et supplémen-

tassions vitaminiques (association de vitamine E, vitamine C, zinc et bêta-carotène), com-

mercialisé en France, sous différentes préparations. Sont également proposés en associa-

tion à ce traitement, des Oméga-3, des pigments maculaires et du sélénium.
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1.9.2 Forme atrophique

Il n’existe actuellement aucun traitement médical ayant démontré son efficacité dans

la forme atrophique de la DMLA, dont l’évolution se fait inexorablement, vers la consti-

tution d’un scotome central. Lorsque la baisse de l’acuité visuelle est sévère, il doit être

proposé au patient une rééducation basse vision.

1.9.3 Forme exsudative

Le traitement, de la forme exsudative de la DMLA, a pour but la destruction de la

membrane néovasculaire choroïdienne. Les possibilités thérapeutiques dépendent de la

localisation des néovaisseaux choroïdiens.

Discussion

La détection précoce des drusens, et de leurs signes cliniques, grâce à l’analyse des

images de l’OCT, peut limiter la progression de la maladie. L’objectif de ce projet est de

développer et de valider un système automatique, qui permet l’évaluation de la DMLA,

à partir des images d’OCT.

Après avoir vu les différentes notions anatomiques et physiologiques de cette pathologie,

le chapitre suivant est consacré à la présentation des méthodes, offertes dans la littérature,

pour la détection des drusen.
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2 Etat de l’art

Actuellement, la dégénérescence maculaire liée à l’âge (DMLA), est considérée comme

l’une des premières causes de cécité en monde (plus fréquente dans les pays in-

dustrialisés). En effet, le développement rapide et récent des outils d’imagerie rétini-

enne, a attiré l’attention de beaucoup de chercheurs, dans le développement de systèmes

d’analyse des images OCT, pour le dépistage automatique de cette pathologie.

Ce chapitre présente une revue des connaissances, relatives à notre sujet de recherche.

Nous allons présenter les principales méthodes récentes, reportées dans la littérature,

pour la détection de la DMLA, à partir d’images OCT.

2.1 Travaux antérieurs

Dans un contexte de dépistage précoce de la DMLA, beaucoup de travaux se sont

focalisés sur la détection des drusens, pour l’évaluation de la DMLA. À partir de cette

bibliographie, nous avons organisé notre travail, de la façon suivante :

1. Prétraitement d’images OCT;

2. Segmentation de la couche RPE;

3. Classification des images normales et pathologiques.

L’état de l’art que nous présentons englobe les différentes méthodes de segmentation

et de classification, qui s’échelonne sur un intervalle de temps, allant de 2008 jusqu’à 2020.
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S. Farsiu et al (2008) [9]: Les auteurs ont proposé une méthode de prétraitement en

deux étapes. Un filtre passe bas, pour filtrer l’image, et un filtre passe haut, pour sup-

primer la couche RNFL. Ensuite les drusens sont détectés par des méthodes de seuillage

adaptatif. Un polynôme du troisième degré a été utilisé pour classifier les images, en nor-

males et pathologiques.

A. Mishra et al. (2009) [10]: La méthode proposée emploie une nouvelle approche, qui

utilise une force externe, dérivée du gradient d’image, pour tenir compte de la présence

du bruit speckle, de manière directe. Une nouvelle équation d’équilibre des forces, basée

sur la programmation dynamique, est introduite, pour identifier les couches rétiniennes,

contenues dans les images OCT.

J. Chiu et al. (2012) [11]: Ils ont appliqué une interpolation bi-cubique, pour réduire

le temps de calcul global, et un masque binaire, pour isoler le complexe (NFL-OPL et

IS-OS). Ensuite, une combinaison entre le filtre gaussien et le filtre passe haut a été em-

ployée, pour lisser les images. Une fois le masque généré, la couche RPE a été segmentée,

avec l’utilisation de la théorie des graphes et la programmation dynamique. La segmen-

tation automatique prend 1,7 secondes, et 3,5 minutes pour la segmentation manuelle.

N. Takeno et al. (2012) [12]: Ils ont appliqué le filtre médian, pour lisser l’image et

éliminer le bruit. Pour l’extraction de la couche RPE, ils ont utilisé la grille active tridi-

mensionnelle, et un modèle de contour, en trois dimensions, qui est semblable à une

grille.

E.Bexten et al. (2013) [13]: Les auteurs ont présenté une méthode pour le prétraite-

ment, avec l’échantillonnage postérieur, et l’ajustement de contraste. La RPE est segmen-

tée par la méthode active contour, où les drusens ont été détecté par un classificateur

K-means. Les segmentations obtenues ont été classées avec une approche KNN, pour re-

jeter les faux positifs.
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P. Dufour et al. (2013) [14] : Ils ont proposé un algorithme automatique de segmen-

tation multi-surfaces, basée sur la minimisation de l’énergie d’image, pour résoudre le

problème de segmentation, avec la méthode de contour actif. Alors qu’ils utilisent le clas-

sificateur SVM, pour la classification des images. Cette méthode améliore la précision de

la segmentation, et augmente la robustesse au bruit. Les difficultés liées au paramétrage,

repose sur l’interprétation de l’énergie, de plus, le contour initial doit être assez proche

de drusen, pour éviter l’affaissement du contour sur lui-même.

Q.Chen et al. (2013)[15]: Les auteurs ont développé un algorithme, basé sur un filtre

bilatéral, avec une fenêtre de filtre gaussien, pour filtrer les images OCT. Ils emploient le

seuillage, pour éliminer la couche RNFL. La couche RPE a été segmentée par l’application

de la fonction d’adaptation polynomiale de troisième ordre, à l’axe médian de la RPE.

M.Esmaeili et al. (2014) [16]: Ils ont développé une méthode de segmentation au-

tomatique, pour calculer la surface et le volume des drusens. Son principe est de créer

un masque binaire, pour supprimer le bruit dans les images OCT. La couche RPE a été

segmentée en utilisant la morphologie mathématique. Enfin, les régions drusnoides sont

détectées, par la transformation en courbes de curvelet 3D.

J.Sugmk et al. (2014) [17] : Ils utilisent le filtre gaussien, pour réduire le bruit, et

l’algorithme de seuillage, pour la suppression de la couche RNFL. L’algorithme de seuil-

lage est aussi utilisé, pour l’extraction de la couche RPE. Enfin, cette méthode utilise une

classification binaire, pour classer les deux maladies : la DMLA et la DME.

M.Appaji et al. (2014)[18] : Les auteurs proposent une méthode de prétraitement en

deux étapes : d’abord, un filtre médian, réalisé pour réduire le bruit dans l’image, suivi

par un filtre gaussien, pour lisser les images. Ils ont ensuite utilisé une combinaison entre

la méthode de zéros croisé et les théories des graphes, pour la segmentation de la couche

RPE.
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M.Salarian et al. (2015) [19] :Ils utilisent un filtre médian pour le prétraitement. Ils

proposent une approche, basée sur la morphologie mathématique (dilatation + érosion),

afin de détecter la couche RPE, dans des images d’OCT.

FG.Schlanitz et al (2015) [20] : Ils proposent une méthode de classification, qui re-

pose sur deux étapes : l’extraction des caractéristiques des drusens (la forme, réflectivité

et l’homogénéité), et la dépolarisation spécifique des caractéristiques, pour classifier les

images.

J.Oliveira et al. (2015) [21] : Les auteurs ont présenté une méthode en deux étapes :

un prétraitement, basé sur le filtre médian, pour supprimer le bruit dans les images OCT,

et un algorithme de segmentation des couches RPE et ILM, à l’aide d’une méthode de

SHOP (sparse higher order potentials).

S.Naz et al. (2016) [22] : Ils ont présenté un algorithme, permettant de détecter et de

classifier automatiquement la couche RPE, à l’aide des images OCT, pour la détection des

drusens. Tout d’abord, ils ont utilisé un filtre bilatéral, pour réduire le bruit présent dans

les images. Puis, une segmentation par seuillage, pour obtenir la couche RPE. Enfin, une

classification avec un polynôme de deuxième ordre, est ajustée sur la couche RPE, pour

déterminer si l’image est normale ou pathologique.

S.Khalid et al. (2017) [23]: Ils présentent un filtre wiener passe bas adaptatif, et

l’algorithme de level set, pour la segmentation de la couche RPE. Ils utilisent ensuite

l’extraction des caractéristiques, le classificateur supervisé (SVM), et une fonction de base

radiale (RBF), pour classifier les images.

J.Oliveira et al. (2017) [24] : Les auteurs proposent une méthode de débruitage d’images

OCT, avec LMFB (Leung and Malik filter Bank). Ensuite, ils utilisent la transformée en
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ondelettes, pour résoudre le problème de la distance, entre la couche RPE et MB, qui peut

provoquer le risque de progression de la DMLA. Ils terminent par la méthode (Random

forest), pour la classification d’images.

R.Zhao et al. (2017) [25]: Ils ont développé une méthode de détection automatique

des drusens, à partir des images OCT. La combinaison de la transformation Top-Hat et

du seuillage d’Otsu a été utilisée, pour la segmentation des drusens. Ensuite, ils ont ap-

pliqué la morphologie mathématique, pour lisser les images.

A.Rashno et al. (2017) [26]: Les auteurs ont proposé une méthode, basée sur l’algorith-

me de Graph Cut et de Neutrosophie, qui comprend 3 étapes principales : la séparation

des couches RPE et ILM, une initialisation des points de départ des couches, et enfin,

ils proposent la fonction de coût, qui est minimisé par les algorithmes (Max/Flow et

Min/Cut), pour la segmentation binaire de RPE.

D.Ravenscrof et al. (2017) [27]: Les auteurs proposent une méthode, qui utilise la

capacité d’apprentissage de fonctionnalité, avec les réseaux de neurones (CNN), pour

extraire un ensemble de noyaux de filtre primitifs, pour la classification des différentes

formes de DMLA.

L.Sisternes et al.(2017) [28]: Ils ont proposé un processus itératif, basé sur une fonction

logarithmique, pour filtrer les moyens non locaux. L’approche de segmentation est basée

sur l’adaptation itérative, d’un processus médian pondéré, dans lequel une fonction de

pondération tridimensionnelle est définie, en fonction de l’intensité d’image et des pro-

priétés du gradient.

CA.Silva et al.(2017) [29] : Les auteurs proposent une méthode pour la détection au-

tomatique des drusens, en se basant sur l’algorithme de SHOP (sparse high order poten-

tials) ; puis, chaque frontière est lissée avec un filtre médian, pour approximer au lissage

observé dans les segmentations manuelles. Enfin, le classifieur RF (Random Forest) a été
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appliqué, pour classer les images, en normales et pathologiques..

Golbaz et al. (2017) [30]: Ils ont proposé le filtre gaussien, pour supprimer le bruit. Ils

ont utilisé deux méthodes de segmentation : Un filtre simple de détection des contours,

est utilisé pour segmenter la couche RPE (méthode du zéro croisé) ; la deuxième méthode

est basée sur la théorie des graphes. Une méthode basée sur la comparaison entre les

valeurs d’épaisseur des couches RPE, est employée pour la classification.

J.novosel et al. (2017) [31] : Ils ont présenté le filtre bilatéral, avec une fenêtre de filtre

gaussien, pour filtrer l’image. Ils utilisent une approche pour segmenter conjointement

les couches, et les lésions de la rétine par des maladies rétiniennes, perturbant la topolo-

gie, par la méthode de level set.

S.Azuma et al. (2018) [32]: Ils ont proposé une méthode de segmentation, pixel par

pixel, utilisant la capacité de mesure multi-contraste. Cette méthode est applicable, à la

fois, aux cas normaux et pathologiques de la RPE.

Z.Shah et al. (2018) [33]: Ils proposent une méthode de segmentation, de la couche

d’épithélium pigmentaire rétinien (RPE), qui se base sur l’apprentissage automatique, en

utilisant les CNN profonds. Les résultats obtenus sont d’une grande précision, et avec

un temps de calcul minime, par rapport à la méthode de segmentation OSC(Overlapping

Spreading Centers), et la méthode UNET (U-Network).

M. Usman et al. (2018) [34]: Les auteurs utilisent le filtre de Wiener, pour réduire le

bruit dans l’image, en faisant coopérer l’algorithme de seuillage d’Otsu, et les théories

de graphes, pour réaliser la segmentation automatique de la couche RPE. Après cela, le

classificateur SVM est utilisé pour classer les images, en normales et en non-affectées par

la DMLA..

L.Huang et al. (2019) [35]:La méthode proposée effectue une segmentation de la

couche RPE pour en extraire les informations permettant de localiser les lésions, et la
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classification d’images par la méthode Relay-Net.

A.González et al. (2019) [36]: Les auteurs proposent une méthode de segmentation de

la couche RPE, avec la méthode par contour actif. Ensuite, un processus de raffinement a

été conçu, pour corriger les erreurs de segmentation, et améliorer la précision des résul-

tats, ont utilisent un polynôme de 3ème degré, ajusté sur la limite de RPE.

A.Serener et al. (2019) [37]: Ils ont comparé entre deux méthodes de classification des

différents types de DMLA (sèche et humide), l’une est AlexNet et l’autre ResNet. La con-

clusion de cette comparaison a été que la classification par ResNet est plus performante,

du fait qu’elle a classifié tous les cas étudiés.

Z.Chen et al (2020) [38]: La méthode utilisée pour détecter les drusens est constituée

de trois étapes: la première est une étape de prétraitement pour la suppression du bruit

dans l’image qui est basée sur l’algorithme de Hence et BM3D. La seconde étape utilise

un réseau de neurones convolutionnel U-Net pour segmenter les drusens. La troisième

étape sert à classer les images en DLMA ou normales avec les forêts aléatoires.
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Le tableau 2.1 résume les principales caractéristiques de quelques méthodes proposées

dans la littérature.

TABLE 2.1: Récapitulation des travaux

Auteurs Objectifs Nombre d’images performance

N.Takeno et al. [12] segmentation 20 images OCT Précision =97.54%

J.Sugmk et al. [17] Segmentation + 16 images OCT Précision = 87.5%

Classification

S.Naz et al. [22] Segmentation 50 images OCT Précision-seg =96%

+

Classification Précision-class =93.8%

S.Khalid et al. [23] Segmentation 100 B-scan Précision = 98%

+ Sensibilité =100%

Classification Spécificité = 97.14%

A.Rashno et al. [26] Segmentation 600 B-scans Dice=90%

Sensibilité =74%

Précision =95%

D.Ravenscrof et al [27] Classification 75 images OCT Précision =83.3%

L.Sisternes et al [28] Segmentation 369 B-scan Précision = 98.15%

M. Usman et al. [32] Segmentation+ 950 B-scans Précision = 94%

Classification

Z.Chen et al [38] Segmentation 150 B-scans Dice =94.21%

+ Précision =94.46%

Classification Moyen = 94.64%
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A.Serener et al. [37] Classification 10 images AlexNet:

AUC=81%

Précision =93.8%

Sensibilité=80.4%

Spécificité =98%

ResNet :

AUC=94%

Précision =99.5%

Sensibilité =98%

Spécificité =100%

Pour récapituler l’ensemble des méthodes les plus utilisées pour le prétraitement dans

la littérature, la Figure 2.1 résume les méthodes citées.

FIGURE 2.1: Graphique récapitulatif des méthodes de prétraitement
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La Figure 2.2 montre les outils mathématiques utilisés pour la segmentation et la clas-

sification de la couche RPE et des drusens.

FIGURE 2.2: Graphique récapitulatif des méthodes de segmentation et clas-
sification

D’après notre recherche bibliographique, nous avons trouvé différentes méthodes de

prétraitement, de segmentation et de classification. Les méthodes les plus utilisées, et

les plus performantes sont : le filtre gaussien et le filtre bilatéral dans la phase de pré-

traitement, les algorithmes de seuillage, level-set pour la segmentation et finalement le

RF pour la classification.

2.2 Discussion

Le passage en revue de la littérature présentée précédemment, a permis d’établir les

limitations des méthodes actuelles pour l’évaluation de la DMLA. Nous avons trouvé

plusieurs outils de traitements d’images, ou bien des algorithmes pour la segmentation

et la classification des drusens.
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Dans le chapitre qui suit, on va présenter les méthodes et les fonctions que l’on a

utilisées pour chaque étape de notre algorithme.
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3 Théorie des outils mathématique

utilisés

DDans les chapitres qui ont précédés, nous avons détaillé l’anatomie générale de

l’œil, ainsi que les différentes méthodes et les différents outils qui ont été utilisés,

pour la détection précoce de la dégénérescence maculaire, liée à l’âge, avec des images

OCT.

Afin de mieux comprendre la méthode et l’algorithme que nous allons établir dans ce

chapitre, nous expliquons la théorie des différents outils de prétraitement, segmentation

et classification que nous utiliserons.

3.1 Outils de prétraitement

3.1.1 Filtre Gaussien[39]

Les filtres linéaires convertissent un ensemble de données d’entrée en un ensemble de

données de sortie, suivant une opération mathématique, nommée convolution (la convo-

lution de l’image avec un noyau ou masque).

Le filtre gaussien est un exemple de filtre linéaire (Figure 3.1).Dans l’approche gaussi-

enne, on utilise des masques, réalisant la moyenne pondérée, dans le voisinage du pixel

considéré. Cependant, les coefficients du filtre gaussien, sont calculés par l’équation 3.1 :

g(x, y, δ) =
1

2πδ2 e−
x2+y2

2δ2 (3.1)

Avec:
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• δ : L’écart-type de filtre;

• x et y : les cordonnées de chaque pixel.

Si par exemple δ = 0.8 on a le filtre 3x3 suivant:
g(−1,−1), g(0,−1), g( 1,−1)

g(−1, 0), g(0 , 0), g( 1, 0)

g(−1,−1), g( 0, 1), g( 1, 1)

 = 1
16 ∗


1 2 1

2 4 2

1 2 1



(a) (b)

FIGURE 3.1: Représentation d’une image filtrée par le filtre gaussien. (a)
Image originale , (b) Image filtrée par un filtre gaussien.

La taille du filtre gaussien est gouvernée par δ. En général, un filtre gaussien avec

δ < 1, est utilisé pour réduire le bruit, alors que si δ > 1, il est utilisé pour faire un masque

flou personnalisé. Il faut noter que plus δ est grand, plus le flou appliqué à l’image sera

important.

3.1.2 Filtre bilatéral [40]

Le principe des filtres non-linéaires est le même que celui des filtres linéaires. Il s’agit

de remplacer la valeur de chaque pixel, par la valeur donnée par une fonction, calculée

dans son voisinage. La différence majeure est que cette fonction n’est plus linéaire (fonc-

tion quelconque).
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Le filtre bilatéral est considéré comme l’un des plus importants filtres non-linéaires,

permettant d’éliminer des détails inutiles, avec l’avantage de préserver les contours entre

les régions de l’image (Figure 3.2). Le filtre bilatéral est défini par une moyenne pondérée

des pixels voisins; il est similaire à un filtre gaussien, à la différence près que le filtre

bilatéral prend en considération la différence des intensités des voisins, pour préserver

les caractéristiques de l’image, pendant le lissage. Pour qu’un pixel puisse influencer un

autre pixel, il faut qu’il soit proche, et qu’il ait une intensité similaire [41].

Le filtre bilatéral, appliqué à une image I(u), avec la cordonnée u = (x, y), est donné

par l’équation 3.2 :

β(u) =
∑p∈N(u) ωc(‖p− u‖)ωs(|I(u)− I(p)|)I(p)

∑p∈N(u) ωc(‖p− u‖)ωs(|I(u)− I(p)|) (3.2)

Avec :

β(u) : l’image filtré.

N(u) : représente les voisins du pixel u.

ωc : La fonction d’éloignement spatiale.

ωs : La fonction d’éloignement en intensité.

(a) (b)

FIGURE 3.2: Représentation d’une image filtrée par le filtre bilatéral. (a) Im-
age originel, (b) Filtre bilatéral.
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Eloignement spatial :

La fonction d’éloignement spatial, permet de lisser les faibles discontinuités (si les pixels

sont proches en intensité on peut les moyenner), elle est donnée par l’équation 3.3 :

ωc = e
− x2

2δ
2
c (3.3)

Avec:

• δc: La variance de distance;

• x: Le pixel le plus proche.

Eloignement en intensité :

La fonction d’éloignement en intensité, permet de lisser l’image, tout en gardant les fortes

discontinuités, elle est donnée par l’équation l’équation 3.4 :

ωs = e
− x2

2δ
2
s (3.4)

Avec:

• δs: La variance d’intensité;

• x: Le pixel le plus similaire en intensité.

Le filtre bilatéral est contrôlé par les deux paramètres δc et δs.

• Plus les pixels sont distants, plus l’influence de δc diminue;

• Plus les intensités des pixels sont semblables, plus l’influence de δc augmente.

3.1.3 Rehaussement de contraste

Pour rehausser le contraste d’une image, il existe différentes méthodes qui manipu-

lent la distribution des intensités des niveaux de gris en utilisant la transformation de loi

de puissance (correction gamma).
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La correction gamma permet d’augmenter ou de diminuer la luminosité d’une image,

en fonction de l’image initiale (voir Figure 3.3). Elle est basée sur la fonction 3.5, [42] :

g( f ) = A. f γ (3.5)

• A : est une constante permettant de normaliser les intensités résultantes;

• f : L’image d’entrée;

• γ : la valeur de gamma.

(a) (b) (c)

FIGURE 3.3: Correction gamma. (a) image originale; (b) : Image corrigée avec
un gamma de 2; (c) Image corrigée avec un gamma de 0.25 respectivement.

si γ = 1 : aucun effet sur l’image;

si γ > 1 : augmenter les nuances dans le sombre;

si γ < 1 : augmenter les nuances dans le claire.

3.2 Outils de segmentation

3.2.1 Seuillage automatique (Otsu)[43]

Le seuillage d’image est une technique de binarisation d’image, elle consiste à trans-

former une image en niveaux de gris en une image dont les pixels sont soit 1 soit 0. On

parle alors d’une image binaire ou image en noir et blanc.
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La méthode d’Otsu est une technique adaptative (globale), pour la binarisation au-

tomatique des images, en deux classes (l’objet et le fond). En parcourant toutes les valeurs

de seuil possibles (de 0 à 255), le seuil optimal T, pour la séparation de ces deux classes,

est choisi, de sorte que la variance de l’histogramme de l’image binarisée intra-classe soit

minimale, et la variance inter-classes soit maximale.

L’équation 3.6 permet de faire le calcul de la variance intra-classe, qui se définit

comme étant une somme pondérée des variances de deux classes.

δ2
ω(T) = ω0(T)δ2

0(T) + ω1(T)δ2
1(T) (3.6)

Ou :

ω0: représente la probabilité d’appartenance à la classe 1;

ω1 : représente la probabilité d’appartenance à la classe 2;

δ0 : représente la variance de la classe 1;

δ1 : représente la variance de la classe 2.

Ainsi la variance d’inter-classe est définie par l’équation 3.7, comme suit:

δ2
y = δ2 − δ2

w (3.7)

Avec :

δ: représente la variance de l’image;

δw : représente la variance intra-classe.

Pour calculer la probabilisé d’appartenir à la classe 1 ou 2, en fonction du seuil T, il

suffit de sommer les probabilités de chaque niveau de gris (équations 3.8 et 3.9).

ω0(T) =
T

∑
k=1

p(k) (3.8)
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ω1(T) =
L

∑
k=T

p(k) (3.9)

Avec :

L: L’intensité de niveaux de gris;

p(k) : La probabilité de chaque niveau de gris.

La probabilité de chaque niveau de gris est calculée, en divisant le nombre de pixels

présents pour chaque niveau de gris, par le nombre total de pixels dans l’image, en util-

isant l’équation 3.10, définie comme suit :

p(k) =
Hist(k)

Nombre Totale de pixel dans l′image
(3.10)

Pour calculer l’histogramme, il faut donc parcourir l’image dans sa totalité, et compter,

pour chaque niveau de gris, le nombre de pixels, ayant ce niveau de gris (équation 3.11)

Hist(k) =
N

∑
i=1

M

∑
j=1

(Images(i, j) == k) (3.11)

Le calcul de la moyenne de chaque classe, par les relations 3.12 et 3.13, induit aux

relations (3.8) et (3.9), qui permettent le calcul de la variance de chaque classe.

La moyenne:

µ1(T) =
1

ω1

T

∑
i=1

N1(i)P(i) (3.12)

µ2(T) =
1

ω2

L

∑
i=T+1

N2(i)P(i) (3.13)

La variance:

δ2
1(T) =

∑(N1(i)− µ1(T))2 ∗ p(i)
ω1

(3.14)

δ2
2(T) =

∑(N2(i)− µ2(T))2 ∗ p(i)
ω2

(3.15)

Avec :

• µ1,2 : µ1 et µ2 représente la moyenne de la classe 1 et 2;
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• N1 : est un vecteur de 0 à T-1;

• N2 : est un vecteur de T à 255;

La Figure 3.4 montre une comparaison, entre le seuillage d’Ostu et le seuillage manuel.

(a) (b)

FIGURE 3.4: Comparaison entre le seuillage automatique et le seuillage man-
ulle. (a) Seuillage automatique; (b) Seuillage manuelle.

3.2.2 Morphologie mathématique [44] [45]

La morphologie mathématique est une science de la forme et de la structure. Le

principe de base de la morphologie mathématique est de comparer les objets que l’on

veut analyser à un autre objet de référence, appelé élément structurant.

a Élément structurant

Un élément structurant est un ensemble de pixels, qui possèdent une taille et une

forme géométrique connues. Il y a plusieurs formes d’élément structurant (carré, cercle,

ellipse . . . etc.) (Figure 3.5).
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FIGURE 3.5: Formes géométriques d’un élément structurant.

b Érosion

Soient I un ensemble de pixels (image binaire), et E l’élément structurant : L’érosion

consiste à faire déplacer E, de telle sorte que son centre occupe toutes les positions x de I,

c’est-à-dire que, pour chaque position, E est inclus complètement dans I.

Le résultat de l’érosion (Figure 3.6), est appelé (ensemble érodé), et notée (I	E), l’équation

d’une opération d’érosion est comme suite (équation 3.16) :

I 	 E = {x|Ex ⊆ I} (3.16)

FIGURE 3.6: Exemple simple d’érosion.
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c Dilatation

Soient I un ensemble de pixels, et E un élément structurant : La dilatation consiste à

déplacer E, sur l’ensemble I, de manière à ne conserver que les points x, de l’ensemble I,

qui sont intersectés avec l’élément E.

Le résultat de la dilatation (Figure 3.7) est appelé (ensemble dilaté), et l’équation d’une

opération de dilatation est comme suite équation 3.17) :

I
⊕

E = {Ex|x ∈ I} (3.17)

FIGURE 3.7: Exemple simple de dilataion.

D’après les exemples ci-dessus, on remarque que l’érosion et la dilatation (tableau 3.1)

produisent plusieurs effets caractéristiques :
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TABLE 3.1: Tableau de comparaison entre l’érosion et la dilatation.

Érosion Dilataion

Les structures de taille inférieure à E Les trous de taille inférieure à E sont bouchés.

sont éliminées.

La surface des structures, de taille La surface des structures est augmentée.

supérieure à E, est réduite.

Les structures ayant des étranglements Les structures voisines, séparées

de largeurs inférieures à E sont séparées. d’une distance inférieure à E sont fusionnées

d Reconstruction morphologique

La reconstruction morphologique est un des outils essentiels de la morphologie math-

ématique. Son principe est basé sur la dilatation géodésique. Cette dernière utilise deux

images : une image marqueur ’f’,qui est dilatée par un élément structurant élémentaire,

et une image masque ’g’, qui limite l’extension de la dilatation de la première (Figure 3.8).

La dilatation géodésique de ’f’, par rapport à l’image masque ’g’, est définie par

l’équation 3.18:

f ⊕g E = ( f ⊕ E)g (3.18)

La reconstruction de ’f’, par rapport à ’g’, est la dilatation géodésique de ’f’, jusqu’à idem-

potence. Soit n, la valeur à partir de laquelle l’idempotence est acquise, la reconstruction

de f est définie par l’équation 3.19:

Rg( f ) = Dng( f ) (3.19)
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FIGURE 3.8: Exemple de l’application de la reconstruction morphologique.

3.2.3 Level set

La méthode des contours actifs est parmi les méthodes les plus efficaces pour la seg-

mentation d’images. Elle peut être divisée en deux approches : approche "contours " et

approche "régions" [46].

Parmi les méthodes basées région, on peut citer le modèle de Chan-Vese, utilisant les

ensembles de niveaux ou "Level set". Cette approche permet souvent une segmentation

performante, grâce à sa capacité à manier naturellement les changements topologiques.

La méthode level set, fut introduite par Osher et Sethian [46]. Elle consiste à propager

une courbe, considérée comme l’ensemble de niveau zéro de la fonction level set, vers les

frontières des objets, contenus dans l’image.

Le principe des level sets est de suivre l’évolution de la courbe, de niveau fermée

Φ(0), située dans le plan R2 et correspondant à la courbe de niveau Φ(0) = 0, de la

surface z = Φ(x, y, t) à l’instant initial [47]:

C(t = 0) ≡ (X | Φ(x, t = 0) = 0) (3.20)

A l’instant initial, la fonction C(x, t = 0) est construite de la manière suivante :

Φ(x, t = 0) = ± distance de x a C(0) (3.21)
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Le signe (moins plus) est choisi selon que, x est à l’intérieur ou à l’extérieur de C(t).

Par convention, on a :

• Φ(x,y) est >0, si le point (x,y) est à l’extérieur de la courbe ;

• Φ(x,y) est <0, si le point (x,y) est à l’intérieur de la courbe ;

• Φ(x,y) est =, si le point (x,y) est sur la courbe.

La figure 3.9 présente la position des contours, à une distance d.

FIGURE 3.9: Exemple de représentation du contour par un ensemble des
courbes de niveaux.

Le principe des ensembles de niveaux est inspiré de la théorie de la propagation des

courbes, subissant une force normale, comme illustré par la figure 3.10 [47].

FIGURE 3.10: Courbe subissant une force normale.

L’équation d’évolution de la courbe C(t) est :

∂C
∂t

= F
−→
N (3.22)
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3.2.4 Méthode de Chan-Vese[48]

Le principe de cette méthode est de partisionner une image en régions homogènes

dont les frontières sont régulières.

Soit I notre image, uo l’intensité d’un pixel de l’image, C la courbe qui va nous perme-

ttre de détecter l’objet. Notre image contient un objet et un fond. La courbe coupe l’image

en 2 régions qui ont pour intensité d’un pixel les valeurs µi
0 et µe

0 ; on a alors µ0 =µi
0 à

l’intérieur de la courbe et µ1 =µe
0 à l’extérieur. C’est le principe de la fonction Mumford-

Shah utilisée pour la segmentation [49] .

La fonctionnelle d’énergie est donné par :

ECV(C, c1, c2) = λ1

∫
inside(c)

| I(x, y)− c1 |2 dxdy + λ2

∫
outside(c)

| I(x, y)− c2 |2 dxdy

(3.23)

Où:

• Inside(c): représente la région se trouvant à l’intérieur de la courbe.

• Outside(c): représente la région se trouvant à l’extérieur de la courbe.

• c1 et c2: sont repectivement les moyennes des niveaux de gris à l’intérieur et à

l’extérieur de la courbe

On peut dire que l’objet est détecté si :

F1(C) + F2(C) ≈ 0

• En effet, si la courbe est à l’intérieur de l’objet :F1 ≈ 0, F2 > 0;

• Si elle est à l’extérieur :F1 > 0, F2 ≈ 0;

• Si elle est sur le bord :F1 ≈ 0, F2 ≈ 0.

Voici une illustration qui permet de mieux comprendre (Figure 3.11) :
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FIGURE 3.11: Segmentation par la méthode Chan-Vese , selon les cas possi-
bles de la position de la courbe.

Dans ce modèle, Chan et Vese ont introduit deux termes de régularisation, pour min-

imiser la longueur de la courbe et la surface interne de la courbe C, ce qui introduit la

fonctionnelle d’énergie E (équation 3.24).Donc, notre but est de minimiser l’énergie E. Ce

problème de minimisation peut être formulé et résolu, en utilisant la méthode des Level-

set.

ECV(C, c1, c2) = λ1

∫
inside(c)

| I(x, y)− c1 |2 dxdy + λ2

∫
outside(c)

| I(x, y)− c2 |2 dxdy

+ αLongueur(C) + βAire(inside(C)) (3.24)

Avec ; α ≥0 ,β ≥ 0 et λ1, λ1 des paramètres pondérant des différents termes de la

fonctionelles d’énergie.

Formulation du modèle avec les level sets

Pour gérer les changements de topologie automatiquement, on introduit la technique

des ensembles de niveaux, ou level-sets (equation 3.21),qui a été définie précédemment.

On définit la fonction Heaviside H de Φ(x, y) : H(Φ) =

1 si x ≥ 0

0 si x < 0

Et La fonction dirac de Φ(x, y) est définie par : δ(Φ) = d
dx H(Φ)
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On réécrit l’équation de l’énergie , en introduisant la fonction échelon de Heaviside

H(Φ), et la fonction impulsion de dirac δ(Φ) 3.25.

E(C1, C2, Φ) =
∫

Ω
H(Φ(x, y))(C1 − I)2dxdy +

∫
Ω
(1− H(Φ(x, y))((C2 − I)2dxdy

+ µ
∫

Ω
δ(x, y) |OH(Φ(x, y))| dxdy + ν

∫
Ω

H(Φ(x, y))dxdy (3.25)

La minimisation de l’équation en utilisant la méthode level sets revient à résoudre l’équation

aux dérivées partielles suivante (équation 3.26) :

∂Φ
∂t

= δ(Φ)

[
αdiv(

5Φ
|5Φ| )− λ1(I − c1)

2 + λ2(I − c2)
2
]

(3.26)

d’Où:

• δ(Φ) Étant la fonction de Dirac régularisée;

• div( 5Φ
|5Φ|) est la courbure qui permet de garder la courbe lisse;

• λ1(I − c1)
2 + λ2(I − c2)

2 est la vitesse d’évolution.

3.3 Outils de classification[50]

Il existe différentes techniques de classification dans la bibliographie. Dans notre cas,

nous avons utilisé La forêt aléatoire

3.3.1 Arbre de décision

Un arbre de décision est une structure, très utilisée en classification de formes. Son

fonctionnement repose sur des données qualitatives, en se basant sur des techniques

d’apprentissage supervisé. Il s’agit de partitionner un ensemble de données, en des

groupes les plus homogènes possibles, du point de vue de la variable à prédire. On prend

en entrée un ensemble de données classées, et on fournit en sortie un arbre, qui ressemble

beaucoup à un diagramme d’orientation (Figure 3.12), tel que:

• Une racine qui est le point de départ de l’arbre ;
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• Les nœuds de l’arbre testent les attributs;

• Des branches qui relient : la racine avec les nœuds, les nœuds entre eux et les nœuds

avec les feuilles ;

• Les feuilles spécifient les catégories (une ou plus).

FIGURE 3.12: Exemple d’arbre de décision.

Pour construire un arbre de décision, nous devons définir un critère de division,

tel que l’entropie, pour sélectionner le meilleur nœud possible, pour chaque étape. En

définissant la feuille quand le découpage s’arrête. Puis, d’attribuer au nœud terminal la

classe ou la valeur la plus probable Enfin, l’arbre doit être élagué, lorsque le nombre de

nœuds devient important. L’entropie de la classification doit être calculer au préalable

(équation 3.27), elle est définie par :

E(p) = −
n

∑
i=1

pi log pi; Ou pi =
|kn|

k
(3.27)

et n est le nombre d’éléments du noeud, kn celui de la classe n.
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3.3.2 La forêt aléatoire

La forêt aléatoire est un algorithme d’apprentissage supervisé, qui est utilisé pour la

classification. Le principe de la forêt aléatoire est d’utiliser un grand nombre d’arbres de

décision (Figure 3.13), construits chacun avec un sous-échantillon, différent de l’ensemble

d’apprentissage. Pour chaque construction d’arbre, la décision à un nœud est faite en

fonction d’un sous-ensemble de variables, triés au hasard. Puis, on utilise l’ensemble des

arbres de décision produits, pour faire la prédiction, avec un vote à la majorité.

FIGURE 3.13: Structure d’une forêt aléatoire.

Nous avons utilisé l’Algorithme 1 de Breiman [50] qui appartient à la famille la plus large

des forêts aléatoires. il est définis comme suit:
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Algorithm 1 L’algorithme des forêts aléatoires [50]

ENTRÉES : L: l’ensemble d’apprentissage; N: le nombre d’arbres dans la forêt;
K: le nombre de caractéristiques à sélectionner aléatoirement à chaque nœud.

SORTIE : E: l’ensemble des arbres qui composent la foret construite.
for i = 1→ N do

Ti ← BootstrapSample(T)( les données sont tirées aléatoirement(avec remise)).
C i ← ConstructTree(Ti) où à chaque nœud :

1. Sélection aléatoire de K =
√

M Variables à partir de l’ensemble d’attributs M

2. Sélection de la variable la plus informative K en utilisant la valeur de l’entropie.

3. Création d’un nœud fils en utilisant cette variable.

E← E
{

Ci}
end for
Retourner E

Discussion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les outils essentiels de notre algorithme, pour

l’extraction de la couche RPE, et la classification binaire des images OCT. Nous avons ap-

pliqué un prétraitement, en utilisant le filtre gaussien et le filtre bilatéral, afin de réduire

le bruit, et d’améliorer la qualité des images acquises par l’OCT.

Nous avons appliqué la méthode de Chan-Vese, pour la phase de segmentation. Finale-

ment un classificateur "Random Forest" est réalisé, pour classer chaque coupe d’OCT, en

l’une des deux classes : image avec drusen ou sans drusen.

Dans le chapitre qui suit, nous présenterons l’algorithme général que nous avons adopté,

basé sur ces outils.
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4 Implémentation, résultats et

interprétation

Dans ce chapitre, nous allons présenter les différentes étapes de notre algorithme,

les résultats obtenus à chaque étape et leur interprétation, ainsi que l’interface

graphique qui regroupe les fonctions implémentées.

4.1 Description des bases de données utilisées

Les bases de données d’images sont une ressource essentielle, dans le développement

des algorithmes d’analyse d’images. Dans cette section, nous présentons les deux bases

de données utilisées pour notre travail (Tableau 4.1), pour la segmentation, la reconstruc-

tion 3D, l’apprentissage et la classification (Figure 4.1).

• La base d’images "Kermany2018", publiée par Kermany Danial et al[51]. Elle est or-

ganisée en trois dossiers (Train, Test, Val), et contient un sous-dossier, pour chaque

catégorie d’images. Les images sont étiquetées comme suit : (Maladie)-(ID patient)-

(Numéro d’image pour ce patient). Dans notre travail nous avons utilisé seulement

le dossier "Drusen", issu du sous-dossier « Maladie ».

• La base de données publiée par Hossein Rabbani Khorasgani [52], qui contient des

données OCT, et des images fond d’œil, couleur, des yeux gauche et droit, de 50

personnes saines.
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TABLE 4.1: Caractéristiques de chaque base de données.

Base 1 Base 2

Taille d’images 512x496 512x650

Format d’images JPEG JPG

Résolution 3.9µm 3.2µm

Nombre d’images 84 495 50

Catégories Normal, Néovascularisation du

coroide, œdème maculaire dia-

bétique, Drusen

Normal

(a) (b)

FIGURE 4.1: Exemples d’images des deux bases de données utilisées. (a)
Première base; (b) Deuxième base.

4.2 Logiciel d’implémentation

Le langage de programmation avec lequel nous avons programmé notre algorithme,

est le python, version 3, (Figure 4.2). Python est un langage "Open source", qui peut être

utilisé dans de nombreux contextes, et qui s’adapte à tout type d’utilisation, grâce à des

bibliothèques spécialisées.
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Il favorise la programmation structurée, fonctionnelle et orientée objet. Il est partic-

ulièrement répandu dans le monde scientifique, et possède de nombreuses bibliothèques

optimisées, destinées au calcul numérique, comme OpenCV, tflearn et scikit-image.

Les principales utilisations de python par les développeurs sont :

• La programmation d’application;

• la création des services web;

• Les jeux vidéo;

• Le domaine de traitement d’image.

FIGURE 4.2: La distribution libre de langage de programmation
python(Anaconda).

4.3 Organigramme général de système proposé

Nous présentons brièvement notre algorithme, avant de fournir une description dé-

taillée de chaque étape du système proposé, dans les sous-sections suivantes. L’organigramme

de notre algorithme est illustré en Figure 4.3. Il comprend les opérations essentielles, ap-

pliquées aux images OCT d’entrée pour implémentée notre algorithme.
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FIGURE 4.3: Schéma synoptique général de la méthode proposée.

• Acquisition d’image: nous avons utilisé les images OCT. Ces images sont prises

par un appareil d’OCT, ou tomographie par cohérence optique

• Prétraitement: Cette étape permet de réduire le bruit présent dans les images OCT,

appelé speckle, car celui-ci peut affecter les résultats de notre méthode de classifica-

tion.

• Segmentation : le complexe RNFL, défini comme la région entre la membrane lim-

itante interne et la couche plexiforme externe, est extrait, puis la segmentation de la

couche RPE est réalisé par le modèle de Chan-Vese.

• Classification : après la segmentation de RPE, les paramètres de cette couche (max-

imum, moyenne, écart-type. . . etc.) sont extraits, pour réaliser la classification

des images en deux classes : image saine ou image pathologique (présence des

Drusens).
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4.4 Prétraitement

Le prétraitement proposé comprend deux étapes : Le filtrage et l’amélioration du con-

traste (Figure 4.4).

FIGURE 4.4: Organigramme du prétraitement.

4.4.1 Acquisition d’image

La lecture des images des bases de données est obtenue, grâce à la commande ’cv2.imread’,

de la bibliothèque OpenCV de python. Ensuite, l’opération de recadrage de l’image est

nécessaire, pour unifier la taille des images d’entrée. Généralement, les images obtenues

par l’appareil d’OCT sont en couleur (RVB), mais l’outil d’amélioration du contraste que

nous utiliserons, ne s’applique qu’aux images en niveaux de gris. Pour cette raison nous

avons donc ajouté une étape de conversion des images couleur en images en niveau de

gris, avec la commande suivante :

gray = rgb2gray(I)

Avec I est l’image original.
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Résultats

La Figure 4.5 montre le résultat de cette conversion d’image en niveau de gris.

(a) (b)

FIGURE 4.5: Exemple de représentation d’images couleur, converties en
niveau de gris. (a) Image saine, (b) Image pathologique.

Interprétation

Notre image est convertie en niveau de gris, pour travailler sur des intensités com-

prises entre [0,255], avec une taille de (450x450), pour les deux bases de données.

4.4.2 Filtrage

L’objectif principal du filtrage est d’enlever le bruit contenu dans une image. Le fil-

trage proposé se divise en deux parties : le filtre bilatéral pour les images saines et le filtre

gaussien pour les images pathologiques.

• Filtre bilatéral : nous avons utilisé le filtre bilatéral, du fait qu’il présente l’avantage

de réduire le bruit, tout en préservant les contours. Sa formulation est simple,

chaque pixel est remplacé par une moyenne pondérée de ses voisins, qui dépend

de deux paramètres qui indiquent la taille et le contraste des caractéristiques à

préserver.
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Bilateral = cv2.bilateralFilter(gray, ωc, ωs)

Avec :

• gray: L’image convertie en niveau de gris;

• ωc: La distance entre chaque pixel;

• ωs: L’intensité des pixels.

Sur la figure 4.6 nous reportons les résultats de débruitage par le filtre bilatéral pour

différentes tailles du masque et des intensités différentes.

FIGURE 4.6: Application d’un filtre bilatéral avec différentes valeur de ωc et
ωs

La figure 4.6 montre que le filtre bilatéral permet de réduire le bruit, et le choix de la taille
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du masque influe sur les résultats obtenus ( une grande taille élimine bien le bruit sur les

régions homogènes mais dégrade les contours).

• Filtre gaussien: Le filtre gaussien est excellent pour réduire le bruit dans une image.

Toutefois, il a pour inconvénient de dénaturer les contours d’objets, et il dépend de

la taille du filtre.

gaus = gaussian(gray, g)

avec : g est la taille du filtre.

La figure 4.7, montre les résultats de débruitage par le filtre gaussien, avec différentes

tailles du masque sur une image en niveaux de gris.

FIGURE 4.7: Application d’un filtre gaussien avec différentes tailles de
masque
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Le filtre gaussien de taille 4x4 donne un meilleur lissage et une meilleure réduction

du bruit que avec les autres tailles de filtre. Néanmoins, les filtres linéaires suppriment

beaucoup d’informations pertinentes telles que les contours des objets, en les déplaçant

et les rendant flous.

Résultats

La figure 4.8 montre le résultat du filtrage.

(a) (b)

(c) (d)

FIGURE 4.8: Résultat de filtrage. (a) : Image saine; (b) : Résultat de filtre
gaussien sur l’image saine; (c) : Image pathologique, (d) : Résultat de filtre

gaussien sur l’image pathologique.

Interprétation

D’après les résultats obtenus , nous constatons que :
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• Le filtre bilatéral (Figure 4.8(b)), a permis de bien réduire le bruit tout en préservant

les contours, avec les paramètres suivants( ωc=20 , ωs=40).

• Le filtre gaussien de taille 4x4 (figure 4.8(d)), a permis d’atténuer le bruit mais en

même temps il a ajouté un effet de floue dans l’image.

4.4.3 Amélioration du contraste

Pour l’amélioration du contraste, nous avons choisi dans notre travail, une application

de correction gamma sur l’image filtrée (Équation 4.1), qui doit être en niveau de gris. La

correction gamma est utilisée pour changer la luminosité de l’image, afin d’améliorer la

visualisation des couches rétiniennes.

Correct− gamma = cv2.pow(image− f iltre, s) (4.1)

Avec : s la valeur de gamma.

La figure 4.9 présente l’éffet de la correction gamma sur l’image filtrée.

FIGURE 4.9: L’amélioration du contraste avec différentes valeur de gamma
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L’image originale a été prise à des puissances différentes, montrant que les grandes

puissances de 1 font l’ombre plus foncée, tandis que les puissances plus petites que 1 font

les zones sombres plus claires.

Résultats

La figure 4.10, montre le résultat d’amélioration du contraste, avec la correction gamma.

C’est l’étape finale du prétraitement.

(a) (b)

FIGURE 4.10: Résultats finaux du prétraitement. (a) Image saine, améliorée
avec la correction gamma ; (b) Image pathologique, améliorée avec la correc-

tion gamma

Interprétation

D’après la figure 4.10, nous constatons que avec s=4.5, le contraste des couches rétini-

ennes dans l’image est amélioré, ainsi que celui de la région, où se situe la couche RPE.

Les drusens apparaissent mieux dans l’image améliorée, par la correction gamma.
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4.5 Segmentation

Nous pouvons résumer les étapes que nous avons abordées, afin d’obtenir le résultat

final de la segmentation, par l’organigramme suivant (Figure 4.11):

FIGURE 4.11: Organigramme du Segmentation.

4.5.1 Binarisation d’image

La méthode de binarisation proposée permet d’isoler les couches rétiniennes du fond,

de l’image, ce qui permet d’éliminer les structures, qui ne nous apportent aucune infor-

mation. Cette opération permet, en particulier, l’amélioration des résultats ultérieurs de

la segmentation, et une réduction importante du temps de calcul.

La binarisation que nous avons utilisée se base sur la méthode d’Otsu (Equation 4.2),

qui nous permet d’obtenir un seuil de binarisation, le plus optimal pour notre image(

l’image ayant subi la correction gamma) , où les pixels qui sont supérieurs au seuil obtenu,
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représentent l’objet, et les pixels qui sont inférieurs au seuil , représentent le fond, afin

d’obtenir une image binaire.

thresh = threshold− otsu(correct− gamma) (4.2)

Résultats

L’application du seuillage d’Otsu donne le résultat présenté dans la Figure 4.12.

(a1) (a2)

FIGURE 4.12: Résultat du seuillage automatique(Otsu). (a) Binarisation
d’une image saine, (b) Binarisation d’une image pathologique.

Interprétation

La binarisation nous a permis d’obtenir les couches rétiniennes et d’éliminer les infor-

mations superflues. Cependant, même si la méthode que nous avons appliquée présente

l’avantage d’être automatique, le résultat n’est pas satisfaisant, parce qu’il ne permet pas

de segmenter les limites de la couche RPE avec précision.
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4.5.2 Suppression du complexe RNFL

Pour atteindre notre objectif de segmentation du RPE, il faut supprimer le complexe

RNFL (Figure 4.13), qui est considéré comme l’un des plus importants obstacles, qui af-

fectent les résultats de la segmentation. Nous présentons les étapes suivantes, qui détail-

lent les outils que l’on a utilisés :

FIGURE 4.13: Représentation des couche RPE et ILM, et le complexe RNFL.

• Tout d’abord, la méthode de Chan-Vese, appliquée sur l’image prétraitée, utilise

comme courbe initiale un rectangle, pour segmenter la rétine (Figure 4.14(a1) et

(Figure 4.14(a2))). Cette méthode permet de minimiser la longueur et la surface de

la courbe, jusqu’à ce qu’elles se superposent avec la rétine. La ligne supérieure de la

rétine représente la couche (ILM), et la ligne inférieure représente la couche (RPE)

(Figure 4.14(b1) et (Figure 4.14(b2)). Le but de cette segmentation est l’extraction

de la ligne (ILM) (Figure 4.14(c1) et (Figure 4.14(c2) )), que l’on utilisera dans les

prochaines étapes, et pour extraits ces contours nous avons appliqué une érosion

sur l’image binaire de la rétine, puis une soustraction entre ces deux images (image

bianire - image irodé).
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• Le but de la segmentation de la couche ILM est de supprimer le complexe RNFL,

présent dans l’image, résultat du seuillage d’Otsu. Pour cela, nous avons effectué un

ensemble d’opérations. Tout d’abord nous avons appliqué sur l’image, contenant le

contour de la couche ILM, une opération morphologique, qui est la dilatation, afin

d’élargir la couche, pour qu’elle ait presque la même largeur que celle du com-

plexe RNFL). Puis, on effectue une reconstruction morphologique , pour obtenir

une image, contenant seulement le complexe RNFL, apparu après la binarisation de

l’image.

• Après avoir obtenu une image qui ne contient que le complexe RNFL, et étant donné

que nous disposons déjà d’une image contenant la RPE et le RNFL, nous pouvons

supprimer aisément le complexe RNFL, en utilisant des fonctions logiques. La pre-

mière est la fonction NOT, appliquée sur l’image binarisée(Figure 4.14), ce qui per-

met d’inverser les pixels d’image (le 0 devient 1 et vice versa). La deuxième est

la fonction AND, qui fait une multiplication logique entre les deux images , pour

obtenir un complexe contenant la couche RPE, et ainsi, atteindre notre objectif.

Résultats

La Figure 4.14 La Figure 4.10 présente les résultats de chaque étape utilisée, pour sup-

primer le complexe RNFL sur deux images (saine et pathologique).

(a1) (a2)
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(b1) (b2)

(c1) (c2)

(d1) (d2)
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(e1) (e2)

(f1) (f2)

FIGURE 4.14: Résultat de la Suppression du complexe RNFL. (a1) et (a2) Seg-
mentation de la rétine, (b1) et (b2) ) Extraction des contours, (c1) et (c2) la
couche ILM, (d1) et (d2) : Dilatation d’ILM, (e1) et (e2) : Reconstruction de

RNFL, (f1) et (f2): Suppression de RNFL.

Interprétation

La méthode de Chan-Vese donne des résultats très satisfaisants, pour la segmenta-

tion d’ILM, mais elle ne peut pas segmenter la couche RPE, à cause de la présence de la

choroïde, qui est considérée comme du bruit.

Les résultats de la méthode de Chan-Vese, nécessitent un nombre d’itérations importants
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(52 itérations), et un temps d’exécution plus long (1min). L’opération d’érosion, nous

avons utilisé un élément structurant, sous forme d’ellipse, de taille 3x3, et un disque de

rayon 6, pour la dilatation.

4.5.3 Segmentation de RPE

Pour segmenter la couche RPE, nous avons appliqué a nos images OCT, l’algorithme

des contours actifs de Chan-Vese. Cet algorithme est basé sur les techniques d’évolution

de courbes, de la fonction de Mumford- shah, et des ’Level Sets’. L’algorithme est initialisé

par le résultat final de la section précédente (Figure 4.14). Il permet une extraction précise

de la couche RPE, et la détection des drusens. Durant les tests de notre méthode, on a fixé

le nombre d’itération de notre programme a 10 itérations.

Résultat

La figure 4.15 représente les résultats, après un certains nombre d’itérations.

FIGURE 4.15: Résultats de la segmentation en fonction du nombre
d’itérations.

La figure 4.16, présente le résultat final avant la superposition de la couche RPE, avec

10 itérations.
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(a) (b)

FIGURE 4.16: Résultat Finale de segmentation. (a) Images saine, avec le con-
tour initial avant la segmentation et le contour finale de segmentation(en ma-
genta), (b) Images pathologique, avec le contour initial avant la segmentation

et le contour finale de segmentation(en magenta)

Interprétation

Dans cette application on s’intéresse à la détection de la couche RPE de la rétine c’est

la région blanche dans la figure 4.16.

Pour détecter cette couche nous somme passé par une opération de seuillage otsu. Le

résultat obtenu après la suppression de complexe RNFL est utilisé comme un contour

initial pour segmenter la couche RPE (le contour bleu).

La figure 4.15 donne les résultats de l’évolution du contour initial après 5 et 15 itéra-

tions. Le contour évolue de l’extérieur vers l’intérieur. Nous pouvons voir qu’après 15

itérations, la segmentation par level set permet de donner un mauvais résultat de locali-

sation.

Concernant le nombre d’itération, ce paramètre change suivant la distance entre le

contour initial et le contour de la partie à détecter, ces résultats nécessitent un nombre

d’itération et un temps de calcule court (10 itérations, 3 secondes).
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4.5.4 Superposition

La superposition des résultats de la segmentation avec les images originales a permet

de déterminer la forme exacte de la couche RPE, en particulier les drusens pour le cas

pathologique.

Pour superposer le contour de la ligne RPE sur l’image originale, il ne faut extraire

que le contour inférieur du complexe segmenté précédemment (Figure 4.16). Une fois le

résultat de la segmentation obtenu sur une image, nous pouvons appliquer notre algo-

rithme sur plusieurs autres images.

Résultat

(a) (b)

FIGURE 4.17: La superposition de la ligne RPE segmentée sur l’image origi-
nale. (a) Superposition sur une image saine, (b) Superposition sur une image

pathologique.

Interprétation

Le résultat de la superposition est indiqué par le contour rouge sur l’image originale.

Nous pouvons remarquer que cette superposition permet au praticien d’apprécier con-

venablement l’état de la rétine, et le degré d’évolution de la maladie.
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4.5.5 Visualisation 3D

La visualisation tridimensionnelle des scans OCT a beaucoup d’importance clinique

dans la détection des premiers signes, car elle donne la visualisation objective des vari-

ations pathologiques précoces de la DMLA. Les ophtalmologistes s’appuient également

sur des surfaces 3D, au lieu de plusieurs scans, sélectionnés pour diagnostiquer les syn-

dromes rétiniens.

Le processus d’extraction de la couche RPE, comme expliqué précédemment, est répété

pour tous les B-Scans d’un sujet. Toutes les couches RPE extraites sont ensuite utilisées,

pour reconstruire une surface rétinienne 3D, R(x,y,z) ( Figure 4.18).Afin d’afficher ces ré-

sultats, nous avons utilisés le logiciel "Matlab 9.0.1-2016".

D’après les résultats obtenus, nous remarquons une différence entre la surface d’un

patient sain, et celle d’un patient pathologique. Cette différence réside dans le fait que la

surface jaune, représentant les drusens, dans la ligne RPE, n’apparait que chez le patient

affectée par la dégénérescence maculaire liée à l’âge (pathologique).
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(a)

(b)

FIGURE 4.18: Visualisation tridimensionnelle de la couche RPE. (a) Coupes
OCT sain, (b) Coupes OCT pathologique.
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4.6 Classification

La classification d’images est une application de la reconaissance de formes, consistant

à attribuer automatiquement une classe à une image à l’aide d’un système de classifica-

tion. La figure 4.19, présente le synoptique de la classification par l’algorithme de la forêt

aléatoire.

FIGURE 4.19: Schéma synoptique général de la classification proposée des
images OCT.

4.6.1 Extraction des paramètres

L’extraction des paramètres a pour objectif de présenter chaque ligne RPE, sous forme

d’un vecteur de descripteurs. Le succès de l’apprentissage dépend essentiellement de la

qualité de la base de caractérisation, Un bon choix de paramètres permet d’aboutir à une

bonne classification. D’après l’état de l’art étudié, nous avons choisi cinq paramètres, qui

sont utilisés pour l’apprentissage de la classification des sujets atteints de DMLA, ou non.

La description détaillée de chaque paramètre est donnée ci-dessous :
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• Maximum de RPE : Cette caractéristique représente la valeur crête maximale, dans

la couche RPE, exprimée en équation 4.3.

F1 = Max
[

R(x, y)

]
(4.3)

• Minimum de RPE : Elle représente la valeur minimale de la couche RPE, exprimée

en équation 4.4.

F2 = Min
[

R(x, y)

]
(4.4)

• La moyenne de RPE :C’est un outil de calcul, permettant de calculer la moyenne

des coordonnées des points de la ligne RPE ; elle est donnée par l’équation 4.5.

F3 = Moy
[

R(x, y)

]
(4.5)

• La variance de RPE : Elle exprime la différence entre, la moyenne des carrés des

valeurs de chaque point de la ligne RPE, et le carré de la moyenne du RPE, donnée

par l’équation 4.6:

F4 =
∑(xi − x̄)2

n− 1
(4.6)

Avec :

xi : la valeur d’un échantillon;

x̄ : la valeur moyenne de toutes les échantillons;

n : le nombre d’échantillons.

• L’écart type de RPE : Il est défini, comme la racine carré de la variance, ou comme

la moyenne quadratique des points de la RPE, par rapport à la moyenne de la RPE,

représenté par l’équation 4.7 :

F5 =
√

F4 (4.7)

Le tableau 4.2. représente notre base d’apprentissage.
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TABLE 4.2: Exemple des cas utilisés pour l’apprentissage, avec les cas 0 sont
sains et les cas 1 sont pathologiques.

PPPPPPPPPPPPPPP
Images

Paramètres
Max Min Moy Variance Écart type Cas

Image01 577.20 521.04 558.11 69.69 14.74 0

Image02 631.80 487.50 578.00 413.50 40.15 1

Image03 709.80 475.80 642.98 1245.46 69.69 1

Image04 511.68 424.32 478.16 170.08 23.03 0

Image05 455.52 390.00 431.97 114.79 18.92 0

Image06 682.50 503.10 607.47 694.80 52.05 1

Image07 612.30 401.70 525.13 771.65 54.85 1

Image08 558.48 471.12 522.36 170.83 23.08 0

Image09 1314.30 1244.10 1294.33 78.96 17.54 1

Image10 686.40 347.10 540.06 2085.13 90.17 1

Image11 555.36 517.92 544.37 27.48 9.26 0

Image12 439.92 361.92 417.45 156.03 22.06 0

Image13 630.24 592.80 619.06 31.78 9.95 0

Image14 780.00 600.60 718.98 593.05 48.09 1

Image15 489.84 436.80 475.97 56.93 0 13.32 0

Image16 780.00 596.70 712.92 673.50 51.25 1

Image17 893.10 791.70 862.88 250.00 31.22 1

Image18 439.92 408.72 428.76 17.21 7.32 0

Image19 713.70 468.00 639.14 1140.21 66.68 1

Image20 655.20 503.10 598.52 425.21 40.72 1

Image21 745.68 639.60 706.07 307.63 30.98 0

Image22 652.08 599.04 639.78 58.53 13.51 0
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Image23 449.28 380.64 426.54 139.69 20.87 0

Image24 480.48 399.36 456.00 175.96 23.43 0

Image25 686.40 620.88 657.16 108.05 18.36 0

Image26 483.60 443.04 472.76 29.89 9.65 0

Image27 799.50 682.50 750.75 295.42 33.94 1

Image28 951.60 834.60 891.58 276.46 32.83 1

Image29 819.00 647.40 753.38 621.41 49.22 1

Image30 624.00 542.10 601.50 80.64 17.73 1

La boite à moustaches, une traduction de Box Whiskers Plot, est une invention de

TUKEY(1977), pour représenter schématiquement la distribution des variables. Cette

représentation graphique peut être un moyen, pour approcher les concepts abstraits de la

statique [53].

La figure 4.20, montre la distribution complète des cinq paramètres, extraits de l’ensemble

de données, pour les cas sains et pathologiques, sous forme de boxplot, où la ligne cen-

trale représente la médiane (50 % des données). Les lignes représentant la frontière basse

et la frontière haute sont des quartiles, indiquant respectivement, 25% et 75% données à

représenter. Les extensions de moustaches sont des points de données, les plus extrêmes,

et les points "◦" représentent les points aberrants.

A partir des boîtes à moustaches, à travers les différences remarquables entre les

boîtes, on peut conclure que les paramètres sont indépendants, les uns des autres. Nous

pouvons voir que les valeurs médianes ne sont pas égales dans tous les boîtes, et elles

sont de taille différente. Le seul facteur commun pour les différents paramètres, sont les

points aberrants aux extrémités maximales.

Pour mieux comprendre, nous décrivons la boîte à moustache du paramètre « Max-

imum » de la base d’apprentissage. La médiane de cette boite est exactement égale à

641.94, et chacun des 25% des données sont inférieurs à 713.70, et supérieur à 511.68. Ce
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sont exactement les dimensions de la boite, qui contiennent 50 %des valeurs mesurées.

Par conséquent, l’intervalle interquartile, qui correspond à la longueur de la boite est

exactement de 202.02. Ainsi, la moustache supérieure , jusqu’à 951.60, et la moustache in-

férieure, jusqu’à 439.92, car il n’y a pas de valeur plus petite dans les données. La valeur

1314.30, est marquée comme valeur aberrante dans le diagramme à boites, parce qu’elle

n’est pas à l’intérieur de la boite ou des moustaches.

FIGURE 4.20: Les boites à moustaches de chaque paramètres.
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4.6.2 Importance des paramètres

"Gretl" est un logiciel de traitement de données "open source" essentiellement dédié à

l’économétrie, parmi les plus populaires qui effectuent la régression.

La régression logistique est une approche statique, qui peut être employée pour éval-

uer et caractériser les relations, entre une variable réponse de type binaire, et une ou

plusieurs variables explicatives, qui peuvent être de type catégorique ou numérique.

Pour notre cas, les variables explicatives sont de type numérique. La régression linéaire

est caractérisée par la fonction affine (équation 4.8) suivante:

y = b0 + b1 ∗ x (4.8)

L’idée principale de la régression logistique est de se servir de la fonction sigmoïde

(équation 4.9), pour transformer le nombre que donne la droite de l’équation 4.8 (Fig-

ure 4.21(a)), en une probabilité bornée par 0 et 1 (Figure 4.21(b)). Ainsi, si cette probabilité

d’appartenance est supérieure à 0.5, on classifie le patient dans la catégorie "Pathologique"

sinon il est dans la catégorie "Normal".

p =
1

1 + e−y (4.9)

(a) (b)

FIGURE 4.21: Résultat de la régression logistique. (a) la fonction affine, (b) la
courbe de la fonction sigmoïde.
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Résultats

Le tableau 4.3 représente le taux de prédiction de chaque paramètre, utilisé pour

l’apprentissage, à l’aide du logiciel "Gretl" .

TABLE 4.3: Taux de prédiction des paramètres.

Le paramètre Max Min Moy Variance Écart type

La prédiction 80% 63% 76% 90% 90%

La figure 4.22 représente le résultat de la régression logistique, sur les cinq paramètres

calculés.

(a) (b)

(c) (d)

(e)

FIGURE 4.22: La courbe de la fonction sigmoïde de la régression logistique.
(a) Le maximum, (b) Le minimum (c) La moyenne, (d) La variance, (e) cart

type.
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Interprétation

La qualité de l’ajustement est très bonne pour la courbe de "Max", "Ecart-type" et "Vari-

ance". Cela indique que ce sont parmi les paramètres les plus importants, que nous avons

extraits, et les taux de prédiction (90% pour la variance et l’écart type et 80% pour le Max-

imum) confirment que ces résultats sont corrects.

En ce qui concerne les paramètres restants, "Moyenne" et " Minimum", ils ont une plus

faible influence sur la classification, par rapport aux autres paramètres, avec un taux de

prédiction un peu plus faible (76% pour la moyenne et 63% pour le minimum), mais nous

ne pouvons pas les négliger.

4.6.3 Apprentissage et classification

Un algorithme d’apprentissage peut être défini comme suit : c’est un algorithme qui

prend en entrée un ensemble de données, contenant les informations nécessaires, pour

caractériser un problème donné, et renvoi un modèle, qui représente les concepts, carac-

térisant ces données, et qui doit être capable de prédire l’étiquette de nouveaux objets, en

fonction de leurs valeurs d’entrée.

Donc, pour avoir un modèle, nous devons passer par une phase d’apprentissage, et pour

le valider, une phase de test.

Dans notre travail, nous avons développé un système d’aide au diagnostic, pour clas-

sifier les sujets normaux et les sujets pathologiques. Pour cela nous avons utilisé une base

d’apprentissage, et une base de test, composée respectivement de 30 images, (15 Nor-

males, 15 pathologiques) et 80 images (44 Normales, 36 Pathologiques).
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4.6.4 Evaluation des résultats

Les performances de la classification des données ont été évaluées par la matrice de

confusion. C’est un outil pour mesurer la qualité d’un système de classification, comme

le montre la figure 4.23. Sur la diagonale de la matrice, nous trouvons les exemples bien

classés, les autres sont mal classés.

FIGURE 4.23: Matrice de confusion.

Sachant que:

• VP: représente le nombre d’individus malades, classifiées malades ;

• FP: représente le nombre d’individus sains, classés comme malades ;

• FN: représente le nombre d’individus malades classés, comme patients sains ;

• VN:représente le nombre d’individus sains, classés sains.

Les matrices de confusion sont conçues pour donner plus de détails, sur la classifi-

cation des échantillons, d’une classe donnée. A partir d’une matrice de confusion, nous

pouvons calculer des mesures statistiques, telles que la précision (P), la spécificité (S) et

la sensibilité (Se).

• La précision: C’est le pourcentage des sujets correctement classés, calculée par

équation 4.10 :

P =
VP + VN

VP + FP + FN + VN
∗ 100 (4.10)
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• La spécificité: C’est la capacité d’obtenir un résultat négatif, alors que la maladie

est absente ; elle est calculée par l’équation 4.11 :

S =
VN

VN + FP
∗ 100 (4.11)

• La sensibilité : C’est la capacité d’obtenir un résultat positif alors que la maladie

est présente, elle est calculée par l’équation 4.12 :

Se =
VP

VP + FN
∗ 100 (4.12)

Résultats

Selon la base de test utilisée, nous avons obtenu la matrice de confusion suivante :


VP = 32 FP = 4

FN = 4 VN = 40


Pour mieux évaluer la fiabilité de l’approche proposée, nous comparons nos résultats, par

rapport aux méthodes existantes dans la littérature (Tableau 4.4).

TABLE 4.4: Performance de la méthode proposée par rapport aux méthodes
existantes.

Auteurs Précession Spécificité Sensibilité

J.Sugmk et al [17] 87.5% —– —–

S.Naz et al [22] 93.8% —– —–

S.Khalid et al [23] 91% 90.14% 100%

D.Ravenscrof et al

[27]

83.3% —– —–

Notre méthode 90% 90.90% 88.88%

La sensibilité présente un taux de 88.88%ce qui correspond à la capacité de classer un

sujet malade, lorsque la maladie est présente, tandis que la spécificité présente un taux
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élevé de 90.90 %. Enfin la précision ou le taux des sujets correctement classés est de 90%.

La méthode de classification proposée, basée sur l’algorithme des forêts aléatoires, a

donnée des résultats satisfaisants par rapport aux méthodes existantes dans la littérature

(Tableau. 4.3).Pour avoir un résultat plus significatif, il faut utiliser plus d’images.

4.7 Présentation de l’interface

Dans cette partie, nous présenterons notre logiciel, et nous exposerons le contenu du

menu réalisé. Ce logiciel est constitué d’une interface principale, avec un menu déroulant,

et six fenêtres, permettant l’affichage de l’image à traiter, et les résultats de la segmenta-

tion et de la classification.

Nous présentons dans (Figure 4.24) les différents aspects (éléments) de notre application.

FIGURE 4.24: Fenêtre principale.

Composition de la fenêtre

L’interface est composé de :
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1. Deux Menus (Barre d’outils) :

• Fichier :Permet d’accéder aux fonctions de gestion de fichier. Il contient deux

sous menus, l’un pour fermer l’image, et l’autre pour quitter la fenêtre.

• Aide :Pour l’obtention de l’aide, sur le fonctionnement des différents boutons,

et paramètres de l’interface (Figure 4.25)

FIGURE 4.25: A propos d’interface.

2. Cinq boutons:

• Image: pour lire l’image à traiter ;

• Pré-traitement: application du filtre gaussien ou bilatéral ;

• Segmentation: pour afficher le résultat du seuillage automatique(Otsu);

• Superposition: pour afficher le résultat final de la segmentation ;

• Classification: pour diagnostiquer l’état du patient et afficher les valeurs des

paramètres à extraire.

3. Six fenêtres d’affichage:
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• Image originale;

• Image prétraitée;

• Image segmentée avec la méthode d’Otsu;

• La superposition finale;

• Eextraction des paramètres;

• Classification finale.

Aperçu des résultats dans l’interface

Les figures 4.26(a) et 4.26(b) donnent respectivement, la représentation des résultats

obtenus, pour le patient1 et le patient2.

Résultats

(a)
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(b)

FIGURE 4.26: Représentation des résultats dans l’interface. (a) Patient 1
(sain), (b) Patient 2 (Pathologique)

Discussion

Dans ce chapitre, nous avons présenté l’algorithme de notre méthode. Nous avons

expliqué chaque étape de cet algorithme. Nous avons donné et interprété les résultats

obtenus, à chacune de ces étapes, sur 2 images, l’une d’un patient sain, et l’autre celle

d’un patient pathologique. Nous avons fait une étape de classification, pour différencier

entre les sujets sains, et ceux pathologiques. Nous avons évalué quantitativement cette

classification, et l’avons comparé aux méthodes existantes dans la bibliographie. Nous

avons terminé notre travail par la présentation de l’interface graphique, que l’on a réal-

isée.
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L’objectif de ce mémoire était la conception et le développement d’un algorithme

d’analyse d’images rétiniennes, afin de faciliter et d’améliorer le diagnostic de la

dégénérescence maculaire, liée à l’âge.

Nous avons présenté des algorithmes, que nous avons développés, dans le but de dé-

tecter des drusens, qui se trouvent au niveau de la ligne RPE de la rétine, et de classifier

les patients automatiquement en deux catégories : sains ou pathologiques.

Les méthodes de détection des drusens et de classification des images OCT peuvent

être utilisées, pour mettre en place un système de dépistage semi-automatique.

L’analyse d’images peut fournir des outils pour un meilleur suivi de la maladie. Dif-

férents algorithmes ont été présentés, en tenant compte de différentes techniques, comme

le filtrage, le seuillage, l’apprentissage pour réaliser notre algorithme.

Nous avons développé deux algorithmes :

• Un premier algorithme de détection des drusens, à l’aide du seuillage automatique

(Otsu), et du modèle de « Chan-Vese ».

• Le deuxième algorithme a pour but la classification binaire des images OCT, basée

sur l’utilisation d’un algorithme de classification supervisée « Random Forest ».

Bien que les méthodes présentées, concernant la segmentation, fonctionnent correcte-

ment sur la plupart des images d’OCT, il reste cependant toujours des cas très difficiles
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à traiter. Néanmoins, il y a toujours des images qui représentent des cas difficiles à seg-

menter, même si les algorithmes sont puissants : des images qui sont floues et très mal

contrastées, et surtout les images pathologiques (dans le cas minime de la DMLA).

Comme le système proposé permet une bonne détection automatique des drusens, et

une bonne prédiction de la maladie, il peut être utilisé par des médecins ophtalmologues

pour l’aide au diagnostic, afin de leur fournir un second avis.

En perspectives, nous recommandons comme travaux de recherche futurs, de réaliser

des algorithmes automatiques pour la détection de la ligne RPE, et réaliser un système de

classification des différents stades de la dégénérescence maculaire, liée à l’âge (Humide,

Sèche).
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A Annexe

Dans cette annexe nous présentons les résultats de notre segmentation sur différents
patients et la segmentation des coupes OCT des deux patients (sain et pathologique)
qu’on a utilisés pour la visualisation de la ligne RPE en 3D.

• Cas sains

La figure A.1 présente les résultats de segmentation de plusieurs lignes RPE pour des
images saines, et la figure A.2 présente la superposition des lignes RPE sur les images
originales.

FIGURE A.1: Résultats de segmentation des 9 images OCT saines.
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FIGURE A.2: Résultats de superposition des 9 images OCT saines
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• Cas pathologiques

La figure A.3 présente les résultats de segmentation de plusieurs lignes RPE pour des
images saines, et la figure A.4 présente la superposition des lignes RPE sur les images
originales.

FIGURE A.3: Résultats de segmentation de 9 images OCT pathologiques
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FIGURE A.4: Résultats de superposition des 9 images OCT pathologiques
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• Coupes saine

La figure A.5 présente les résultats de segmentation de plusieurs coupes OCT pour une
image saines, et la figure A.6 présente la superposition des lignes RPE sur les coupes
originales.

FIGURE A.5: Résultats de segmentation de 9 coupes OCT saines

95



Annexe

FIGURE A.6: Résultats de superposition de 9 coupes OCT saines
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• Coupes pathologiques

La figure A.7 présente les résultats de segmentation de plusieurs coupes OCT pour une
image saines, et la figure A.8 présente la superposition des lignes RPE sur les coupes
originales.

FIGURE A.7: Résultats de segmentation de 9 coupes OCT pathologiques
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FIGURE A.8: Résultats de superposition de 9 coupes OCT pathologiques
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Résumé: La Dégénérescence Maculaire Liée à l’Age (DMLA) est une des principales
causes de cécité, et de déficience visuelle chez les personnes âgées. Nous proposons dans
notre travail un système de traitement d’images, dont le but est l’analyse des images de
la Tomographie par Cohérence Optique (OCT), pour extraire les lésions, liées à la DMLA
(Drusens), et pour classifier les images en deux catégories : des images saines et des im-
ages pathologiques. Le système proposé est basé sur le modèle de « Chan-Vese », pour la
segmentation de la limite interne du complexe d’Epithélium Pigmentaire Rétinien (RPE),
et un classificateur « Random forest », pour réaliser la classification recommandée. Les
algorithmes développés sont testés sur un ensemble d’images, issues de bases de don-
nées, et l’évaluation des résultats que nous avons obtenus est effectuée, en faisant une
comparaison des résultats, avec ceux obtenus à partir de travaux de recherche, existants
dans ce domaine.
Mot clés: Dégénérescence maculaire liée è l’âge, Tomographie par cohérence optique,
Drusens, Chan-Vese, Random forest.

Abstract : Age-related Macular Degeneration (AMD) is one of the leading causes of
blindness and visual impairment in older population, we propose in our work an image
processing system whose aim is to analyze Optical Coherence Tomography (OCT) images
to extract lesions related to AMD (Drusens), and classify the images into two categories:
healthy or pathological images. The proposed system is based on the «Chan-Vese» model
for segmentation of the internal boundary of the Retinal Pigment Epithelium (RPE) com-
plex, and a «Random forest» classifier to achieve the recommended classification. The
developed algorithms are tested on a set of image databases, and their evaluation is ob-
tained by comparing the results with existing research in this field.
Keywords: Age-related macular degeneration, optical coherence tomography, Drusens,
Chan-Vese, Random forest.
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Introduction générale

L’imagerie médicale regroupe les moyens d’acquisition et de restitution d’images du

corps humains, à partir des différents phénomènes physiques, tels que la réfraction

des rayons laser, l’absorption des rayons X, la radioactivité pour la scintigraphie, . . . etc.

La tomographie par cohérence optique est une technique d’imagerie médicale, qui

utilise une onde lumineuse, pour capturer des images tridimensionnelles, afin de visu-

aliser les structures anatomiques de l’œil (la rétine, les couches rétiniennes, la choroïde

. . . etc.). En fonction des changements qui se produisent au niveau de la rétine, les médecins

peuvent diagnostiquer les maladies, qui affectent la vision (la dégénérescence maculaire

liée à l’âge, l’œdème maculaire, la néovascularisation de la choroïde . . . etc.).

La dégénérescence maculaire liée à l’âge est une maladie de la rétine, provoquée par

une dégénérescence progressive de la macula (partie centrale de la rétine), qui peut appa-

raitre à partir de l’âge de 50 ans, provoquant un affaiblissement important des capacités

visuelles.

L’objectif principal de ce travail de recherche est de développer un système d’analyse

des images numériques d’OCT, capable de détecter les premiers signes cliniques, produits

par la dégénérescence maculaire liée à l’âge, et de classifier ces images en deux catégorie

(saines, pathologiques). Cette classification aide à déterminer le traitement optimal. La

détection de la dégénérescence maculaire, liée à l’âge, est basée essentiellement sur la

segmentation de la couche RPE de la rétine, qui est déformée à cause de la formation des

drusens, si la DMLA est présente.
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Introduction générale

Ce document est divisé en quatre chapitres :

Dans le premier chapitre, nous présentons l’aspect médical de base, nécessaire pour

la compréhension de la problématique proposée. L’anatomie générale de l’œil est décrite,

puis une description de la DMLA, suivie par les examens cliniques, pour le diagnostic,

ainsi que les examens complémentaires, les signes et les stades de DMLA. Enfin, les traite-

ments de la DMLA sont décrits à la fin du chapitre.

Le deuxième chapitre sera consacré à l’étude bibliographique des différentes tech-

niques, proposées pour la segmentation de la ligne RPE de la rétine, ainsi qu’à un aperçu

général sur les différentes travaux de recherche de la classification de la DMLA (Normal,

Pathologique, Sèche, Humide), étudiés dans l’état de l’art.

Dans le troisième chapitre, nous présenterons les outils mathématiques utilisés dans

le système d’analyse d’images proposé, avec une explication détaillée de chaque outil

utilisé, à savoir, le filtre gaussien et le filtre bilatéral pour le prétraitement, le modèle de «

Chan-Vese » pour la segmentation et le classificateur « Random Forest ».

Dans le quatrième chapitre, nous exposeront les différents résultats obtenus par les

techniques de segmentation et de classification choisies, sur certaines images d’OCT,

ainsi que leur interprétation. Différents outils d’évaluation des résultats sont également

présentés dans cette partie, ainsi qu’une brève présentation de l’interface réalisée.

En conclusion générale, nous présenterons un récapitulatif des étapes de notre tra-

vail, les difficultés rencontrés lors de l’implémentation de l’algorithme, et finalement, les

perspectives que nous souhaitons réaliser dans le futur.
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CHAPITRE 1

ASPET MÉDICAL



1 Aspet Médical

L a dégénérescence maculaire liée à l’âge (DMLA) est une maladie qui détériore pro-

gressivement la macula. Cette maladie est une des principales causes de déficience

visuelle et de cécité irréversible, chez les personnes âgées, dans les pays industrialisés(État-

Unis, France, Italie). En Algérie, le nombre de personnes atteintes de DMLA est estimé

entre 160 000 et 200 00, ce qui la classe en quatrième place, parmi les maladies oculaires

cécitantes avec une prévalence de 2.1%.

Une des méthodes couramment utilisées pour l’examen de la rétine est la tomographie

par cohérence optique (OCT). Cette modalité permet de visualiser, de manière rapide et

non-invasive, les structures importantes de la rétine. À partir de ces images, il est déjà

possible de détecter la DMLA. En fonction de cette dernière, un traitement spécifique est

alors proposé.

1.1 Anatomie de l’oeil[1]

L’œil est l’organe de la vision, sens dédié à la perception visuelle du monde qui nous

entoure. Il correspond à une sphère d’environ 23 mm de diamètre transversal, constituée

d’une enveloppe, formée de trois membranes:

La sclère : correspond à la paroi fibreuse externe du globe, percée en avant par la

cornée;

La choroïde : tunique vasculaire, tapissant la paroi interne du globe. Elle s’épaissit

et forme le corps ciliaire, servant à l’accommodation, et se prolonge ensuite par l’iris. Il
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règle l’entrée de la lumière dans l’œil. Son centre est percé par la pupille;

La rétine : membrane nerveuse tapissant également la paroi interne du globe.

L’espace situé entre la cornée et l’iris est la chambre antérieure, remplie de l’humeur

aqueuse, sécrétée par les vaisseaux de l’iris, et des procès ciliaires. En arrière de l’iris,

se trouve le cristallin, lentille biconvexe, transparente et élastique, qui est maintenue

en place par la zonule ciliaire. En arrière du cristallin, on trouve le corps vitré, liquide

visqueux qui remplit la chambre postérieure de l’œil (Figure 1.1).

FIGURE 1.1: Représentation schématique de l’anatomie de l’œil

1.2 Anatomie du globe oculaire

Le globe oculaire est classiquement subdivisé en deux régions : le segment postérieur,

comprenant la rétine, la choroïde, la sclère et le corps vitré, et le segment antérieur, com-

prenant la cornée, l’iris, le cristallin et le corps ciliaire.
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1.2.1 Le segment antérieur [2]

Le segment antérieur de l’œil est composé de la cornée, de l’humeur aqueuse, de l’iris

et du cristallin. On peut également considérer que la partie antérieure de la sclère fait

partie de ce segment.

a La cornée

C’est la première structure traversée par la lumière. Elle constitue la barrière entre,

l’environnement extérieur et l’intérieur de l’œil, et concentre les rayons lumineux au

niveau de la rétine.

b L’iris

C’est une surface colorée (donne la couleur des yeux), qui délimite un orifice, par

lequel passe la lumière, et dont le diamètre varie, de manière à réguler l’intensité de la

lumière entrante.

c Le cristallin

C’est la structure, responsable de la projection fine de l’image sur la rétine. Il baigne

dans l’humeur aqueuse et l’humeur vitrée. L’humeur aqueuse est un liquide transparent,

contenu entre la cornée et le cristallin (chambre antérieure de l’œil), et secrété par le corps

et les procès ciliaires.

d L’humeur aqueuse

Il est sous forme de gel, et est entourée d’une enveloppe transparente, constituée

d’eau, de collagène et de glycosaminoglycanes, et située à l’arrière du cristallin (cham-

bre postérieure), au contact direct avec la rétine.
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1.2.2 Le segment postérieur [3] [4] [5]

a La rétine

C’est le tissu nerveux, tapissant la partie interne de l’œil. Elle intègre le signal lu-

mineux, et le transforme en signal électrique nerveux (Figure 1.2). La rétine des primates

FIGURE 1.2: Représentation schématique de La rétine

possède une macula, une zone de la rétine, située à côté du nerf optique, et qui est re-

sponsable de la vision centrale et de l’acuité visuelle. Elle est caractérisée par la présence

d’une petite dépression, où se situe le point focal postérieur du système optique, la fovéa,

qui centralise une zone enrichie en photorécepteurs, de type cônes, responsables de la

vision diurne.
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b La choroïde

Elle appartient à la tunique intermédiaire de l’œil, l’uvée. Pigmentée par des mélanocytes,

cette membrane est fortement vascularisée, permettant ainsi l’apport de nutriments et

d’oxygène aux photorécepteurs de la rétine. Elle s’épaissit dans le segment antérieur,

pour former l’iris et les corps ciliaires.

c La sclère

Egalement appelée sclérotique est une membrane rigide qui donne sa forme à l’œil.

Cette membrane est fibreuse, résistante. Elle entoure et protège l’œil à l’extérieur tout

en maintenant sa forme. La sclérotique forme le blanc de l’œil. Elle est traversée par un

grand nombre de petits canaux (artères, nerfs, veines), et à l’arrière, par une ouverture où

passent les fibres du nerf optique.

d L’humeur vitrée

C’est une substance gélatineuse, transparente, composée principalement d’eau, qui

occupe les deux tiers du volume de l’œil.

1.3 L’organisation cellulaire de la rétine[5]

Les principaux éléments constituants la rétine sont (Figure 1.3) :

• La neurorétine, qui comprend l’ensemble des cellules nerveuses;

• Les cellules gliales;

• Le système vasculaire.
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FIGURE 1.3: L’organisation cellulaire de la rétine

1.3.1 La neurorétine

La rétine est une structure organisée en dix couches alternées (Figure 1.4):

• L’épithélium pigmentaire rétinien (EPR), qui consiste en une monocouche de cel-

lules qui repose sur la membrane de Bruch;

• La couche des photorécepteurs, subdivisée en segments interne et externe ;

• La membrane limitante externe (MLE) ,qui sépare l’EPR de la choriocapillaire ;

• La couche nucléaire externe (CNE), formée par les corps cellulaires des photoré-

cepteurs ;

• La couche plexiforme externe (CPE), qui comprend les synapses formées entre les

photorécepteurs et les cellules horizontales ;

• La couche nucléaire interne (CNI), composée par les corps cellulaires des cellules

bipolaires, horizontales, amacrines et gliales de Müller ;
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FIGURE 1.4: Représentation des couches de la rétine

• La couche plexiforme interne (CPI), qui comprend les synapses formées entre les

cellules bipolaires, amacrines et ganglionnaires;

• La couche des cellules ganglionnaires (CCG), qui vont former la couche de fibres

nerveuses avec leurs axones ;

• La couche des fibres nerveuses (CFN), qui vont former le nerf optique ;

• La membrane limitante interne (MLI), contient les pieds des cellules gliales de

Müller.

1.3.2 Les cellules gliales

Les cellules gliales exercent de nombreuses fonctions physiologiques essentielles, et

sont impliquées dans la réponse aux lésions et dans plusieurs pathologies rétiniennes.

1.3.3 Le système vasculaire

La rétine est alimentée en oxygène et nutriments, par deux systèmes vasculaires dis-

tincts, qui sont les réseaux, choroïdien et rétinien (Figure 1.5). Ces deux réseaux sont issus

de l’artère ophtalmique, une des branches de l’artère carotide interne.
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FIGURE 1.5: Représentation schématique de l’architecture vasculaire et de la
circulation du sang de la rétine. A: artériole , V: veinule; flèches: inqiquent le

sens de la circulation du sang.

1.4 Les pathologies rétiniennes

Les maladies de la rétine constituent une cause majeure de malvoyance. Leurs orig-

ines sont variées : elles peuvent être liées au vieillissement, comme la dégénérescence

maculaire liée à l’âge, être héréditaires, comme la rétinite pigmentaire, ou dériver d’une

autre pathologie, comme des complications du diabète.

1.5 La dégénérescence maculaire liée à l’age[6]

La Dégénérescence Maculaire Liée à l’Âge (DMLA) est une maladie dégénérative de

la partie centrale de la rétine (la macula), d’évolution chronique, qui débute après l’âge

de 50 ans. Elle correspond à un vieillissement de la macula, et son origine est multifac-

torielle. Elle conduit à la destruction des cellules neurosensorielles, et peut aboutir à la

perte de la vision centrale. Cependant, la partie périphérique de la rétine reste intacte, et

la vision périphérique n’est donc pas touchée. La DMLA représente la principale cause

de malvoyance des personnes âgées. Les causes de la maladie sont diverses : génétiques

et environnementales.
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1.5.1 Les différentes formes cliniques

a La Maculopathie Liée à l’Age (MLA)

A son stade précoce, la maladie est appelée Maculopathie Liée à l’Age (MLA) ou phase

(sèche précoce). A ce stade, elle n’est pas invalidante, puisque la fonction visuelle n’est

que très peu modifiée. On observe alors un épithélium pigmentaire altéré, avec des ac-

cumulations de lipofuscine, des dépigmentations ou hyperpigmentations, et la formation

de drusen (Figure 1.6). Les drusen sont des dépôts lipido-protéiques sous l’épithélium,

qui entraînent l’apparition de tâches blanches, au niveau de la macula, visibles lors d’un

examen du fond d’œil.

FIGURE 1.6: Schéma discriptif de la Maculopathie Liée à l’Age . (a) Oeil sain,
(b) Oeil avec MLA.

b La DMLA atrophique

La forme atrophique, ou forme (sèche avancée), est une forme tardive de DMLA, à

évolution lente, c’est-à-dire que la perte de la vision centrale se fera en général, entre 5

à 10 ans. Il n’existe actuellement pas de traitement médicamenteux contre ce type de

DMLA, mais une prévention nutritionnelle, par la prise de compléments alimentaires,

peut tout de même être initiée.

On observe, dans cette forme sèche de la maladie, une disparition progressive des

cellules de l’épithélium pigmentaire rétinien , puis des photorécepteurs de la macula,

ce qui engendre des (trous) dans la macula, visibles lors d’un examen du fond d’œil,

(Figure 1.7).
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FIGURE 1.7: la DMLA atrophique.

c La DMLA exsudative [7]

Ou humide, est la forme avancée, caractérisée par la prolifération de néovaissaux

anormaux, d’origine choroïdienne. Cette néovascularisation est causée par des produits

dérivés, de réactions inflammatoires, tels que des facteurs de croissance vasculaire (VEGF)

(Figure 1.8). La DMLA exsudative se présente, suite à une traversée de ces néovaisseaux,

à travers la membrane de Bruch, ce qui entraine alors un décollement maculaire exsudatif,

une accumulation de fluide dans l’espace sous-rétinien, et des hémorragies, à l’intérieur

de l’œil. Cette forme est responsable d’une perte rapide de la vision, de manière défini-

tive.

FIGURE 1.8: Formation de la néovascularisation. (a) Réaction inflammatoire
produisant les VEGF, (b) traversée des néovaissaux à travers la membrane de

Bruch.
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1.5.2 Les lésions histologiques de la DMLA[7]

Les druses sont les précurseurs de la maladie. Il s’agit de dépôts, entre (EPR) et la

membrane de Bruch (Figure 1.9). Sur les images de fond d’œil, les drusen apparaissent

dans la zone maculaire, comme de petites taches, blanchâtres ou jaunâtres, de forme et de

taille variables. Il existe différents types de drusen.

FIGURE 1.9: La présence des druses maculaires dans l’image rétinienne.

a Drusen miliaires

ou hard drusen (Figure 1.10 a). Ce sont de petites tâches jaunes, rondes, et bien

définies, de diamètre inférieur à 50 micromètres. Ils sont asymptomatiques, et peuvent se

présenter chez de jeunes personnes (moins de 50 ans), ne conduisant pas forcément vers

une forme avancée.

b Drusen séreux

ou soft drusen (Figure 1.10 b). Ce sont des drusen de forme plus diffuse, dont la

taille est supérieure à 125 micromètre. Ils sont souvent asymptomatiques, mais peuvent

s’accompagner d’une diminution des capacités visuelles, à l’obscurité. Ces drusen con-

duisent à un épaississement de la membrane de Bruch, et par conséquent, le risque de

progresser vers un stade avancé est grand. Ce phénomène abime les photorécepteurs,

qui se dégradent, et cela prédispose à la néovascularisation.
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c Drusen cuticulaire

Ce sont des drusen, qui sont identiques aux drusen séreux (Figure 1.10 c), du point de

vue histologique et anatomique, sauf qu’on en trouve chez les jeunes personnes, et qu’ils

ne prédisposent pas à la DMLA.

FIGURE 1.10: Types de drusen. (a) Drusen miliaires, (b) drusen séreux, (c)
drusen cuticulaire.

1.6 Les signes cliniques [6]

Les symptômes de la maladie se manifestent (Figure 1.11) par :

• La diminution de l’acuité visuelle;

• La moindre perception des contrastes;

• La déformation des lignes;

• L’apparition d’une tache sombre centrale.
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(a) (b)

(c) (d)

FIGURE 1.11: Les signes cliniques de la DMLA. (a) Dimnution de l’acuité
visuelle, (b) dimunition du contraste, (c) Déformation des lignes, (d) Appari-

tion de tâches sombres centrales.

1.7 Examen clinique [8] [6]

Le diagnostic est posé par l’ophtalmologue sur la base de différents examens.

1.7.1 Examen de l’acuité visuelle

Elle est mesurée, séparément, à chaque œil, avec correction optique, si nécessaire, de

loin et de près (Figure 1.12). Il existe souvent, de façon précoce, une baisse de l’acuité

visuelle de près, ce qui oriente vers une affection maculaire.

1.7.2 La grille d’Amsler

La grille d’Amsler (Figure 1.13) est également utilisée pour déceler d’éventuels méta-

morphopsies, ou scotomes.
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FIGURE 1.12: Examen de l’acuité visuelle.

(a) (b)

FIGURE 1.13: La grille d’Amsler. (a) un patient normal,(b )un patient qui
présente des signes de DMLA

Elle peut aussi servir au patient dans le cadre d’une auto surveillance. Chaque oeil

doit être testé séparément, en tenant la grille d’Amsler à une distance habituelle de lecture

et en fixant le point central. Chez les patients atteints de DMLA, les lignes apparaissent

déformées, floues, interrompues ou invisibles.

Ce test est tout particulièrement important, puisqu’il teste la vision monoculaire et per-

met donc de détecter les symptômes même si un seul œil est atteint.

1.7.3 Examen de fond d’œil

Cette modalité permet de visualiser, de manière rapide et non-invasive, les structures

importantes de la rétine (Figure 1.14), comme le disque optique, les vaisseaux sanguins

et la macula.
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(a) (b)

FIGURE 1.14: L’examen de fond d’œil .(a) L’appareil d’acquisition,(b) l’image
de l’examen de fond d’œil

1.8 Examen complémentaire [3]

1.8.1 La tomographie par cohérence optique

La tomographie par cohérence optique est une technique d’imagerie, non invasive

et sans contact. (Figure 1.15). Elle utilise la réfraction de rayons lasers, et permet de

visualiser des structures anatomiques en coupe, avec une précision de l’ordre de 5 à 10

micromètre, proche de celle de l’histologie.

FIGURE 1.15: L’apareil d’OCT.
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L’OCT est utilisée principalement en ophtalmologie, afin de visualiser l’épaisseur de

la rétine, au niveau de la macula, et de la papille optique. L’OCT est également utilisée

dans l’exploration du segment antérieur de l’œil. Elle permet de reconstruire le volume

d’un objet, en 2 et 3 dimensions, à l’aide de coupes en tranches de celui-ci. Les coupes de

l’œil sont effectuées à l’aide de la lumière photonique. La technique n’a aucun caractère

irradiant pour le patient.

1.8.2 Le déroulement de l’examen

Cet acte d’imagerie est non invasif, sans contact direct, et ne pose aucun problème

de sécurité (pas de contamination). Une fois l’appareil ajusté à la hauteur du patient, il

s’effectue le plus souvent lumière éteinte, en position assise, menton et front appuyés sur

une mentonnière et un bandeau. Les deux yeux sont successivement examinés, le patient

ayant à fixer un repère lumineux, pendant l’acquisition des images. Une fois l’acquisition

des images effectuée, s’ensuit l’analyse des coupes, puis l’interprétation des résultats.

1.9 Traitements clinique de la DMLA [8]

1.9.1 Forme précoce

Aux stades précoces (présence des drusens), une étude randomisée, menée sur un

grand nombre de patients, l’étude AREDS (Age Related Eye Disease Study), a montré

l’effet bénéfique, sur l’évolution d’un traitement associant, anti-oxydants et supplémen-

tassions vitaminiques (association de vitamine E, vitamine C, zinc et bêta-carotène), com-

mercialisé en France, sous différentes préparations. Sont également proposés en associa-

tion à ce traitement, des Oméga-3, des pigments maculaires et du sélénium.
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1.9.2 Forme atrophique

Il n’existe actuellement aucun traitement médical ayant démontré son efficacité dans

la forme atrophique de la DMLA, dont l’évolution se fait inexorablement, vers la consti-

tution d’un scotome central. Lorsque la baisse de l’acuité visuelle est sévère, il doit être

proposé au patient une rééducation basse vision.

1.9.3 Forme exsudative

Le traitement, de la forme exsudative de la DMLA, a pour but la destruction de la

membrane néovasculaire choroïdienne. Les possibilités thérapeutiques dépendent de la

localisation des néovaisseaux choroïdiens.

Discussion

La détection précoce des drusens, et de leurs signes cliniques, grâce à l’analyse des

images de l’OCT, peut limiter la progression de la maladie. L’objectif de ce projet est de

développer et de valider un système automatique, qui permet l’évaluation de la DMLA,

à partir des images d’OCT.

Après avoir vu les différentes notions anatomiques et physiologiques de cette pathologie,

le chapitre suivant est consacré à la présentation des méthodes, offertes dans la littérature,

pour la détection des drusen.

19



CHAPITRE 2

ETAT DE L’ART



2 Etat de l’art

Actuellement, la dégénérescence maculaire liée à l’âge (DMLA), est considérée comme

l’une des premières causes de cécité en monde (plus fréquente dans les pays in-

dustrialisés). En effet, le développement rapide et récent des outils d’imagerie rétini-

enne, a attiré l’attention de beaucoup de chercheurs, dans le développement de systèmes

d’analyse des images OCT, pour le dépistage automatique de cette pathologie.

Ce chapitre présente une revue des connaissances, relatives à notre sujet de recherche.

Nous allons présenter les principales méthodes récentes, reportées dans la littérature,

pour la détection de la DMLA, à partir d’images OCT.

2.1 Travaux antérieurs

Dans un contexte de dépistage précoce de la DMLA, beaucoup de travaux se sont

focalisés sur la détection des drusens, pour l’évaluation de la DMLA. À partir de cette

bibliographie, nous avons organisé notre travail, de la façon suivante :

1. Prétraitement d’images OCT;

2. Segmentation de la couche RPE;

3. Classification des images normales et pathologiques.

L’état de l’art que nous présentons englobe les différentes méthodes de segmentation

et de classification, qui s’échelonne sur un intervalle de temps, allant de 2008 jusqu’à 2020.
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S. Farsiu et al (2008) [9]: Les auteurs ont proposé une méthode de prétraitement en

deux étapes. Un filtre passe bas, pour filtrer l’image, et un filtre passe haut, pour sup-

primer la couche RNFL. Ensuite les drusens sont détectés par des méthodes de seuillage

adaptatif. Un polynôme du troisième degré a été utilisé pour classifier les images, en nor-

males et pathologiques.

A. Mishra et al. (2009) [10]: La méthode proposée emploie une nouvelle approche, qui

utilise une force externe, dérivée du gradient d’image, pour tenir compte de la présence

du bruit speckle, de manière directe. Une nouvelle équation d’équilibre des forces, basée

sur la programmation dynamique, est introduite, pour identifier les couches rétiniennes,

contenues dans les images OCT.

J. Chiu et al. (2012) [11]: Ils ont appliqué une interpolation bi-cubique, pour réduire

le temps de calcul global, et un masque binaire, pour isoler le complexe (NFL-OPL et

IS-OS). Ensuite, une combinaison entre le filtre gaussien et le filtre passe haut a été em-

ployée, pour lisser les images. Une fois le masque généré, la couche RPE a été segmentée,

avec l’utilisation de la théorie des graphes et la programmation dynamique. La segmen-

tation automatique prend 1,7 secondes, et 3,5 minutes pour la segmentation manuelle.

N. Takeno et al. (2012) [12]: Ils ont appliqué le filtre médian, pour lisser l’image et

éliminer le bruit. Pour l’extraction de la couche RPE, ils ont utilisé la grille active tridi-

mensionnelle, et un modèle de contour, en trois dimensions, qui est semblable à une

grille.

E.Bexten et al. (2013) [13]: Les auteurs ont présenté une méthode pour le prétraite-

ment, avec l’échantillonnage postérieur, et l’ajustement de contraste. La RPE est segmen-

tée par la méthode active contour, où les drusens ont été détecté par un classificateur

K-means. Les segmentations obtenues ont été classées avec une approche KNN, pour re-

jeter les faux positifs.
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P. Dufour et al. (2013) [14] : Ils ont proposé un algorithme automatique de segmen-

tation multi-surfaces, basée sur la minimisation de l’énergie d’image, pour résoudre le

problème de segmentation, avec la méthode de contour actif. Alors qu’ils utilisent le clas-

sificateur SVM, pour la classification des images. Cette méthode améliore la précision de

la segmentation, et augmente la robustesse au bruit. Les difficultés liées au paramétrage,

repose sur l’interprétation de l’énergie, de plus, le contour initial doit être assez proche

de drusen, pour éviter l’affaissement du contour sur lui-même.

Q.Chen et al. (2013)[15]: Les auteurs ont développé un algorithme, basé sur un filtre

bilatéral, avec une fenêtre de filtre gaussien, pour filtrer les images OCT. Ils emploient le

seuillage, pour éliminer la couche RNFL. La couche RPE a été segmentée par l’application

de la fonction d’adaptation polynomiale de troisième ordre, à l’axe médian de la RPE.

M.Esmaeili et al. (2014) [16]: Ils ont développé une méthode de segmentation au-

tomatique, pour calculer la surface et le volume des drusens. Son principe est de créer

un masque binaire, pour supprimer le bruit dans les images OCT. La couche RPE a été

segmentée en utilisant la morphologie mathématique. Enfin, les régions drusnoides sont

détectées, par la transformation en courbes de curvelet 3D.

J.Sugmk et al. (2014) [17] : Ils utilisent le filtre gaussien, pour réduire le bruit, et

l’algorithme de seuillage, pour la suppression de la couche RNFL. L’algorithme de seuil-

lage est aussi utilisé, pour l’extraction de la couche RPE. Enfin, cette méthode utilise une

classification binaire, pour classer les deux maladies : la DMLA et la DME.

M.Appaji et al. (2014)[18] : Les auteurs proposent une méthode de prétraitement en

deux étapes : d’abord, un filtre médian, réalisé pour réduire le bruit dans l’image, suivi

par un filtre gaussien, pour lisser les images. Ils ont ensuite utilisé une combinaison entre

la méthode de zéros croisé et les théories des graphes, pour la segmentation de la couche

RPE.
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M.Salarian et al. (2015) [19] :Ils utilisent un filtre médian pour le prétraitement. Ils

proposent une approche, basée sur la morphologie mathématique (dilatation + érosion),

afin de détecter la couche RPE, dans des images d’OCT.

FG.Schlanitz et al (2015) [20] : Ils proposent une méthode de classification, qui re-

pose sur deux étapes : l’extraction des caractéristiques des drusens (la forme, réflectivité

et l’homogénéité), et la dépolarisation spécifique des caractéristiques, pour classifier les

images.

J.Oliveira et al. (2015) [21] : Les auteurs ont présenté une méthode en deux étapes :

un prétraitement, basé sur le filtre médian, pour supprimer le bruit dans les images OCT,

et un algorithme de segmentation des couches RPE et ILM, à l’aide d’une méthode de

SHOP (sparse higher order potentials).

S.Naz et al. (2016) [22] : Ils ont présenté un algorithme, permettant de détecter et de

classifier automatiquement la couche RPE, à l’aide des images OCT, pour la détection des

drusens. Tout d’abord, ils ont utilisé un filtre bilatéral, pour réduire le bruit présent dans

les images. Puis, une segmentation par seuillage, pour obtenir la couche RPE. Enfin, une

classification avec un polynôme de deuxième ordre, est ajustée sur la couche RPE, pour

déterminer si l’image est normale ou pathologique.

S.Khalid et al. (2017) [23]: Ils présentent un filtre wiener passe bas adaptatif, et

l’algorithme de level set, pour la segmentation de la couche RPE. Ils utilisent ensuite

l’extraction des caractéristiques, le classificateur supervisé (SVM), et une fonction de base

radiale (RBF), pour classifier les images.

J.Oliveira et al. (2017) [24] : Les auteurs proposent une méthode de débruitage d’images

OCT, avec LMFB (Leung and Malik filter Bank). Ensuite, ils utilisent la transformée en
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ondelettes, pour résoudre le problème de la distance, entre la couche RPE et MB, qui peut

provoquer le risque de progression de la DMLA. Ils terminent par la méthode (Random

forest), pour la classification d’images.

R.Zhao et al. (2017) [25]: Ils ont développé une méthode de détection automatique

des drusens, à partir des images OCT. La combinaison de la transformation Top-Hat et

du seuillage d’Otsu a été utilisée, pour la segmentation des drusens. Ensuite, ils ont ap-

pliqué la morphologie mathématique, pour lisser les images.

A.Rashno et al. (2017) [26]: Les auteurs ont proposé une méthode, basée sur l’algorith-

me de Graph Cut et de Neutrosophie, qui comprend 3 étapes principales : la séparation

des couches RPE et ILM, une initialisation des points de départ des couches, et enfin,

ils proposent la fonction de coût, qui est minimisé par les algorithmes (Max/Flow et

Min/Cut), pour la segmentation binaire de RPE.

D.Ravenscrof et al. (2017) [27]: Les auteurs proposent une méthode, qui utilise la

capacité d’apprentissage de fonctionnalité, avec les réseaux de neurones (CNN), pour

extraire un ensemble de noyaux de filtre primitifs, pour la classification des différentes

formes de DMLA.

L.Sisternes et al.(2017) [28]: Ils ont proposé un processus itératif, basé sur une fonction

logarithmique, pour filtrer les moyens non locaux. L’approche de segmentation est basée

sur l’adaptation itérative, d’un processus médian pondéré, dans lequel une fonction de

pondération tridimensionnelle est définie, en fonction de l’intensité d’image et des pro-

priétés du gradient.

CA.Silva et al.(2017) [29] : Les auteurs proposent une méthode pour la détection au-

tomatique des drusens, en se basant sur l’algorithme de SHOP (sparse high order poten-

tials) ; puis, chaque frontière est lissée avec un filtre médian, pour approximer au lissage

observé dans les segmentations manuelles. Enfin, le classifieur RF (Random Forest) a été
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appliqué, pour classer les images, en normales et pathologiques..

Golbaz et al. (2017) [30]: Ils ont proposé le filtre gaussien, pour supprimer le bruit. Ils

ont utilisé deux méthodes de segmentation : Un filtre simple de détection des contours,

est utilisé pour segmenter la couche RPE (méthode du zéro croisé) ; la deuxième méthode

est basée sur la théorie des graphes. Une méthode basée sur la comparaison entre les

valeurs d’épaisseur des couches RPE, est employée pour la classification.

J.novosel et al. (2017) [31] : Ils ont présenté le filtre bilatéral, avec une fenêtre de filtre

gaussien, pour filtrer l’image. Ils utilisent une approche pour segmenter conjointement

les couches, et les lésions de la rétine par des maladies rétiniennes, perturbant la topolo-

gie, par la méthode de level set.

S.Azuma et al. (2018) [32]: Ils ont proposé une méthode de segmentation, pixel par

pixel, utilisant la capacité de mesure multi-contraste. Cette méthode est applicable, à la

fois, aux cas normaux et pathologiques de la RPE.

Z.Shah et al. (2018) [33]: Ils proposent une méthode de segmentation, de la couche

d’épithélium pigmentaire rétinien (RPE), qui se base sur l’apprentissage automatique, en

utilisant les CNN profonds. Les résultats obtenus sont d’une grande précision, et avec

un temps de calcul minime, par rapport à la méthode de segmentation OSC(Overlapping

Spreading Centers), et la méthode UNET (U-Network).

M. Usman et al. (2018) [34]: Les auteurs utilisent le filtre de Wiener, pour réduire le

bruit dans l’image, en faisant coopérer l’algorithme de seuillage d’Otsu, et les théories

de graphes, pour réaliser la segmentation automatique de la couche RPE. Après cela, le

classificateur SVM est utilisé pour classer les images, en normales et en non-affectées par

la DMLA..

L.Huang et al. (2019) [35]:La méthode proposée effectue une segmentation de la

couche RPE pour en extraire les informations permettant de localiser les lésions, et la
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classification d’images par la méthode Relay-Net.

A.González et al. (2019) [36]: Les auteurs proposent une méthode de segmentation de

la couche RPE, avec la méthode par contour actif. Ensuite, un processus de raffinement a

été conçu, pour corriger les erreurs de segmentation, et améliorer la précision des résul-

tats, ont utilisent un polynôme de 3ème degré, ajusté sur la limite de RPE.

A.Serener et al. (2019) [37]: Ils ont comparé entre deux méthodes de classification des

différents types de DMLA (sèche et humide), l’une est AlexNet et l’autre ResNet. La con-

clusion de cette comparaison a été que la classification par ResNet est plus performante,

du fait qu’elle a classifié tous les cas étudiés.

Z.Chen et al (2020) [38]: La méthode utilisée pour détecter les drusens est constituée

de trois étapes: la première est une étape de prétraitement pour la suppression du bruit

dans l’image qui est basée sur l’algorithme de Hence et BM3D. La seconde étape utilise

un réseau de neurones convolutionnel U-Net pour segmenter les drusens. La troisième

étape sert à classer les images en DLMA ou normales avec les forêts aléatoires.

27



Chapitre 2 Etat de l’art

Le tableau 2.1 résume les principales caractéristiques de quelques méthodes proposées

dans la littérature.

TABLE 2.1: Récapitulation des travaux

Auteurs Objectifs Nombre d’images performance

N.Takeno et al. [12] segmentation 20 images OCT Précision =97.54%

J.Sugmk et al. [17] Segmentation + 16 images OCT Précision = 87.5%

Classification

S.Naz et al. [22] Segmentation 50 images OCT Précision-seg =96%

+

Classification Précision-class =93.8%

S.Khalid et al. [23] Segmentation 100 B-scan Précision = 98%

+ Sensibilité =100%

Classification Spécificité = 97.14%

A.Rashno et al. [26] Segmentation 600 B-scans Dice=90%

Sensibilité =74%

Précision =95%

D.Ravenscrof et al [27] Classification 75 images OCT Précision =83.3%

L.Sisternes et al [28] Segmentation 369 B-scan Précision = 98.15%

M. Usman et al. [32] Segmentation+ 950 B-scans Précision = 94%

Classification

Z.Chen et al [38] Segmentation 150 B-scans Dice =94.21%

+ Précision =94.46%

Classification Moyen = 94.64%
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A.Serener et al. [37] Classification 10 images AlexNet:

AUC=81%

Précision =93.8%

Sensibilité=80.4%

Spécificité =98%

ResNet :

AUC=94%

Précision =99.5%

Sensibilité =98%

Spécificité =100%

Pour récapituler l’ensemble des méthodes les plus utilisées pour le prétraitement dans

la littérature, la Figure 2.1 résume les méthodes citées.

FIGURE 2.1: Graphique récapitulatif des méthodes de prétraitement
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La Figure 2.2 montre les outils mathématiques utilisés pour la segmentation et la clas-

sification de la couche RPE et des drusens.

FIGURE 2.2: Graphique récapitulatif des méthodes de segmentation et clas-
sification

D’après notre recherche bibliographique, nous avons trouvé différentes méthodes de

prétraitement, de segmentation et de classification. Les méthodes les plus utilisées, et

les plus performantes sont : le filtre gaussien et le filtre bilatéral dans la phase de pré-

traitement, les algorithmes de seuillage, level-set pour la segmentation et finalement le

RF pour la classification.

2.2 Discussion

Le passage en revue de la littérature présentée précédemment, a permis d’établir les

limitations des méthodes actuelles pour l’évaluation de la DMLA. Nous avons trouvé

plusieurs outils de traitements d’images, ou bien des algorithmes pour la segmentation

et la classification des drusens.
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Dans le chapitre qui suit, on va présenter les méthodes et les fonctions que l’on a

utilisées pour chaque étape de notre algorithme.
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CHAPITRE 3

THÉORIE DES OUTILS MATHÉMATIQUE UTILISÉS



3 Théorie des outils mathématique

utilisés

DDans les chapitres qui ont précédés, nous avons détaillé l’anatomie générale de

l’œil, ainsi que les différentes méthodes et les différents outils qui ont été utilisés,

pour la détection précoce de la dégénérescence maculaire, liée à l’âge, avec des images

OCT.

Afin de mieux comprendre la méthode et l’algorithme que nous allons établir dans ce

chapitre, nous expliquons la théorie des différents outils de prétraitement, segmentation

et classification que nous utiliserons.

3.1 Outils de prétraitement

3.1.1 Filtre Gaussien[39]

Les filtres linéaires convertissent un ensemble de données d’entrée en un ensemble de

données de sortie, suivant une opération mathématique, nommée convolution (la convo-

lution de l’image avec un noyau ou masque).

Le filtre gaussien est un exemple de filtre linéaire (Figure 3.1).Dans l’approche gaussi-

enne, on utilise des masques, réalisant la moyenne pondérée, dans le voisinage du pixel

considéré. Cependant, les coefficients du filtre gaussien, sont calculés par l’équation 3.1 :

g(x, y, δ) =
1

2πδ2 e−
x2+y2

2δ2 (3.1)

Avec:
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• δ : L’écart-type de filtre;

• x et y : les cordonnées de chaque pixel.

Si par exemple δ = 0.8 on a le filtre 3x3 suivant:
g(−1,−1), g(0,−1), g( 1,−1)

g(−1, 0), g(0 , 0), g( 1, 0)

g(−1,−1), g( 0, 1), g( 1, 1)

 = 1
16 ∗


1 2 1

2 4 2

1 2 1



(a) (b)

FIGURE 3.1: Représentation d’une image filtrée par le filtre gaussien. (a)
Image originale , (b) Image filtrée par un filtre gaussien.

La taille du filtre gaussien est gouvernée par δ. En général, un filtre gaussien avec

δ < 1, est utilisé pour réduire le bruit, alors que si δ > 1, il est utilisé pour faire un masque

flou personnalisé. Il faut noter que plus δ est grand, plus le flou appliqué à l’image sera

important.

3.1.2 Filtre bilatéral [40]

Le principe des filtres non-linéaires est le même que celui des filtres linéaires. Il s’agit

de remplacer la valeur de chaque pixel, par la valeur donnée par une fonction, calculée

dans son voisinage. La différence majeure est que cette fonction n’est plus linéaire (fonc-

tion quelconque).
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Le filtre bilatéral est considéré comme l’un des plus importants filtres non-linéaires,

permettant d’éliminer des détails inutiles, avec l’avantage de préserver les contours entre

les régions de l’image (Figure 3.2). Le filtre bilatéral est défini par une moyenne pondérée

des pixels voisins; il est similaire à un filtre gaussien, à la différence près que le filtre

bilatéral prend en considération la différence des intensités des voisins, pour préserver

les caractéristiques de l’image, pendant le lissage. Pour qu’un pixel puisse influencer un

autre pixel, il faut qu’il soit proche, et qu’il ait une intensité similaire [41].

Le filtre bilatéral, appliqué à une image I(u), avec la cordonnée u = (x, y), est donné

par l’équation 3.2 :

β(u) =
∑p∈N(u) ωc(‖p− u‖)ωs(|I(u)− I(p)|)I(p)

∑p∈N(u) ωc(‖p− u‖)ωs(|I(u)− I(p)|) (3.2)

Avec :

β(u) : l’image filtré.

N(u) : représente les voisins du pixel u.

ωc : La fonction d’éloignement spatiale.

ωs : La fonction d’éloignement en intensité.

(a) (b)

FIGURE 3.2: Représentation d’une image filtrée par le filtre bilatéral. (a) Im-
age originel, (b) Filtre bilatéral.
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Eloignement spatial :

La fonction d’éloignement spatial, permet de lisser les faibles discontinuités (si les pixels

sont proches en intensité on peut les moyenner), elle est donnée par l’équation 3.3 :

ωc = e
− x2

2δ
2
c (3.3)

Avec:

• δc: La variance de distance;

• x: Le pixel le plus proche.

Eloignement en intensité :

La fonction d’éloignement en intensité, permet de lisser l’image, tout en gardant les fortes

discontinuités, elle est donnée par l’équation l’équation 3.4 :

ωs = e
− x2

2δ
2
s (3.4)

Avec:

• δs: La variance d’intensité;

• x: Le pixel le plus similaire en intensité.

Le filtre bilatéral est contrôlé par les deux paramètres δc et δs.

• Plus les pixels sont distants, plus l’influence de δc diminue;

• Plus les intensités des pixels sont semblables, plus l’influence de δc augmente.

3.1.3 Rehaussement de contraste

Pour rehausser le contraste d’une image, il existe différentes méthodes qui manipu-

lent la distribution des intensités des niveaux de gris en utilisant la transformation de loi

de puissance (correction gamma).
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La correction gamma permet d’augmenter ou de diminuer la luminosité d’une image,

en fonction de l’image initiale (voir Figure 3.3). Elle est basée sur la fonction 3.5, [42] :

g( f ) = A. f γ (3.5)

• A : est une constante permettant de normaliser les intensités résultantes;

• f : L’image d’entrée;

• γ : la valeur de gamma.

(a) (b) (c)

FIGURE 3.3: Correction gamma. (a) image originale; (b) : Image corrigée avec
un gamma de 2; (c) Image corrigée avec un gamma de 0.25 respectivement.

si γ = 1 : aucun effet sur l’image;

si γ > 1 : augmenter les nuances dans le sombre;

si γ < 1 : augmenter les nuances dans le claire.

3.2 Outils de segmentation

3.2.1 Seuillage automatique (Otsu)[43]

Le seuillage d’image est une technique de binarisation d’image, elle consiste à trans-

former une image en niveaux de gris en une image dont les pixels sont soit 1 soit 0. On

parle alors d’une image binaire ou image en noir et blanc.

37



Chapitre 3 Théorie des outils mathématique utilisés

La méthode d’Otsu est une technique adaptative (globale), pour la binarisation au-

tomatique des images, en deux classes (l’objet et le fond). En parcourant toutes les valeurs

de seuil possibles (de 0 à 255), le seuil optimal T, pour la séparation de ces deux classes,

est choisi, de sorte que la variance de l’histogramme de l’image binarisée intra-classe soit

minimale, et la variance inter-classes soit maximale.

L’équation 3.6 permet de faire le calcul de la variance intra-classe, qui se définit

comme étant une somme pondérée des variances de deux classes.

δ2
ω(T) = ω0(T)δ2

0(T) + ω1(T)δ2
1(T) (3.6)

Ou :

ω0: représente la probabilité d’appartenance à la classe 1;

ω1 : représente la probabilité d’appartenance à la classe 2;

δ0 : représente la variance de la classe 1;

δ1 : représente la variance de la classe 2.

Ainsi la variance d’inter-classe est définie par l’équation 3.7, comme suit:

δ2
y = δ2 − δ2

w (3.7)

Avec :

δ: représente la variance de l’image;

δw : représente la variance intra-classe.

Pour calculer la probabilisé d’appartenir à la classe 1 ou 2, en fonction du seuil T, il

suffit de sommer les probabilités de chaque niveau de gris (équations 3.8 et 3.9).

ω0(T) =
T

∑
k=1

p(k) (3.8)
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ω1(T) =
L

∑
k=T

p(k) (3.9)

Avec :

L: L’intensité de niveaux de gris;

p(k) : La probabilité de chaque niveau de gris.

La probabilité de chaque niveau de gris est calculée, en divisant le nombre de pixels

présents pour chaque niveau de gris, par le nombre total de pixels dans l’image, en util-

isant l’équation 3.10, définie comme suit :

p(k) =
Hist(k)

Nombre Totale de pixel dans l′image
(3.10)

Pour calculer l’histogramme, il faut donc parcourir l’image dans sa totalité, et compter,

pour chaque niveau de gris, le nombre de pixels, ayant ce niveau de gris (équation 3.11)

Hist(k) =
N

∑
i=1

M

∑
j=1

(Images(i, j) == k) (3.11)

Le calcul de la moyenne de chaque classe, par les relations 3.12 et 3.13, induit aux

relations (3.8) et (3.9), qui permettent le calcul de la variance de chaque classe.

La moyenne:

µ1(T) =
1

ω1

T

∑
i=1

N1(i)P(i) (3.12)

µ2(T) =
1

ω2

L

∑
i=T+1

N2(i)P(i) (3.13)

La variance:

δ2
1(T) =

∑(N1(i)− µ1(T))2 ∗ p(i)
ω1

(3.14)

δ2
2(T) =

∑(N2(i)− µ2(T))2 ∗ p(i)
ω2

(3.15)

Avec :

• µ1,2 : µ1 et µ2 représente la moyenne de la classe 1 et 2;
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• N1 : est un vecteur de 0 à T-1;

• N2 : est un vecteur de T à 255;

La Figure 3.4 montre une comparaison, entre le seuillage d’Ostu et le seuillage manuel.

(a) (b)

FIGURE 3.4: Comparaison entre le seuillage automatique et le seuillage man-
ulle. (a) Seuillage automatique; (b) Seuillage manuelle.

3.2.2 Morphologie mathématique [44] [45]

La morphologie mathématique est une science de la forme et de la structure. Le

principe de base de la morphologie mathématique est de comparer les objets que l’on

veut analyser à un autre objet de référence, appelé élément structurant.

a Élément structurant

Un élément structurant est un ensemble de pixels, qui possèdent une taille et une

forme géométrique connues. Il y a plusieurs formes d’élément structurant (carré, cercle,

ellipse . . . etc.) (Figure 3.5).
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FIGURE 3.5: Formes géométriques d’un élément structurant.

b Érosion

Soient I un ensemble de pixels (image binaire), et E l’élément structurant : L’érosion

consiste à faire déplacer E, de telle sorte que son centre occupe toutes les positions x de I,

c’est-à-dire que, pour chaque position, E est inclus complètement dans I.

Le résultat de l’érosion (Figure 3.6), est appelé (ensemble érodé), et notée (I	E), l’équation

d’une opération d’érosion est comme suite (équation 3.16) :

I 	 E = {x|Ex ⊆ I} (3.16)

FIGURE 3.6: Exemple simple d’érosion.
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c Dilatation

Soient I un ensemble de pixels, et E un élément structurant : La dilatation consiste à

déplacer E, sur l’ensemble I, de manière à ne conserver que les points x, de l’ensemble I,

qui sont intersectés avec l’élément E.

Le résultat de la dilatation (Figure 3.7) est appelé (ensemble dilaté), et l’équation d’une

opération de dilatation est comme suite équation 3.17) :

I
⊕

E = {Ex|x ∈ I} (3.17)

FIGURE 3.7: Exemple simple de dilataion.

D’après les exemples ci-dessus, on remarque que l’érosion et la dilatation (tableau 3.1)

produisent plusieurs effets caractéristiques :
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TABLE 3.1: Tableau de comparaison entre l’érosion et la dilatation.

Érosion Dilataion

Les structures de taille inférieure à E Les trous de taille inférieure à E sont bouchés.

sont éliminées.

La surface des structures, de taille La surface des structures est augmentée.

supérieure à E, est réduite.

Les structures ayant des étranglements Les structures voisines, séparées

de largeurs inférieures à E sont séparées. d’une distance inférieure à E sont fusionnées

d Reconstruction morphologique

La reconstruction morphologique est un des outils essentiels de la morphologie math-

ématique. Son principe est basé sur la dilatation géodésique. Cette dernière utilise deux

images : une image marqueur ’f’,qui est dilatée par un élément structurant élémentaire,

et une image masque ’g’, qui limite l’extension de la dilatation de la première (Figure 3.8).

La dilatation géodésique de ’f’, par rapport à l’image masque ’g’, est définie par

l’équation 3.18:

f ⊕g E = ( f ⊕ E)g (3.18)

La reconstruction de ’f’, par rapport à ’g’, est la dilatation géodésique de ’f’, jusqu’à idem-

potence. Soit n, la valeur à partir de laquelle l’idempotence est acquise, la reconstruction

de f est définie par l’équation 3.19:

Rg( f ) = Dng( f ) (3.19)
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FIGURE 3.8: Exemple de l’application de la reconstruction morphologique.

3.2.3 Level set

La méthode des contours actifs est parmi les méthodes les plus efficaces pour la seg-

mentation d’images. Elle peut être divisée en deux approches : approche "contours " et

approche "régions" [46].

Parmi les méthodes basées région, on peut citer le modèle de Chan-Vese, utilisant les

ensembles de niveaux ou "Level set". Cette approche permet souvent une segmentation

performante, grâce à sa capacité à manier naturellement les changements topologiques.

La méthode level set, fut introduite par Osher et Sethian [46]. Elle consiste à propager

une courbe, considérée comme l’ensemble de niveau zéro de la fonction level set, vers les

frontières des objets, contenus dans l’image.

Le principe des level sets est de suivre l’évolution de la courbe, de niveau fermée

Φ(0), située dans le plan R2 et correspondant à la courbe de niveau Φ(0) = 0, de la

surface z = Φ(x, y, t) à l’instant initial [47]:

C(t = 0) ≡ (X | Φ(x, t = 0) = 0) (3.20)

A l’instant initial, la fonction C(x, t = 0) est construite de la manière suivante :

Φ(x, t = 0) = ± distance de x a C(0) (3.21)

44



Chapitre 3 Théorie des outils mathématique utilisés

Le signe (moins plus) est choisi selon que, x est à l’intérieur ou à l’extérieur de C(t).

Par convention, on a :

• Φ(x,y) est >0, si le point (x,y) est à l’extérieur de la courbe ;

• Φ(x,y) est <0, si le point (x,y) est à l’intérieur de la courbe ;

• Φ(x,y) est =, si le point (x,y) est sur la courbe.

La figure 3.9 présente la position des contours, à une distance d.

FIGURE 3.9: Exemple de représentation du contour par un ensemble des
courbes de niveaux.

Le principe des ensembles de niveaux est inspiré de la théorie de la propagation des

courbes, subissant une force normale, comme illustré par la figure 3.10 [47].

FIGURE 3.10: Courbe subissant une force normale.

L’équation d’évolution de la courbe C(t) est :

∂C
∂t

= F
−→
N (3.22)
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3.2.4 Méthode de Chan-Vese[48]

Le principe de cette méthode est de partisionner une image en régions homogènes

dont les frontières sont régulières.

Soit I notre image, uo l’intensité d’un pixel de l’image, C la courbe qui va nous perme-

ttre de détecter l’objet. Notre image contient un objet et un fond. La courbe coupe l’image

en 2 régions qui ont pour intensité d’un pixel les valeurs µi
0 et µe

0 ; on a alors µ0 =µi
0 à

l’intérieur de la courbe et µ1 =µe
0 à l’extérieur. C’est le principe de la fonction Mumford-

Shah utilisée pour la segmentation [49] .

La fonctionnelle d’énergie est donné par :

ECV(C, c1, c2) = λ1

∫
inside(c)

| I(x, y)− c1 |2 dxdy + λ2

∫
outside(c)

| I(x, y)− c2 |2 dxdy

(3.23)

Où:

• Inside(c): représente la région se trouvant à l’intérieur de la courbe.

• Outside(c): représente la région se trouvant à l’extérieur de la courbe.

• c1 et c2: sont repectivement les moyennes des niveaux de gris à l’intérieur et à

l’extérieur de la courbe

On peut dire que l’objet est détecté si :

F1(C) + F2(C) ≈ 0

• En effet, si la courbe est à l’intérieur de l’objet :F1 ≈ 0, F2 > 0;

• Si elle est à l’extérieur :F1 > 0, F2 ≈ 0;

• Si elle est sur le bord :F1 ≈ 0, F2 ≈ 0.

Voici une illustration qui permet de mieux comprendre (Figure 3.11) :
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FIGURE 3.11: Segmentation par la méthode Chan-Vese , selon les cas possi-
bles de la position de la courbe.

Dans ce modèle, Chan et Vese ont introduit deux termes de régularisation, pour min-

imiser la longueur de la courbe et la surface interne de la courbe C, ce qui introduit la

fonctionnelle d’énergie E (équation 3.24).Donc, notre but est de minimiser l’énergie E. Ce

problème de minimisation peut être formulé et résolu, en utilisant la méthode des Level-

set.

ECV(C, c1, c2) = λ1

∫
inside(c)

| I(x, y)− c1 |2 dxdy + λ2

∫
outside(c)

| I(x, y)− c2 |2 dxdy

+ αLongueur(C) + βAire(inside(C)) (3.24)

Avec ; α ≥0 ,β ≥ 0 et λ1, λ1 des paramètres pondérant des différents termes de la

fonctionelles d’énergie.

Formulation du modèle avec les level sets

Pour gérer les changements de topologie automatiquement, on introduit la technique

des ensembles de niveaux, ou level-sets (equation 3.21),qui a été définie précédemment.

On définit la fonction Heaviside H de Φ(x, y) : H(Φ) =

1 si x ≥ 0

0 si x < 0

Et La fonction dirac de Φ(x, y) est définie par : δ(Φ) = d
dx H(Φ)
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On réécrit l’équation de l’énergie , en introduisant la fonction échelon de Heaviside

H(Φ), et la fonction impulsion de dirac δ(Φ) 3.25.

E(C1, C2, Φ) =
∫

Ω
H(Φ(x, y))(C1 − I)2dxdy +

∫
Ω
(1− H(Φ(x, y))((C2 − I)2dxdy

+ µ
∫

Ω
δ(x, y) |OH(Φ(x, y))| dxdy + ν

∫
Ω

H(Φ(x, y))dxdy (3.25)

La minimisation de l’équation en utilisant la méthode level sets revient à résoudre l’équation

aux dérivées partielles suivante (équation 3.26) :

∂Φ
∂t

= δ(Φ)

[
αdiv(

5Φ
|5Φ| )− λ1(I − c1)

2 + λ2(I − c2)
2
]

(3.26)

d’Où:

• δ(Φ) Étant la fonction de Dirac régularisée;

• div( 5Φ
|5Φ|) est la courbure qui permet de garder la courbe lisse;

• λ1(I − c1)
2 + λ2(I − c2)

2 est la vitesse d’évolution.

3.3 Outils de classification[50]

Il existe différentes techniques de classification dans la bibliographie. Dans notre cas,

nous avons utilisé La forêt aléatoire

3.3.1 Arbre de décision

Un arbre de décision est une structure, très utilisée en classification de formes. Son

fonctionnement repose sur des données qualitatives, en se basant sur des techniques

d’apprentissage supervisé. Il s’agit de partitionner un ensemble de données, en des

groupes les plus homogènes possibles, du point de vue de la variable à prédire. On prend

en entrée un ensemble de données classées, et on fournit en sortie un arbre, qui ressemble

beaucoup à un diagramme d’orientation (Figure 3.12), tel que:

• Une racine qui est le point de départ de l’arbre ;
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• Les nœuds de l’arbre testent les attributs;

• Des branches qui relient : la racine avec les nœuds, les nœuds entre eux et les nœuds

avec les feuilles ;

• Les feuilles spécifient les catégories (une ou plus).

FIGURE 3.12: Exemple d’arbre de décision.

Pour construire un arbre de décision, nous devons définir un critère de division,

tel que l’entropie, pour sélectionner le meilleur nœud possible, pour chaque étape. En

définissant la feuille quand le découpage s’arrête. Puis, d’attribuer au nœud terminal la

classe ou la valeur la plus probable Enfin, l’arbre doit être élagué, lorsque le nombre de

nœuds devient important. L’entropie de la classification doit être calculer au préalable

(équation 3.27), elle est définie par :

E(p) = −
n

∑
i=1

pi log pi; Ou pi =
|kn|

k
(3.27)

et n est le nombre d’éléments du noeud, kn celui de la classe n.
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3.3.2 La forêt aléatoire

La forêt aléatoire est un algorithme d’apprentissage supervisé, qui est utilisé pour la

classification. Le principe de la forêt aléatoire est d’utiliser un grand nombre d’arbres de

décision (Figure 3.13), construits chacun avec un sous-échantillon, différent de l’ensemble

d’apprentissage. Pour chaque construction d’arbre, la décision à un nœud est faite en

fonction d’un sous-ensemble de variables, triés au hasard. Puis, on utilise l’ensemble des

arbres de décision produits, pour faire la prédiction, avec un vote à la majorité.

FIGURE 3.13: Structure d’une forêt aléatoire.

Nous avons utilisé l’Algorithme 1 de Breiman [50] qui appartient à la famille la plus large

des forêts aléatoires. il est définis comme suit:

50



Chapitre 3 Théorie des outils mathématique utilisés

Algorithm 1 L’algorithme des forêts aléatoires [50]

ENTRÉES : L: l’ensemble d’apprentissage; N: le nombre d’arbres dans la forêt;
K: le nombre de caractéristiques à sélectionner aléatoirement à chaque nœud.

SORTIE : E: l’ensemble des arbres qui composent la foret construite.
for i = 1→ N do

Ti ← BootstrapSample(T)( les données sont tirées aléatoirement(avec remise)).
C i ← ConstructTree(Ti) où à chaque nœud :

1. Sélection aléatoire de K =
√

M Variables à partir de l’ensemble d’attributs M

2. Sélection de la variable la plus informative K en utilisant la valeur de l’entropie.

3. Création d’un nœud fils en utilisant cette variable.

E← E
{

Ci}
end for
Retourner E

Discussion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les outils essentiels de notre algorithme, pour

l’extraction de la couche RPE, et la classification binaire des images OCT. Nous avons ap-

pliqué un prétraitement, en utilisant le filtre gaussien et le filtre bilatéral, afin de réduire

le bruit, et d’améliorer la qualité des images acquises par l’OCT.

Nous avons appliqué la méthode de Chan-Vese, pour la phase de segmentation. Finale-

ment un classificateur "Random Forest" est réalisé, pour classer chaque coupe d’OCT, en

l’une des deux classes : image avec drusen ou sans drusen.

Dans le chapitre qui suit, nous présenterons l’algorithme général que nous avons adopté,

basé sur ces outils.
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4 Implémentation, résultats et

interprétation

Dans ce chapitre, nous allons présenter les différentes étapes de notre algorithme,

les résultats obtenus à chaque étape et leur interprétation, ainsi que l’interface

graphique qui regroupe les fonctions implémentées.

4.1 Description des bases de données utilisées

Les bases de données d’images sont une ressource essentielle, dans le développement

des algorithmes d’analyse d’images. Dans cette section, nous présentons les deux bases

de données utilisées pour notre travail (Tableau 4.1), pour la segmentation, la reconstruc-

tion 3D, l’apprentissage et la classification (Figure 4.1).

• La base d’images "Kermany2018", publiée par Kermany Danial et al[51]. Elle est or-

ganisée en trois dossiers (Train, Test, Val), et contient un sous-dossier, pour chaque

catégorie d’images. Les images sont étiquetées comme suit : (Maladie)-(ID patient)-

(Numéro d’image pour ce patient). Dans notre travail nous avons utilisé seulement

le dossier "Drusen", issu du sous-dossier « Maladie ».

• La base de données publiée par Hossein Rabbani Khorasgani [52], qui contient des

données OCT, et des images fond d’œil, couleur, des yeux gauche et droit, de 50

personnes saines.
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TABLE 4.1: Caractéristiques de chaque base de données.

Base 1 Base 2

Taille d’images 512x496 512x650

Format d’images JPEG JPG

Résolution 3.9µm 3.2µm

Nombre d’images 84 495 50

Catégories Normal, Néovascularisation du

coroide, œdème maculaire dia-

bétique, Drusen

Normal

(a) (b)

FIGURE 4.1: Exemples d’images des deux bases de données utilisées. (a)
Première base; (b) Deuxième base.

4.2 Logiciel d’implémentation

Le langage de programmation avec lequel nous avons programmé notre algorithme,

est le python, version 3, (Figure 4.2). Python est un langage "Open source", qui peut être

utilisé dans de nombreux contextes, et qui s’adapte à tout type d’utilisation, grâce à des

bibliothèques spécialisées.
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Il favorise la programmation structurée, fonctionnelle et orientée objet. Il est partic-

ulièrement répandu dans le monde scientifique, et possède de nombreuses bibliothèques

optimisées, destinées au calcul numérique, comme OpenCV, tflearn et scikit-image.

Les principales utilisations de python par les développeurs sont :

• La programmation d’application;

• la création des services web;

• Les jeux vidéo;

• Le domaine de traitement d’image.

FIGURE 4.2: La distribution libre de langage de programmation
python(Anaconda).

4.3 Organigramme général de système proposé

Nous présentons brièvement notre algorithme, avant de fournir une description dé-

taillée de chaque étape du système proposé, dans les sous-sections suivantes. L’organigramme

de notre algorithme est illustré en Figure 4.3. Il comprend les opérations essentielles, ap-

pliquées aux images OCT d’entrée pour implémentée notre algorithme.
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FIGURE 4.3: Schéma synoptique général de la méthode proposée.

• Acquisition d’image: nous avons utilisé les images OCT. Ces images sont prises

par un appareil d’OCT, ou tomographie par cohérence optique

• Prétraitement: Cette étape permet de réduire le bruit présent dans les images OCT,

appelé speckle, car celui-ci peut affecter les résultats de notre méthode de classifica-

tion.

• Segmentation : le complexe RNFL, défini comme la région entre la membrane lim-

itante interne et la couche plexiforme externe, est extrait, puis la segmentation de la

couche RPE est réalisé par le modèle de Chan-Vese.

• Classification : après la segmentation de RPE, les paramètres de cette couche (max-

imum, moyenne, écart-type. . . etc.) sont extraits, pour réaliser la classification

des images en deux classes : image saine ou image pathologique (présence des

Drusens).
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4.4 Prétraitement

Le prétraitement proposé comprend deux étapes : Le filtrage et l’amélioration du con-

traste (Figure 4.4).

FIGURE 4.4: Organigramme du prétraitement.

4.4.1 Acquisition d’image

La lecture des images des bases de données est obtenue, grâce à la commande ’cv2.imread’,

de la bibliothèque OpenCV de python. Ensuite, l’opération de recadrage de l’image est

nécessaire, pour unifier la taille des images d’entrée. Généralement, les images obtenues

par l’appareil d’OCT sont en couleur (RVB), mais l’outil d’amélioration du contraste que

nous utiliserons, ne s’applique qu’aux images en niveaux de gris. Pour cette raison nous

avons donc ajouté une étape de conversion des images couleur en images en niveau de

gris, avec la commande suivante :

gray = rgb2gray(I)

Avec I est l’image original.
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Résultats

La Figure 4.5 montre le résultat de cette conversion d’image en niveau de gris.

(a) (b)

FIGURE 4.5: Exemple de représentation d’images couleur, converties en
niveau de gris. (a) Image saine, (b) Image pathologique.

Interprétation

Notre image est convertie en niveau de gris, pour travailler sur des intensités com-

prises entre [0,255], avec une taille de (450x450), pour les deux bases de données.

4.4.2 Filtrage

L’objectif principal du filtrage est d’enlever le bruit contenu dans une image. Le fil-

trage proposé se divise en deux parties : le filtre bilatéral pour les images saines et le filtre

gaussien pour les images pathologiques.

• Filtre bilatéral : nous avons utilisé le filtre bilatéral, du fait qu’il présente l’avantage

de réduire le bruit, tout en préservant les contours. Sa formulation est simple,

chaque pixel est remplacé par une moyenne pondérée de ses voisins, qui dépend

de deux paramètres qui indiquent la taille et le contraste des caractéristiques à

préserver.
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Bilateral = cv2.bilateralFilter(gray, ωc, ωs)

Avec :

• gray: L’image convertie en niveau de gris;

• ωc: La distance entre chaque pixel;

• ωs: L’intensité des pixels.

Sur la figure 4.6 nous reportons les résultats de débruitage par le filtre bilatéral pour

différentes tailles du masque et des intensités différentes.

FIGURE 4.6: Application d’un filtre bilatéral avec différentes valeur de ωc et
ωs

La figure 4.6 montre que le filtre bilatéral permet de réduire le bruit, et le choix de la taille
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du masque influe sur les résultats obtenus ( une grande taille élimine bien le bruit sur les

régions homogènes mais dégrade les contours).

• Filtre gaussien: Le filtre gaussien est excellent pour réduire le bruit dans une image.

Toutefois, il a pour inconvénient de dénaturer les contours d’objets, et il dépend de

la taille du filtre.

gaus = gaussian(gray, g)

avec : g est la taille du filtre.

La figure 4.7, montre les résultats de débruitage par le filtre gaussien, avec différentes

tailles du masque sur une image en niveaux de gris.

FIGURE 4.7: Application d’un filtre gaussien avec différentes tailles de
masque
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Le filtre gaussien de taille 4x4 donne un meilleur lissage et une meilleure réduction

du bruit que avec les autres tailles de filtre. Néanmoins, les filtres linéaires suppriment

beaucoup d’informations pertinentes telles que les contours des objets, en les déplaçant

et les rendant flous.

Résultats

La figure 4.8 montre le résultat du filtrage.

(a) (b)

(c) (d)

FIGURE 4.8: Résultat de filtrage. (a) : Image saine; (b) : Résultat de filtre
gaussien sur l’image saine; (c) : Image pathologique, (d) : Résultat de filtre

gaussien sur l’image pathologique.

Interprétation

D’après les résultats obtenus , nous constatons que :

61



Chapitre 4 Implémentation, résultats et interprétation

• Le filtre bilatéral (Figure 4.8(b)), a permis de bien réduire le bruit tout en préservant

les contours, avec les paramètres suivants( ωc=20 , ωs=40).

• Le filtre gaussien de taille 4x4 (figure 4.8(d)), a permis d’atténuer le bruit mais en

même temps il a ajouté un effet de floue dans l’image.

4.4.3 Amélioration du contraste

Pour l’amélioration du contraste, nous avons choisi dans notre travail, une application

de correction gamma sur l’image filtrée (Équation 4.1), qui doit être en niveau de gris. La

correction gamma est utilisée pour changer la luminosité de l’image, afin d’améliorer la

visualisation des couches rétiniennes.

Correct− gamma = cv2.pow(image− f iltre, s) (4.1)

Avec : s la valeur de gamma.

La figure 4.9 présente l’éffet de la correction gamma sur l’image filtrée.

FIGURE 4.9: L’amélioration du contraste avec différentes valeur de gamma
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L’image originale a été prise à des puissances différentes, montrant que les grandes

puissances de 1 font l’ombre plus foncée, tandis que les puissances plus petites que 1 font

les zones sombres plus claires.

Résultats

La figure 4.10, montre le résultat d’amélioration du contraste, avec la correction gamma.

C’est l’étape finale du prétraitement.

(a) (b)

FIGURE 4.10: Résultats finaux du prétraitement. (a) Image saine, améliorée
avec la correction gamma ; (b) Image pathologique, améliorée avec la correc-

tion gamma

Interprétation

D’après la figure 4.10, nous constatons que avec s=4.5, le contraste des couches rétini-

ennes dans l’image est amélioré, ainsi que celui de la région, où se situe la couche RPE.

Les drusens apparaissent mieux dans l’image améliorée, par la correction gamma.

63



Chapitre 4 Implémentation, résultats et interprétation

4.5 Segmentation

Nous pouvons résumer les étapes que nous avons abordées, afin d’obtenir le résultat

final de la segmentation, par l’organigramme suivant (Figure 4.11):

FIGURE 4.11: Organigramme du Segmentation.

4.5.1 Binarisation d’image

La méthode de binarisation proposée permet d’isoler les couches rétiniennes du fond,

de l’image, ce qui permet d’éliminer les structures, qui ne nous apportent aucune infor-

mation. Cette opération permet, en particulier, l’amélioration des résultats ultérieurs de

la segmentation, et une réduction importante du temps de calcul.

La binarisation que nous avons utilisée se base sur la méthode d’Otsu (Equation 4.2),

qui nous permet d’obtenir un seuil de binarisation, le plus optimal pour notre image(

l’image ayant subi la correction gamma) , où les pixels qui sont supérieurs au seuil obtenu,
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représentent l’objet, et les pixels qui sont inférieurs au seuil , représentent le fond, afin

d’obtenir une image binaire.

thresh = threshold− otsu(correct− gamma) (4.2)

Résultats

L’application du seuillage d’Otsu donne le résultat présenté dans la Figure 4.12.

(a1) (a2)

FIGURE 4.12: Résultat du seuillage automatique(Otsu). (a) Binarisation
d’une image saine, (b) Binarisation d’une image pathologique.

Interprétation

La binarisation nous a permis d’obtenir les couches rétiniennes et d’éliminer les infor-

mations superflues. Cependant, même si la méthode que nous avons appliquée présente

l’avantage d’être automatique, le résultat n’est pas satisfaisant, parce qu’il ne permet pas

de segmenter les limites de la couche RPE avec précision.
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4.5.2 Suppression du complexe RNFL

Pour atteindre notre objectif de segmentation du RPE, il faut supprimer le complexe

RNFL (Figure 4.13), qui est considéré comme l’un des plus importants obstacles, qui af-

fectent les résultats de la segmentation. Nous présentons les étapes suivantes, qui détail-

lent les outils que l’on a utilisés :

FIGURE 4.13: Représentation des couche RPE et ILM, et le complexe RNFL.

• Tout d’abord, la méthode de Chan-Vese, appliquée sur l’image prétraitée, utilise

comme courbe initiale un rectangle, pour segmenter la rétine (Figure 4.14(a1) et

(Figure 4.14(a2))). Cette méthode permet de minimiser la longueur et la surface de

la courbe, jusqu’à ce qu’elles se superposent avec la rétine. La ligne supérieure de la

rétine représente la couche (ILM), et la ligne inférieure représente la couche (RPE)

(Figure 4.14(b1) et (Figure 4.14(b2)). Le but de cette segmentation est l’extraction

de la ligne (ILM) (Figure 4.14(c1) et (Figure 4.14(c2) )), que l’on utilisera dans les

prochaines étapes, et pour extraits ces contours nous avons appliqué une érosion

sur l’image binaire de la rétine, puis une soustraction entre ces deux images (image

bianire - image irodé).
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• Le but de la segmentation de la couche ILM est de supprimer le complexe RNFL,

présent dans l’image, résultat du seuillage d’Otsu. Pour cela, nous avons effectué un

ensemble d’opérations. Tout d’abord nous avons appliqué sur l’image, contenant le

contour de la couche ILM, une opération morphologique, qui est la dilatation, afin

d’élargir la couche, pour qu’elle ait presque la même largeur que celle du com-

plexe RNFL). Puis, on effectue une reconstruction morphologique , pour obtenir

une image, contenant seulement le complexe RNFL, apparu après la binarisation de

l’image.

• Après avoir obtenu une image qui ne contient que le complexe RNFL, et étant donné

que nous disposons déjà d’une image contenant la RPE et le RNFL, nous pouvons

supprimer aisément le complexe RNFL, en utilisant des fonctions logiques. La pre-

mière est la fonction NOT, appliquée sur l’image binarisée(Figure 4.14), ce qui per-

met d’inverser les pixels d’image (le 0 devient 1 et vice versa). La deuxième est

la fonction AND, qui fait une multiplication logique entre les deux images , pour

obtenir un complexe contenant la couche RPE, et ainsi, atteindre notre objectif.

Résultats

La Figure 4.14 La Figure 4.10 présente les résultats de chaque étape utilisée, pour sup-

primer le complexe RNFL sur deux images (saine et pathologique).

(a1) (a2)
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(b1) (b2)

(c1) (c2)

(d1) (d2)
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(e1) (e2)

(f1) (f2)

FIGURE 4.14: Résultat de la Suppression du complexe RNFL. (a1) et (a2) Seg-
mentation de la rétine, (b1) et (b2) ) Extraction des contours, (c1) et (c2) la
couche ILM, (d1) et (d2) : Dilatation d’ILM, (e1) et (e2) : Reconstruction de

RNFL, (f1) et (f2): Suppression de RNFL.

Interprétation

La méthode de Chan-Vese donne des résultats très satisfaisants, pour la segmenta-

tion d’ILM, mais elle ne peut pas segmenter la couche RPE, à cause de la présence de la

choroïde, qui est considérée comme du bruit.

Les résultats de la méthode de Chan-Vese, nécessitent un nombre d’itérations importants
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(52 itérations), et un temps d’exécution plus long (1min). L’opération d’érosion, nous

avons utilisé un élément structurant, sous forme d’ellipse, de taille 3x3, et un disque de

rayon 6, pour la dilatation.

4.5.3 Segmentation de RPE

Pour segmenter la couche RPE, nous avons appliqué a nos images OCT, l’algorithme

des contours actifs de Chan-Vese. Cet algorithme est basé sur les techniques d’évolution

de courbes, de la fonction de Mumford- shah, et des ’Level Sets’. L’algorithme est initialisé

par le résultat final de la section précédente (Figure 4.14). Il permet une extraction précise

de la couche RPE, et la détection des drusens. Durant les tests de notre méthode, on a fixé

le nombre d’itération de notre programme a 10 itérations.

Résultat

La figure 4.15 représente les résultats, après un certains nombre d’itérations.

FIGURE 4.15: Résultats de la segmentation en fonction du nombre
d’itérations.

La figure 4.16, présente le résultat final avant la superposition de la couche RPE, avec

10 itérations.
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(a) (b)

FIGURE 4.16: Résultat Finale de segmentation. (a) Images saine, avec le con-
tour initial avant la segmentation et le contour finale de segmentation(en ma-
genta), (b) Images pathologique, avec le contour initial avant la segmentation

et le contour finale de segmentation(en magenta)

Interprétation

Dans cette application on s’intéresse à la détection de la couche RPE de la rétine c’est

la région blanche dans la figure 4.16.

Pour détecter cette couche nous somme passé par une opération de seuillage otsu. Le

résultat obtenu après la suppression de complexe RNFL est utilisé comme un contour

initial pour segmenter la couche RPE (le contour bleu).

La figure 4.15 donne les résultats de l’évolution du contour initial après 5 et 15 itéra-

tions. Le contour évolue de l’extérieur vers l’intérieur. Nous pouvons voir qu’après 15

itérations, la segmentation par level set permet de donner un mauvais résultat de locali-

sation.

Concernant le nombre d’itération, ce paramètre change suivant la distance entre le

contour initial et le contour de la partie à détecter, ces résultats nécessitent un nombre

d’itération et un temps de calcule court (10 itérations, 3 secondes).
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4.5.4 Superposition

La superposition des résultats de la segmentation avec les images originales a permet

de déterminer la forme exacte de la couche RPE, en particulier les drusens pour le cas

pathologique.

Pour superposer le contour de la ligne RPE sur l’image originale, il ne faut extraire

que le contour inférieur du complexe segmenté précédemment (Figure 4.16). Une fois le

résultat de la segmentation obtenu sur une image, nous pouvons appliquer notre algo-

rithme sur plusieurs autres images.

Résultat

(a) (b)

FIGURE 4.17: La superposition de la ligne RPE segmentée sur l’image origi-
nale. (a) Superposition sur une image saine, (b) Superposition sur une image

pathologique.

Interprétation

Le résultat de la superposition est indiqué par le contour rouge sur l’image originale.

Nous pouvons remarquer que cette superposition permet au praticien d’apprécier con-

venablement l’état de la rétine, et le degré d’évolution de la maladie.
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4.5.5 Visualisation 3D

La visualisation tridimensionnelle des scans OCT a beaucoup d’importance clinique

dans la détection des premiers signes, car elle donne la visualisation objective des vari-

ations pathologiques précoces de la DMLA. Les ophtalmologistes s’appuient également

sur des surfaces 3D, au lieu de plusieurs scans, sélectionnés pour diagnostiquer les syn-

dromes rétiniens.

Le processus d’extraction de la couche RPE, comme expliqué précédemment, est répété

pour tous les B-Scans d’un sujet. Toutes les couches RPE extraites sont ensuite utilisées,

pour reconstruire une surface rétinienne 3D, R(x,y,z) ( Figure 4.18).Afin d’afficher ces ré-

sultats, nous avons utilisés le logiciel "Matlab 9.0.1-2016".

D’après les résultats obtenus, nous remarquons une différence entre la surface d’un

patient sain, et celle d’un patient pathologique. Cette différence réside dans le fait que la

surface jaune, représentant les drusens, dans la ligne RPE, n’apparait que chez le patient

affectée par la dégénérescence maculaire liée à l’âge (pathologique).
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(a)

(b)

FIGURE 4.18: Visualisation tridimensionnelle de la couche RPE. (a) Coupes
OCT sain, (b) Coupes OCT pathologique.
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4.6 Classification

La classification d’images est une application de la reconaissance de formes, consistant

à attribuer automatiquement une classe à une image à l’aide d’un système de classifica-

tion. La figure 4.19, présente le synoptique de la classification par l’algorithme de la forêt

aléatoire.

FIGURE 4.19: Schéma synoptique général de la classification proposée des
images OCT.

4.6.1 Extraction des paramètres

L’extraction des paramètres a pour objectif de présenter chaque ligne RPE, sous forme

d’un vecteur de descripteurs. Le succès de l’apprentissage dépend essentiellement de la

qualité de la base de caractérisation, Un bon choix de paramètres permet d’aboutir à une

bonne classification. D’après l’état de l’art étudié, nous avons choisi cinq paramètres, qui

sont utilisés pour l’apprentissage de la classification des sujets atteints de DMLA, ou non.

La description détaillée de chaque paramètre est donnée ci-dessous :
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• Maximum de RPE : Cette caractéristique représente la valeur crête maximale, dans

la couche RPE, exprimée en équation 4.3.

F1 = Max
[

R(x, y)

]
(4.3)

• Minimum de RPE : Elle représente la valeur minimale de la couche RPE, exprimée

en équation 4.4.

F2 = Min
[

R(x, y)

]
(4.4)

• La moyenne de RPE :C’est un outil de calcul, permettant de calculer la moyenne

des coordonnées des points de la ligne RPE ; elle est donnée par l’équation 4.5.

F3 = Moy
[

R(x, y)

]
(4.5)

• La variance de RPE : Elle exprime la différence entre, la moyenne des carrés des

valeurs de chaque point de la ligne RPE, et le carré de la moyenne du RPE, donnée

par l’équation 4.6:

F4 =
∑(xi − x̄)2

n− 1
(4.6)

Avec :

xi : la valeur d’un échantillon;

x̄ : la valeur moyenne de toutes les échantillons;

n : le nombre d’échantillons.

• L’écart type de RPE : Il est défini, comme la racine carré de la variance, ou comme

la moyenne quadratique des points de la RPE, par rapport à la moyenne de la RPE,

représenté par l’équation 4.7 :

F5 =
√

F4 (4.7)

Le tableau 4.2. représente notre base d’apprentissage.
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TABLE 4.2: Exemple des cas utilisés pour l’apprentissage, avec les cas 0 sont
sains et les cas 1 sont pathologiques.

PPPPPPPPPPPPPPP
Images

Paramètres
Max Min Moy Variance Écart type Cas

Image01 577.20 521.04 558.11 69.69 14.74 0

Image02 631.80 487.50 578.00 413.50 40.15 1

Image03 709.80 475.80 642.98 1245.46 69.69 1

Image04 511.68 424.32 478.16 170.08 23.03 0

Image05 455.52 390.00 431.97 114.79 18.92 0

Image06 682.50 503.10 607.47 694.80 52.05 1

Image07 612.30 401.70 525.13 771.65 54.85 1

Image08 558.48 471.12 522.36 170.83 23.08 0

Image09 1314.30 1244.10 1294.33 78.96 17.54 1

Image10 686.40 347.10 540.06 2085.13 90.17 1

Image11 555.36 517.92 544.37 27.48 9.26 0

Image12 439.92 361.92 417.45 156.03 22.06 0

Image13 630.24 592.80 619.06 31.78 9.95 0

Image14 780.00 600.60 718.98 593.05 48.09 1

Image15 489.84 436.80 475.97 56.93 0 13.32 0

Image16 780.00 596.70 712.92 673.50 51.25 1

Image17 893.10 791.70 862.88 250.00 31.22 1

Image18 439.92 408.72 428.76 17.21 7.32 0

Image19 713.70 468.00 639.14 1140.21 66.68 1

Image20 655.20 503.10 598.52 425.21 40.72 1

Image21 745.68 639.60 706.07 307.63 30.98 0

Image22 652.08 599.04 639.78 58.53 13.51 0
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Image23 449.28 380.64 426.54 139.69 20.87 0

Image24 480.48 399.36 456.00 175.96 23.43 0

Image25 686.40 620.88 657.16 108.05 18.36 0

Image26 483.60 443.04 472.76 29.89 9.65 0

Image27 799.50 682.50 750.75 295.42 33.94 1

Image28 951.60 834.60 891.58 276.46 32.83 1

Image29 819.00 647.40 753.38 621.41 49.22 1

Image30 624.00 542.10 601.50 80.64 17.73 1

La boite à moustaches, une traduction de Box Whiskers Plot, est une invention de

TUKEY(1977), pour représenter schématiquement la distribution des variables. Cette

représentation graphique peut être un moyen, pour approcher les concepts abstraits de la

statique [53].

La figure 4.20, montre la distribution complète des cinq paramètres, extraits de l’ensemble

de données, pour les cas sains et pathologiques, sous forme de boxplot, où la ligne cen-

trale représente la médiane (50 % des données). Les lignes représentant la frontière basse

et la frontière haute sont des quartiles, indiquant respectivement, 25% et 75% données à

représenter. Les extensions de moustaches sont des points de données, les plus extrêmes,

et les points "◦" représentent les points aberrants.

A partir des boîtes à moustaches, à travers les différences remarquables entre les

boîtes, on peut conclure que les paramètres sont indépendants, les uns des autres. Nous

pouvons voir que les valeurs médianes ne sont pas égales dans tous les boîtes, et elles

sont de taille différente. Le seul facteur commun pour les différents paramètres, sont les

points aberrants aux extrémités maximales.

Pour mieux comprendre, nous décrivons la boîte à moustache du paramètre « Max-

imum » de la base d’apprentissage. La médiane de cette boite est exactement égale à

641.94, et chacun des 25% des données sont inférieurs à 713.70, et supérieur à 511.68. Ce
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sont exactement les dimensions de la boite, qui contiennent 50 %des valeurs mesurées.

Par conséquent, l’intervalle interquartile, qui correspond à la longueur de la boite est

exactement de 202.02. Ainsi, la moustache supérieure , jusqu’à 951.60, et la moustache in-

férieure, jusqu’à 439.92, car il n’y a pas de valeur plus petite dans les données. La valeur

1314.30, est marquée comme valeur aberrante dans le diagramme à boites, parce qu’elle

n’est pas à l’intérieur de la boite ou des moustaches.

FIGURE 4.20: Les boites à moustaches de chaque paramètres.
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4.6.2 Importance des paramètres

"Gretl" est un logiciel de traitement de données "open source" essentiellement dédié à

l’économétrie, parmi les plus populaires qui effectuent la régression.

La régression logistique est une approche statique, qui peut être employée pour éval-

uer et caractériser les relations, entre une variable réponse de type binaire, et une ou

plusieurs variables explicatives, qui peuvent être de type catégorique ou numérique.

Pour notre cas, les variables explicatives sont de type numérique. La régression linéaire

est caractérisée par la fonction affine (équation 4.8) suivante:

y = b0 + b1 ∗ x (4.8)

L’idée principale de la régression logistique est de se servir de la fonction sigmoïde

(équation 4.9), pour transformer le nombre que donne la droite de l’équation 4.8 (Fig-

ure 4.21(a)), en une probabilité bornée par 0 et 1 (Figure 4.21(b)). Ainsi, si cette probabilité

d’appartenance est supérieure à 0.5, on classifie le patient dans la catégorie "Pathologique"

sinon il est dans la catégorie "Normal".

p =
1

1 + e−y (4.9)

(a) (b)

FIGURE 4.21: Résultat de la régression logistique. (a) la fonction affine, (b) la
courbe de la fonction sigmoïde.
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Résultats

Le tableau 4.3 représente le taux de prédiction de chaque paramètre, utilisé pour

l’apprentissage, à l’aide du logiciel "Gretl" .

TABLE 4.3: Taux de prédiction des paramètres.

Le paramètre Max Min Moy Variance Écart type

La prédiction 80% 63% 76% 90% 90%

La figure 4.22 représente le résultat de la régression logistique, sur les cinq paramètres

calculés.

(a) (b)

(c) (d)

(e)

FIGURE 4.22: La courbe de la fonction sigmoïde de la régression logistique.
(a) Le maximum, (b) Le minimum (c) La moyenne, (d) La variance, (e) cart

type.
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Interprétation

La qualité de l’ajustement est très bonne pour la courbe de "Max", "Ecart-type" et "Vari-

ance". Cela indique que ce sont parmi les paramètres les plus importants, que nous avons

extraits, et les taux de prédiction (90% pour la variance et l’écart type et 80% pour le Max-

imum) confirment que ces résultats sont corrects.

En ce qui concerne les paramètres restants, "Moyenne" et " Minimum", ils ont une plus

faible influence sur la classification, par rapport aux autres paramètres, avec un taux de

prédiction un peu plus faible (76% pour la moyenne et 63% pour le minimum), mais nous

ne pouvons pas les négliger.

4.6.3 Apprentissage et classification

Un algorithme d’apprentissage peut être défini comme suit : c’est un algorithme qui

prend en entrée un ensemble de données, contenant les informations nécessaires, pour

caractériser un problème donné, et renvoi un modèle, qui représente les concepts, carac-

térisant ces données, et qui doit être capable de prédire l’étiquette de nouveaux objets, en

fonction de leurs valeurs d’entrée.

Donc, pour avoir un modèle, nous devons passer par une phase d’apprentissage, et pour

le valider, une phase de test.

Dans notre travail, nous avons développé un système d’aide au diagnostic, pour clas-

sifier les sujets normaux et les sujets pathologiques. Pour cela nous avons utilisé une base

d’apprentissage, et une base de test, composée respectivement de 30 images, (15 Nor-

males, 15 pathologiques) et 80 images (44 Normales, 36 Pathologiques).
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4.6.4 Evaluation des résultats

Les performances de la classification des données ont été évaluées par la matrice de

confusion. C’est un outil pour mesurer la qualité d’un système de classification, comme

le montre la figure 4.23. Sur la diagonale de la matrice, nous trouvons les exemples bien

classés, les autres sont mal classés.

FIGURE 4.23: Matrice de confusion.

Sachant que:

• VP: représente le nombre d’individus malades, classifiées malades ;

• FP: représente le nombre d’individus sains, classés comme malades ;

• FN: représente le nombre d’individus malades classés, comme patients sains ;

• VN:représente le nombre d’individus sains, classés sains.

Les matrices de confusion sont conçues pour donner plus de détails, sur la classifi-

cation des échantillons, d’une classe donnée. A partir d’une matrice de confusion, nous

pouvons calculer des mesures statistiques, telles que la précision (P), la spécificité (S) et

la sensibilité (Se).

• La précision: C’est le pourcentage des sujets correctement classés, calculée par

équation 4.10 :

P =
VP + VN

VP + FP + FN + VN
∗ 100 (4.10)
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• La spécificité: C’est la capacité d’obtenir un résultat négatif, alors que la maladie

est absente ; elle est calculée par l’équation 4.11 :

S =
VN

VN + FP
∗ 100 (4.11)

• La sensibilité : C’est la capacité d’obtenir un résultat positif alors que la maladie

est présente, elle est calculée par l’équation 4.12 :

Se =
VP

VP + FN
∗ 100 (4.12)

Résultats

Selon la base de test utilisée, nous avons obtenu la matrice de confusion suivante :


VP = 32 FP = 4

FN = 4 VN = 40


Pour mieux évaluer la fiabilité de l’approche proposée, nous comparons nos résultats, par

rapport aux méthodes existantes dans la littérature (Tableau 4.4).

TABLE 4.4: Performance de la méthode proposée par rapport aux méthodes
existantes.

Auteurs Précession Spécificité Sensibilité

J.Sugmk et al [17] 87.5% —– —–

S.Naz et al [22] 93.8% —– —–

S.Khalid et al [23] 91% 90.14% 100%

D.Ravenscrof et al

[27]

83.3% —– —–

Notre méthode 90% 90.90% 88.88%

La sensibilité présente un taux de 88.88%ce qui correspond à la capacité de classer un

sujet malade, lorsque la maladie est présente, tandis que la spécificité présente un taux
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élevé de 90.90 %. Enfin la précision ou le taux des sujets correctement classés est de 90%.

La méthode de classification proposée, basée sur l’algorithme des forêts aléatoires, a

donnée des résultats satisfaisants par rapport aux méthodes existantes dans la littérature

(Tableau. 4.3).Pour avoir un résultat plus significatif, il faut utiliser plus d’images.

4.7 Présentation de l’interface

Dans cette partie, nous présenterons notre logiciel, et nous exposerons le contenu du

menu réalisé. Ce logiciel est constitué d’une interface principale, avec un menu déroulant,

et six fenêtres, permettant l’affichage de l’image à traiter, et les résultats de la segmenta-

tion et de la classification.

Nous présentons dans (Figure 4.24) les différents aspects (éléments) de notre application.

FIGURE 4.24: Fenêtre principale.

Composition de la fenêtre

L’interface est composé de :
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1. Deux Menus (Barre d’outils) :

• Fichier :Permet d’accéder aux fonctions de gestion de fichier. Il contient deux

sous menus, l’un pour fermer l’image, et l’autre pour quitter la fenêtre.

• Aide :Pour l’obtention de l’aide, sur le fonctionnement des différents boutons,

et paramètres de l’interface (Figure 4.25)

FIGURE 4.25: A propos d’interface.

2. Cinq boutons:

• Image: pour lire l’image à traiter ;

• Pré-traitement: application du filtre gaussien ou bilatéral ;

• Segmentation: pour afficher le résultat du seuillage automatique(Otsu);

• Superposition: pour afficher le résultat final de la segmentation ;

• Classification: pour diagnostiquer l’état du patient et afficher les valeurs des

paramètres à extraire.

3. Six fenêtres d’affichage:
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• Image originale;

• Image prétraitée;

• Image segmentée avec la méthode d’Otsu;

• La superposition finale;

• Eextraction des paramètres;

• Classification finale.

Aperçu des résultats dans l’interface

Les figures 4.26(a) et 4.26(b) donnent respectivement, la représentation des résultats

obtenus, pour le patient1 et le patient2.

Résultats

(a)
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(b)

FIGURE 4.26: Représentation des résultats dans l’interface. (a) Patient 1
(sain), (b) Patient 2 (Pathologique)

Discussion

Dans ce chapitre, nous avons présenté l’algorithme de notre méthode. Nous avons

expliqué chaque étape de cet algorithme. Nous avons donné et interprété les résultats

obtenus, à chacune de ces étapes, sur 2 images, l’une d’un patient sain, et l’autre celle

d’un patient pathologique. Nous avons fait une étape de classification, pour différencier

entre les sujets sains, et ceux pathologiques. Nous avons évalué quantitativement cette

classification, et l’avons comparé aux méthodes existantes dans la bibliographie. Nous

avons terminé notre travail par la présentation de l’interface graphique, que l’on a réal-

isée.
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L’objectif de ce mémoire était la conception et le développement d’un algorithme

d’analyse d’images rétiniennes, afin de faciliter et d’améliorer le diagnostic de la

dégénérescence maculaire, liée à l’âge.

Nous avons présenté des algorithmes, que nous avons développés, dans le but de dé-

tecter des drusens, qui se trouvent au niveau de la ligne RPE de la rétine, et de classifier

les patients automatiquement en deux catégories : sains ou pathologiques.

Les méthodes de détection des drusens et de classification des images OCT peuvent

être utilisées, pour mettre en place un système de dépistage semi-automatique.

L’analyse d’images peut fournir des outils pour un meilleur suivi de la maladie. Dif-

férents algorithmes ont été présentés, en tenant compte de différentes techniques, comme

le filtrage, le seuillage, l’apprentissage pour réaliser notre algorithme.

Nous avons développé deux algorithmes :

• Un premier algorithme de détection des drusens, à l’aide du seuillage automatique

(Otsu), et du modèle de « Chan-Vese ».

• Le deuxième algorithme a pour but la classification binaire des images OCT, basée

sur l’utilisation d’un algorithme de classification supervisée « Random Forest ».

Bien que les méthodes présentées, concernant la segmentation, fonctionnent correcte-

ment sur la plupart des images d’OCT, il reste cependant toujours des cas très difficiles

89



Conclusion générale

à traiter. Néanmoins, il y a toujours des images qui représentent des cas difficiles à seg-

menter, même si les algorithmes sont puissants : des images qui sont floues et très mal

contrastées, et surtout les images pathologiques (dans le cas minime de la DMLA).

Comme le système proposé permet une bonne détection automatique des drusens, et

une bonne prédiction de la maladie, il peut être utilisé par des médecins ophtalmologues

pour l’aide au diagnostic, afin de leur fournir un second avis.

En perspectives, nous recommandons comme travaux de recherche futurs, de réaliser

des algorithmes automatiques pour la détection de la ligne RPE, et réaliser un système de

classification des différents stades de la dégénérescence maculaire, liée à l’âge (Humide,

Sèche).
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A Annexe

Dans cette annexe nous présentons les résultats de notre segmentation sur différents
patients et la segmentation des coupes OCT des deux patients (sain et pathologique)
qu’on a utilisés pour la visualisation de la ligne RPE en 3D.

• Cas sains

La figure A.1 présente les résultats de segmentation de plusieurs lignes RPE pour des
images saines, et la figure A.2 présente la superposition des lignes RPE sur les images
originales.

FIGURE A.1: Résultats de segmentation des 9 images OCT saines.
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FIGURE A.2: Résultats de superposition des 9 images OCT saines
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• Cas pathologiques

La figure A.3 présente les résultats de segmentation de plusieurs lignes RPE pour des
images saines, et la figure A.4 présente la superposition des lignes RPE sur les images
originales.

FIGURE A.3: Résultats de segmentation de 9 images OCT pathologiques
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FIGURE A.4: Résultats de superposition des 9 images OCT pathologiques
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• Coupes saine

La figure A.5 présente les résultats de segmentation de plusieurs coupes OCT pour une
image saines, et la figure A.6 présente la superposition des lignes RPE sur les coupes
originales.

FIGURE A.5: Résultats de segmentation de 9 coupes OCT saines
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FIGURE A.6: Résultats de superposition de 9 coupes OCT saines
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• Coupes pathologiques

La figure A.7 présente les résultats de segmentation de plusieurs coupes OCT pour une
image saines, et la figure A.8 présente la superposition des lignes RPE sur les coupes
originales.

FIGURE A.7: Résultats de segmentation de 9 coupes OCT pathologiques

97



Annexe

FIGURE A.8: Résultats de superposition de 9 coupes OCT pathologiques
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