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Chapitre 1:  Introduction générale
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1.1 Contexte 

La dégénérescence maculaire liée à l'âge (DMLA) est une maladie oculaire qui touche 

principalement les personnes âgées. Elle est considérée comme une pathologie chronique 

irréversible [4] et la principale cause de perte de vision chez les personnes de plus de 50 ans 

dans les pays développés [5]. L’organisation mondiale de la santé indique que 8 millions de 

personnes sont atteintes de cécité sévère due à la DMLA. Le nombre de patients devrait 

augmenter de 1,5 fois au cours des dix prochaines années [5]. De ce fait, le nombre de 

patients pourrait atteindre 196 millions en 2020 et 288 millions en 2040 [6]. De plus, sa 

fréquence augmente avec l'âge [5], touchant 1 % de la population de 50-55 ans, 10 % de la 

population de 65-75 ans et entre 25 et 30 % de la population de plus de 75 ans [7]. De plus, 

aucune thérapie n’est offerte pour la forme sèche de la DMLA, où les seuls traitements 

proposés ne permettent que de réduire le risque de progression vers des stades avancés de la 

DMLA. La forme humide requiert un effort et un coût thérapeutique importants. De ce fait, un 

diagnostic précoce de la DMLA s’avère indispensable. 

Cependant, le nombre des ophtalmologues en France et en Tunisie est jugé insatisfaisant, 

menant à une surcharge de l’effort clinique exercé. Par conséquent, un retard important dans 

la détection de la pathologie et de ses différents stades est enregistré. Pour remédier à ce 

problème, plusieurs travaux ont proposé des méthodes automatiques pour la détection de la 

DMLA à partir des images fond d’œil. Ces méthodes reposent sur la détection des lésions 

dégénératives intitulés « Drusens », qui représentent des composantes jaunâtres ayant une 

intensité plus élevée que celle de la texture de la rétine. Les tailles des lésions sont étroitement 

liées aux stades pathologiques, où elles sont inférieures à 125 μm dans les stades précoces. 

Plusieurs travaux ont proposé des approches automatiques de diagnostic à partir de l’image 

fond d’œil, aboutissant à des performances similaires à celles des ophtalmologues [4], [6], 

[8]–[12].  

1.2 Problématiques 

La rétine englobe des structures qui disposent de plusieurs propriétés similaires aux 

drusens, telles que le disque optique et les lésions claires causées par d’autres pathologies. 

Certaines méthodes de dépistage automatique [4], [6], [9, p. 2], [11], [13], [14], procèdent  à 

extraire des caractéristiques à partir de toute l’image rétinienne, comme le traitement spectral 

d'ordre supérieur (HOS), le bispectre [190] et le traitement H-jorth [13]. Par la suite, ces 
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caractéristiques sont transmises pour classer les images à travers des algorithmes de 

classification. D'autres méthodes [15, p. 20], [16, p. 20], [17], [18], utilisent des approches 

basées sur l'apprentissage profond où les caractéristiques sont extraites et classées 

automatiquement. Ces architectures [4], [6], [11], [13], [16], [17], [19] procèdent à extraire 

des caractéristiques à partir de toute l’image générée à l’entrée, sans se focaliser sur la zone 

d'intérêt de progression de la DMLA. Ainsi, elles n'ont pas réussi à fournir des performances 

de détection optimales. Par ailleurs, ces méthodes n'ont pas exploré toutes les propriétés 

morphologiques de la DMLA et ont souvent extrait des caractéristiques redondantes pour 

identifier la même propriété, ce qui ne permet pas de garantir une classification efficace dans 

les cas cliniques réels. En outre, les méthodes existantes sont caractérisées par une complexité 

de calcul élevée, reposant sur la combinaison de plusieurs traitements à complexité temporelle 

élevée pour améliorer leurs performances de classification. De plus, en analysant la totalité de 

l'image du fond d'œil, la complexité temporelle de ces méthodes s'aggrave avec 

l'augmentation de la taille de l'image. Cela entraîne un temps d'exécution élevé et rend ces 

méthodes inadaptées au dépistage de la DMLA. 

1.3 Objectifs scientifiques 

L’objectif de cette thèse correspond à la proposition d’une approche d’apprentissage 

automatique « machines Learning » pour le dépistage de la DMLA à partir des images 

rétiniennes. Cette approche permettra d’aboutir à un système intelligent et mobile d’aide au 

dépistage de la DMLA.  

La première partie de cette thèse est dédiée à la proposition d’une méthode automatique 

pour la localisation de la macula. L’idée est de prendre en considération les critères 

anatomiques de la macula, qui demeurent invariants lors de l’atteinte des pathologies 

rétiniennes. Pour cela, une étape de prétraitement de l’image a été proposée pour rehausser le 

contenu en apportant les corrections nécessaires liées à la capture des images rétiniennes. Par 

la suite, la macula a été localisée en s’appuyant sur sa position par rapport à la forme 

elliptique de l’arbre vasculaire [3]. Un ordonnancement parallèle de la méthode [1] a été 

proposé dans l’objectif d’assurer une exécution temps réel de la localisation de la macula. 

La deuxième partie de la thèse a été réservée à la proposition d’une méthode automatique 

de détection de la DMLA à partir de la région maculaire localisée [2]. L’originalité de la 

méthode repose sur l’identification des biomarqueurs de la pathologie, et la proposition de 

caractéristiques qui reflètent ces biomarqueurs. Par la suite, le vecteur des caractéristiques est 
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fourni à un classificateur pour détecter la DMLA. Dans l’objectif de réduire la complexité de 

la méthode proposée, une approche d’adéquation algorithme-architecture a été également 

assurée dans ce travail permettant de réduire itérativement le traitement de la représentation 

des données et de l’extraction des caractéristiques. 

Pour cela, le manuscrit est organisé comme suit. Le premier chapitre est dédié à la 

présentation des  pathologies maculaires, en focalisant sur les spécificités de la DMLA. La 

dernière section présente une étude et une synthèse des méthodes automatiques de détection. 

Dans le deuxième chapitre, nous présentons la première méthode permettant de détecter la 

région maculaire en temps réel. Le troisième chapitre est consacré à la description de la 

méthode qui permet le dépistage de la DMLA. Un dernier chapitre est dédié à la conclusion 

des travaux et à l’identification d’un ensemble de perspectives.
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Chapitre 2:  Dépistage de la DMLA
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2.1 Introduction 

La macula est la composante rétinienne englobant les photo-récepteurs responsable de 

l’acuité visuelle. Elle peut être atteinte par plusieurs pathologies maculaires, qui affectent la 

vision. La DMLA est une pathologie qui conduit à cécité visuelle. Elle correspond à la 

pathologie maculaire engendrant le nombre le plus important de patients à travers le monde. 

De plus, aucune thérapie n’a été proposée pour remédier à la réduction de la cécité visuelle.  

Il s’avère donc indispensable de diagnostiquer la DMLA au stade précoce. Des dépistages 

périodiques doivent être assurés pour les personnes âgées. Cependant, un déficit mondial est 

enregistré, en matière d’ophtalmologues et d’appareils d’imagerie rétinienne, ce qui empêche 

le dépistage périodique. De ce fait, un nombre important de patients atteints de la DMLA 

achèvent les stades avancés. Pour remédier à ce problème, plusieurs travaux de recherche se 

sont intéressés à la proposition de méthodes automatiques pour le dépistage de la DMLA. 

Dans ce chapitre, nous commençons par la description des composantes rétiniennes et les 

pathologies qui peuvent affecter la macula. Ensuite, nous focalisons sur la prévalence et la 

nécessité de dépistage précoce de la DMLA. Par la suite, nous décrivons la nécessité de 

dépistage automatique et le principe des méthodes proposées. 

2.2 Description de l’anatomie de l'œil 

L’œil est l’organe principal du système visuel, qui capte la lumière pénétrée dans l'œil par 

la pupille. Grâce à l'iris et à la cornée, la quantité appropriée de lumière est dirigée vers la 

rétine. La rétine s’étend et recouvre tout l’intérieur de l’œil, tel qu'illustré dans la Figure 

2.1(a). Sa principale fonction est la photo-traduction, qui consiste à convertir la lumière 

entrante en un influx nerveux transmis au cortex visuel pour l'analyse, l'interprétation et ainsi 

l'interaction avec le monde environnant. La rétine est composée d'une couche d'épithélium 

pigmentaire et des couches neurosensorielles qui contiennent les cellules ganglionnaires, 

cellules gliales de Müller  et les photorécepteurs tels que cônes et bâtonnets[20]. 

L'image du fond d'œil reflète la structure spatiale intérieure de la rétine, contenant de 

nombreux composants rétiniens tels que le Disque Optique (DO), les vaisseaux sanguins, la 

macula et la fovéa. Le DO est la zone de transition entre la rétine et le cerveau, qui apparaît 

dans les images de la rétine comme une région, relativement circulaire, plus lumineuse que le 

fond d’œil [22], [23]. En outre, le DO est la zone de propagation et d’émergence des 

vaisseaux [24], [25]. Elle est entourée par le système vasculaire des artères supérieures et 
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inférieures, qui divergent du centre de DO et se distribuent dans la rétine en délimitant la 

macula comme zone avasculaire centrale au centre, comme illustré dans la figure 2.1(b). La 

macula présente la partie la plus sombre de l'image rétinienne. Elle représente la structure 

responsable sur l'acuité visuelle, où elle est composée des photorécepteurs et caractérisée par 

une forme concave pour la converge des faisceaux lumineux. Cette structure est susceptible 

d’être atteinte par plusieurs pathologies qui affectent directement l’acuité visuelle. Dans la 

section suivante, nous nous intéressons à la description des pathologies maculaires les plus 

fréquentes. 

Rétine

Vaisseau saanguin

Fovéa

macule

Iris

Cornée

pupille

Lentille

  

(a) (b) 
Figure ‎2-1 (a) Anatomie de l’œil [21] (b) image du fond d’œil [20]  

2.3 Pathologies maculaires 

Plusieurs pathologies maculaires engendrent des lésions de la zone maculaire comme 

apparition des exsudats et des drusens dans les couches rétiniennes supérieures ou bien des 

anomalies vasculaires dans les couches inférieures. Ces pathologies affectent progressivement 

l’acuité au fur et à mesure de leur progression. Dans les images fond œil, ces pathologies 

maculaires peuvent provoquer la modification des caractéristiques anatomiques et 

morphologiques à savoir la forme, la couleur, l'intensité ou les bordures des structures. Nous 

focalisons dans le reste de cette section à la présentation de ces  pathologies maculaires. 

 Rétinopathie diabétique proliférative (RD) 2.3.1

La rétinopathie diabétique est une complication microvasculaire causée par 

l’hyperglycémie. Le stade précoce provoque une augmentation de la perméabilité des 

vaisseaux sanguins rétiniens. Ensuite, la progression de la pathologie vers les stades modérée 
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et sévère cause l’apparition de lésions à proximité des vaisseaux, à savoir les exsudats durs, 

les hémorragies. Dans le stade avancé, la rétine réagit en produisant des nouveaux vaisseaux 

sanguins, commençant dans la région du DO et propageant jusqu’à atteindre la macula. Ces 

vaisseaux sanguins anormaux sont fragiles et ont tendance à se déchirer facilement 

engendrant des hémorragies dans la macula, entrainant ainsi une perte de l'acuité visuelle. 

L'organisation mondiale de la santé indique que 592 millions de personnes pourraient être 

touchées par la RD en 2035, où 5 000 nouvelles personnes atteignent la cécité chaque année. 

Les traitements existants pour la gestion de la RD, tels que la photo-coagulation au laser, la 

chirurgie et les thérapies médicamenteuses, reposent sur une prédiction précoce de la 

pathologie et un suivi régulier et systématique [26]. 

 Occlusion veineuse rétinienne (OVR) 2.3.2

L'OVR est la deuxième cause la plus fréquente de maladie vasculaire rétinienne, après la 

RD. Elle correspond à un ralentissement de la circulation veineuse de la rétine, source 

potentielle de souffrance des cellules rétiniennes par manque d'oxygène. L'OVR débute après 

l'âge de 60 ans et touche 16,4 millions de personnes dans le monde. De plus, elle est une 

cause fréquente de perte de vision. Le premier stade est intitulé « OVR de branche » qui est 

limité au territoire d'une des branches de la veine centrale de la rétine. Il est caractérisé par la 

présence de petites hémorragies à côté des vaisseaux sanguins. Le second stade est l'OVR 

centrale qui correspond à un trouble circulatoire qui affecte l'ensemble du drainage veineux 

rétinien. Elle se caractérise par une tortuosité et une dilatation sévères de toutes les branches 

de la veine centrale de la rétine, comme le montre la figure 2.2(b). En particulier, ce stade 

cause l’apparition des lésions vasculaires dans la zone maculaire, affectent directement la 

capture des faisceaux lumineux par les photo-récepteurs.   

 Œdème Maculaire Diabétique (OMD) 2.3.3

L'OMD est causé par un épaississement de la région maculaire dû à l'accumulation de sang 

et de liquide dans la macula. L'OMD commence après 50 ans et touche 21 millions de 

personnes dans le monde. C'est une cause fréquente de perte progressive de la vision chez les 

patients diabétiques, qui peut conduire à la cécité. Entre les deux stades de l'OMD, la 

différence repose sur la distance entre la fovéa et les lésions, qui sont inférieures à deux fois le 

diamètre de la DO dans le cas du stade sévère, comme l'illustré la figure 2.2(c). 
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 Trou Maculaire (TM) 2.3.4

Le trou maculaire est une pathologie de l'interface vitréo-rétinienne. Le vitré se décolle 

progressivement et emporte la partie centrale de la macula, en laissant un trou. Il engendre 

une déchirure du tissu situé au centre la macula (fovéa) qui affecte une perception déformée 

de la vision centrale ou une zone de vision trouble au centre du champ visuel. Le trou 

maculaire peut conduire à une baisse irréversible de vision centrale. Le taux de réussite de la 

chirurgie du trou maculaire dépend en partie de la largeur du trou, avec un taux de réussite de 

99% pour un petit trou maculaire (< 250 μm) qui est détecté de manière précoce (< 1 mois) et 

un faible taux de fermeture de moins de 60% pour un grand trou maculaire (> 450 μm).  

 La dégénérescence maculaire liée à l’âge (DMLA) 2.3.5

La DMLA est une maladie de la rétine qui touche les personnes ayant plus que 50 ans, et 

provoquant une affectation de la fonction rétinienne maculaire et donc de la vision centrale. 

Dans les premiers stades, la DMLA provoque l'apparition de dépôts jaunâtres appelés drusens, 

situées sous la couche de cellules épithéliales pigmentées dans l'image de la rétine. Le 

changement du diamètre et le nombre de drusens sont des facteurs de risque pour la 

progression vers les stades tardifs de la DMLA, comme illustré dans la Figure 2.2(e-h). Au 

stade précoce, la DMLA présente plusieurs drusens de taille (15< et ≤63 μm) et/ou des 

anomalies de pigmentation liées à la DMLA. Le stade intermédiaire de la DMLA présente 

dans l’image de grands drusens (63< et ≤ 125 μm) et supérieur à 125 μm au stade avancé. 

Dans le stade de la DMLA tardive deux formes sont distinguées : (1) la DMLA atrophique, 

avec atrophie géographique (AG), et (2) la DMLA néovasculaire (NV) ou (3) les deux 

ensembles. L'atrophie géographique (AG) est caractérisée par une dégénérescence et une 

disparition progressive de la rétine l'épithélium pigmentaire, les cellules photoréceptrices et le 

choriocapillaris dans la rétine centrale. La forme néovasculaire de la DMLA engendre la 

croissance de nouveaux vaisseaux sanguins qui fuient dans la rétine, est cause l’apparition 

d’un tissu cicatriciel provoquant une perte généralisée de photorécepteurs, responsable 

d'œdème et d'hémorragies rétiniennes. 
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(a) (b) (c)  (d)  

    

(e) (f) (g) (h) 

    

Figure ‎2-2 images du fond d’œil atteintes par des images maculaires : (a) rétinopathie diabétique proliférative ; 

(b) Occlusion veineuse rétinienne ; (c) Œdème Maculaire Diabétique ; (d) Trou Maculaire ; (e) DMLA précoce ; 

(f) DMLA intermédiaire ; (g) DMLA sèche ; (h) DMLA humide. 

2.4 Caractéristiques de la DMLA  

 Causes et statistiques de la DMLA 2.4.1

La DMLA est la première cause de déficience visuelle chez les seniors dans le monde, 

représentant un problème majeur de santé publique. Elle représente la plus importante cause 

de cécité chez l'adulte dans les pays développés et la troisième cause de cécité pour l'ensemble 

de la population. L'organisation mondiale de la santé estime que 8,7 % de la cécité mondiale 

est due à la DMLA, ce qui correspond à 14 millions personnes aveugles ou gravement 

malvoyantes. L'office central des statistiques de l'Europe a montré que la population âgée 

pourrait être multipliée par plus de trois entre 2016 et 2051 [36], [37]. De ce fait, la 

prévalence de la DMLA pourrait atteindre 288 millions d'individus dans le monde d'ici 2050 

[38].  

Bien que l’étiologie exacte de DMLA soit inconnue, plusieurs facteurs de risque sont ont 

été identifiées dans les études cliniques. Le facteur de risque le plus marqué est l'âge [39], où 

les cellules membranes de l'épithélium pigmentaire dégénèrent et s'atrophient en fonction de 

l’âge. Comme facteurs de risque systémiques, la majorité des résultats épidémiologiques [39] 

indiquent une forte association positive entre la DMLA avancée et le tabagisme. En outre, 

l'hérédité est incluse comme facteur de risque de DMLA, ainsi ils démontrent que le risque de 

progression de la DMLA chez les asiatiques est plus élevé que dans d'autres populations. 

D'autres études [40-41] ont signalé une corrélation significative entre le développement de la 
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DMLA et des antécédents de maladies cardiovasculaires, telles que la pression artérielle et 

l'hypertension. D’autres facteurs susceptibles d'influencer le risque de progression de la 

DMLA ont été identifiés, telle que l’oméga-3, l'exercice physique et le maintien de la santé 

générale. Ces facteurs peuvent influencer l'apparition de la dégénérescence maculaire liée à 

l'âge (DMLA), ainsi que sa progression vers un stade avancé et irréversible nécessitant un 

effort et une charge thérapeutique importants. 

 Nécessité du dépistage précoce  2.4.2

A ce jour, aucun traitement n’existe à ce jour pour soigner la DMLA. Cependant, si la 

DMLA est détectée au stade précoce, des traitements peuvent limiter l’étendue des lésions et 

leur aggravation. Différentes études ont fourni des preuves cohérentes des avantages d'un 

traitement aux antioxydants (c'est-à-dire les vitamines E et C, la lutéine et le zéaxanthine, le 

zinc et le cuivre) au stade précoce et intermédiaire de la DMLA. En outre, dans le stade 

précoce, le contrôle des facteurs de risque modifiables tels que le tabagisme, l'hypertension et 

l'indice de masse corporelle et le suivi d’une alimentation équilibrée et saine (riche en fruits, 

en légumes anti-oxydantes naturelles et en oméga-3) permettent de diminuer le risque de 

progression de la DMLA. Au stade avancé, certains traitements de la DMLA fondés sur l'anti-

VEGF sont proposés pour le stade avancé de la DMLA afin de réduire le risque de cécité. 

Cependant, ces traitements n'ont pas été démontré qu'ils pouvaient arrêter ou d'inverser la 

progression atrophique de la DMLA sèche. De plus, ces traitements sont coûteux et peuvent 

être associés à des risques cardiovasculaires importants. Par conséquent, il s’avère trivial de 

dépister la DMLA au stade précoce pour éviter la dégradation de l’acuité visuelle. 

2.5 Imagerie rétinienne pour le diagnostic de la DMLA  

Plusieurs procédures de dépistage sont utilisées dans le contexte clinique pour le diagnostic 

de la DMLA.  Le test de métamorphopsie (ou de vision déformée) est un examen clinique de 

dépistage basée sur la Grille d’Amsler [42-43]. Il permet de détecter et surveiller de manière 

grossière la présence de symptômes appartenant au syndrome maculaire chez les patients 

atteints de la DMLA, tel qu’illustré dans la Figure 2.3. Cependant, il ne permet pas de détecter 

les stades précoces de la DMLA, où les drusens ne sont pas aussi volumineux pour dérailler la 

vision du patient. L’examen biomicroscopique est un microscope à lumière vive utilisé lors 

d'un examen de l'œil [44-45]. Elle permet à l’ophtalmologiste d'observer de plus près les 

différentes structures de la rétine à travers une lampe à fente. Néanmoins, les drusens du stade 
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précoce de la DMLA sont difficiles à observées, ce qui conduit à des fausses détections. Le 

manque de fiabilité de cet examen peut conduire à l’évolution de la DMLA vers des stades 

avancés.   

  
(a) (b) 

Figure ‎2-3 Méthodes d’évaluation clinique de la DMLA avec le test de métamorphopsie (a) vision saine (b) 

vision des patients atteints par la DMLA. 

L’imagerie rétinienne [46-49-50] permet une observation précise des lésions de la DMLA 

et ainsi une détection facile des stades de sévérité, en particulier les stades précoces. 

L’évolution des dispositifs d’acquisition permettent une modélisation de plus en plus explicite 

des textures des lésions, ce qui conduit à des diagnostics précis. Les procédures d’imagerie 

rétinienne se caractérisent par une acquisition facile et non invasive. De plus, l’archivage 

permet une bonne évaluation de la progression. Nous décrivons dans ce qui suit les 

principales modalités d’imagerie rétinienne utilisées pour le diagnostic de la DMLA. 

 Tomographie à cohérence optique (OCT) 2.5.1

La tomographie par cohérence optique (OCT) est une technique d'imagerie sans contact 

qui génère des images en coupe transversale des tissus avec une haute résolution [5]. Cette 

modalité permet d’aboutir à des images rétiniennes en temps réel, avec une résolution de 20 à 

5 μm [51]. Elle permet de faire le diagnostic d’œdème maculaire, de visualiser l’interface 

vitréo-rétinien, et d’évaluer le pronostic de la maculopathie. Dans la DMLA non vasculaire 

avec GA, l'image OCT fournit des structures anatomiques importantes en coupe transversale 

pour quantifier la perte de la couche des photorécepteurs [52]. Différents types d’OCT ont 

émergés au cours du temps, de l’originel OCT à domaine temporel (time-domain, TD-OCT) 

aux différentes variantes telles que l’OCT à domaine spectral (spectral-domain, SD-OCT) par 

décomposition de Fourier, ou l’OCT à source balayée (sweep-source, SS-OCT) [53]. Cette 

modalité nécessite l'acquisition d'un balayage en profondeur pour chaque emplacement et 

offre donc une vitesse acquisition d'image très lente et une qualité d'image médiocre. La 

facilité d'utilisation et l'impact des images bruitées sur le diagnostic clinique ont limité 

l'adaptation de cette modalité. 
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(b) (c) 

Figure ‎2-4 Images OCT B Scan :(a) une rétine saine ; (b) rétine affectée par la DMLA 

 OCT Angiographie 2.5.2

L’OCT angiographie est une modalité rapide d’imagerie, basée sur l'injection de 

fluorescéine ou de vert d'indocyanine pour distinguer les composantes rétiniennes et ainsi 

garantir un diagnostic persistant. Elle résulte de l’amélioration de la tomographie par 

cohérence optique (OCT), permettant d’évaluer l’anatomie de la rétine. L’angiographie est 

principalement indiquée dans le cadre du diagnostic de la DMLA dans un stade exsudative ou 

stade humide[55]. Bien que les effets secondaires soient bénins dans la plupart des cas, 

l’examen d’angiographie est invasif et le risque d’allergie ainsi que certains effets indésirables 

sont néanmoins possibles et doit toujours être expliqué au patient. Bien que les angiographies 

puissent produire une image rétinienne détaillée, elles ne sont généralement pas privilégiées, 

en particulier pour le diagnostic précoce ou régulier, en raison de leur caractère invasif. 

 Rétino-photographie 2.5.3

La rétinographie est un appareil photographique qui permet de prendre des clichés de la 

rétine (" fond d'œil ") à travers la pupille [20]. La rétinographie utilise généralement un champ 

de vision de 30° ou 35°, afin d'obtenir une image conventionnelle du fond d'œil. Il s'agit d'une 

acquisition en 2D de la surface de la rétine, qui montre les composantes anatomiques telles 

que la tête du nerf optique, la macula et l'arbre vasculaire. La rétinographie est une modalité 

d'imagerie rétinienne sans contact et non invasive qui utilise la lumière infrarouge pour 

visualiser la rétine sans nécessiter de dilatation chimique des pupilles que pour capturer 

l’ensemble de la surface rétinienne [56]. Cette modalité est indispensable pour le diagnostic 

de différentes pathologies qui provoquent l'apparition d'anomalies de petite taille, telle que les 

drusens dans le stade précoce de la DMLA, les néovasculaire dans le stade humide de la 

DMLA.   

Parmi les différentes modalités d'imagerie rétinienne, l'imagerie du fond d'œil est 

largement utilisée, notamment pour le diagnostic de la pathologie individuelle de la DMLA 

[57]. L'image du fond d'œil permet de détecter différents biomarqueurs correspondant à 

différentes maladies qui jouent un rôle important dans l'intervention clinique. Cela permet aux 
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médecins d'obtenir des données reproductibles et quantitatives pour suivre l'évolution de la 

maladie de la DMLA même pour les drusen dans le stade précoce. Par conséquent, l’imagerie 

du fond d'œil est efficace pour le dépistage et la détection précoce de la DMLA. Aussi, la 

rétinophotographie présente un avantage conséquent en termes de portabilité et de 

connectivité : Plusieurs objectifs mobile, permettant de capturer des images du fond d'œil, et 

assurent un champ de vision (FOV) compris entre 45° et 50°, comme l'ophtalmoscope 

panoptique Volk-N-View et Welch Allyn [58], [59]. Ces objectifs ont permis d'obtenir des 

images du fond d'œil contenant toutes les structures rétiniennes telles que l'arbre des 

vaisseaux sanguins et la macula. Elle présente également des avantages considérables en 

termes de coût, en comparaison avec d’autres modalités d’imagerie rétinienne. Compte tenu 

de sa mobilité, de sa rentabilité, de la qualité des images et de la rapidité d'acquisition, 

l’imagerie rétinienne par rétinophotographie semble être la bonne modalité pour le dépistage 

de la DMLA, afin d’améliorer le service de soins oculaires. 

2.6 Dépistage automatique de la DMLA 

 Intérêt du dépistage automatique de la DMLA 2.6.1

La thérapie tardif de la DMLA nécessite des coûts élevés et une prise en charge 

ophtalmique importante [4], [34, p. 17]. Cependant, s'il est diagnostiqué à un stade précoce, le 

risque de progression vers un stade avancé de la DMLA peut être ralenti de manière efficace 

par un traitement dédié à la DMLA. Par conséquent, un diagnostic précoce est primordial, 

afin de gérer adéquatement les interventions cliniques. Le dépistage de DMLA est basé sur un 

examen spécialisé qui consiste à la recherche des anomalies dans la structure de la macula et à 

l’identification de la présence de la maladie. De toute évidence, ces approches de diagnostic 

nécessitent des ophtalmologistes qualifiés pour acquérir les images rétiniennes et 

diagnostiquer la DMLA.  

Cependant, le manque d'ophtalmologistes, l'augmentation permanente des personnes âgées 

et leur mobilité limitée entraînent un retard dans le diagnostic de la DMLA. Pour cela, il 

s’avère donc indispensable de développer des méthodes automatiques permettant d'aider les 

médecins à dépister de la DMLA [15]–[17], [60]. Ces méthodes ont le potentiel d'assister les 

médecins dans la localisation des lésions et la compréhension du risque de la maladie pendant 

le traitement [15]–[17] ou en tant que dépistage[13] ou surveillance publique avec un 

programme de dépistage de masse [19]. Ces méthodes peuvent d’être utilisées par les 

ophtalmologues ou les professionnels de santé [61] [62] (comme les médecins non-
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ophtalmologues, les pharmaciens, les optométristes, les opticiens, etc), ce qui permet de 

remédier au problème de la charge de travail excessive des ophtalmologistes et réduit la 

charge de morbidité [60]. 

 Problématiques des méthodes automatiques de dépistage de la 2.6.2

DMLA 

Les méthodes du dépistage de la DMLA doivent garantir une performance élevée de 

détection tout en respectant la contrainte du temps en adéquation avec les contraintes 

d’utilisation clinique. Dans ce contexte, plusieurs approches ont été proposées dans la 

littérature, permettant le dépistage à partir d'images fond d’œil. Les lésions causées par la 

DMLA apparaissent principalement dans la région maculaire. De ce fait, le dépistage doit 

reposer sur la différence entre la macula et les lésions, en termes de caractéristiques 

anatomiques et morphologiques. Même si la macula correspond à la région la plus sombre de 

la rétine, son intensité augmente légèrement tout en s’éloignant de son centre. Cependant, le 

processus de capture de l’image et la circularité de la rétine engendrent une variation de 

l’intensité de la macula entre plusieurs images fond d’œil, ce qui peut conduire à des 

mauvaises localisations de la région maculaire. De même, les drusens disposent de plusieurs 

caractéristiques communes que d’autres lésions pathologiques. Une grande similarité en 

termes de teinte de couleur et d’intensité est distinguée entre le drusens et les exsudats durs 

causés par la RD ou bien la rétinopathie hypertensive. 

De ce fait, détecter les drusens directement à partir de la totalité de l’image rétinienne est 

susceptible de causer des fausses détections. Cette baisse de performance pourra s’alourdir en 

fonction de l’évolution des images en termes de « champs visuel (Field Of View – FOV) ». 

Ce constat a été déduit à partir de plusieurs travaux de l’état de l’art. Les méthodes à base de 

machine d’apprentissage classique [15, 17] ou à base de machines d’apprentissage profond 

[15-19] ont proposé d’extraire des attributs directement à partir des images fond d’œil 

prétraités. Ces méthodes ont échoué à atteindre des performances élevées de détection. Même 

le recours à l’apprentissage ensembliste n’a pas permis de rehausser les taux de détection [16]. 

En outre, l’évolution permanente des appareils d’acquisition d’images fond d’œil en 

matière de FOV et de résolution engendre une augmentation similaire dans le temps 

d’exécution des méthodes automatiques de dépistage. En outre, les méthodes à base de 

machine d’apprentissage font recours à des traitements de complexité élevée, en vue de 

rehausser la modélisation des drusens, ce qui impacte directement la complexité des 



 

 

 

23 

traitements et ainsi les temps d’exécution. Les méthodes proposées dans [6] et [187] 

requièrent respectivement 109 et 87 secondes pour générer le résultat du dépistage. Ces 

valeurs sont inadéquates pour l’utilisation clinique. De plus, ce problème s’aggravera de plus 

en plus avec l’évolution des technologies d’acquisition. 

 Dépistage de la DMLA Vs localisation de la macula 2.6.3

Due aux propriétés variées des lésions de la DMLA, il s’avère contraint de modéliser 

explicitement les structures anatomiques des lésions afin de les différencier par rapport aux 

autres structures rétiniennes [12]. Dans le contexte des pathologies rétiennes, plusieurs 

méthodes automatiques de détection reposent sur la détection de la région d’intérêt « Region 

Of Interest (ROI) » comme étape principale pour la détection [9, 24]. 

Dans le cadre de la prédiction du Glaucome [9, 24], la localisation du DO au sein de 

l’image rétinienne est une étape clé dans l’identification de cette pathologie oculaire. Pour la 

RD proliférative, les méthodes [65, 66] ont sélectionné la région qui entoure les vaisseaux 

sanguins, vues que les lésions sont causées par des fuites vasculaires. Pour la détection de 

l'œdème maculaire diabétique (OMD), les méthodes [67]–[69] procèdent à extraire la macula 

comme région d'intérêt. En particulier, plusieurs travaux de détection de la DMLA ont 

procédé à la localisation de la région maculaire. Cette tache permet de s’intéresser à 

l’extraction des caractéristiques de la macula par rapport au reste de la rétine, telle que sa 

circularité, son intensité et l’absence des vaisseaux. Une fois localisée, une analyse à 

granularité fine est effectuée dans la région localisée, en vue de détecter les drusens. Cette 

approche a permis d’atteindre des performances élevées, telle que décrite dans [8].  

Le travail décrit dans [70] propose de répartir la rétine en une grille pour répartir la zone 

centrale en différentes zones, susceptibles de contenir des drusen. Cette grille représente un 

cercle de diamètre de taille spécifique, permettant de couvrir la région de propagation du 

drusens provoqués par les différents stades de la DMLA. Cette démarche a permis de 

rehausser la performance de dépistage par rapport au même traitement explorant la totalité de 

l’image du fond d’œil. D’ailleurs, plusieurs travaux se sont intéressés à la localisation de la 

macula où les contributions se sont focalisées sur la robustesse de la détection par rapport aux 

éventuelles atteintes des pathologies. 

Par conséquent, la localisation de la macula est une partie très importante pour rehausser la 

performance de prédiction de la DMLA.  En outre, l’exploration de la région maculaire 

permet de réduire le temps d’exécution du traitement, vu que la complexité de calcul des 
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traitements est étroitement liée à la taille des images d’entrée. Cet avantage sera plus en plus 

bénéfique avec l’augmentation de la taille des images rétiniennes. En se basant sur les 

contraintes du dépistage automatique discutées dans la section précédente, il s’avère judicieux 

de débuter le dépistage de la DMLA par la localisation de la macula. 

2.7 Conclusion  

Dans ce chapitre, nous avons présenté l’anatomie de l’œil et de la rétine ainsi que les 

anomalies causées par les pathologies oculaires les plus fréquentes, notamment la DMLA. 

Ensuite, nous avons décrit les méthodes de dépistage du DMLA, en mettant en avant l’apport 

de l’imagerie rétinienne pour le dépistage précoce de la pathologie. Nous avons par la suite 

présenté les principales modalités d’acquisition d’images de la rétine, utilisées notamment 

dans le cadre du diagnostic de la DMLA. Nous avons décrit l’apport de la rétinophotographie 

et l’image de fond d’œil, en termes simplicité d’acquisition, qualité de d’image, peu coûteux 

et capabilité de modélisation de différentes pathologies notamment la DMLA avec les 

différents stades.  

Par la suite, nous avons montré l’apport des méthodes automatiques dans le domaine 

clinique. Dans ce sens, nous faisons un état des lieux des méthodes automatiques de vision 

par ordinateur dédiée à la prédiction précoce de pathologie. Cette synthèse nous a permis de 

déduire la nécessité de localiser la région d’intérêt avant son exploration pour garantir un 

dépistage de la DMLA. Cette constatation nous a permis d’organiser nos travaux en deux 

contributions principales, comme décrites respectivement dans les deux chapitres suivants. 
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Chapitre 3:  Localisation 
automatique de la macula dans 
les images rétinienne 
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3.1 Introduction 

La localisation de la macula de l'image rétinienne en tant que Région d’intérêt (ROI) est 

une étape clé dans l'identification de plusieurs pathologies maculaires, comme l’œdème 

maculaire, le trou maculaire et la (DMLA). L’exploration de la ROI au lieu de la totalité de la 

rétine permet [71] : (1) de améliorer la performance de la détection de la pathologie , et (2) de 

réduire la complexité temporelle du traitement surtout avec l'augmentation permanente de la 

taille de l'image du fond de l’œil. Dans ce contexte, l’objectif de ce chapitre est de proposer 

une méthode automatique pour la localisation de la macula.  

Le premier challenge correspond à l’atteinte d’une performance élevée de localisation. En 

fait, la macula est généralement détectée comme la région circulaire, sombre et avasculaire 

dans la rétine. Cependant, plusieurs pathologies affectent ces caractéristiques morphologiques 

comme l’apparition des drusens et  des exsudats, ou bien l’apparition de nouveaux vaisseaux 

dans la zone maculaire causées par la RD proliférative. De ce fait, ces modifications 

morphologiques engendrent une mauvaise localisation de la macula. De plus, l’acquisition 

d’images du fond d’œil entraîne souvent des problèmes de qualité tels que le faible contraste 

et les fuites de luminosité, qui impacte la performance de la localisation. 

Le deuxième challenge correspond à générer la localisation dans un temps d’exécution 

réduit. En fait, plusieurs contraintes temporelles sont imposées par l’utilisation clinique, afin 

de favoriser une prise de décision clinique dans un délai réduit. Un temps réduit du système 

automatique est primordiale pour garantir son déploiement dans le contexte clinique et pour 

améliorer l'efficacité du travail du personnel médicale [75]. Ces contraintes sont de plus en 

plus accrues, où certaines utilisations imposent une exploration temps réel à partir d’une 

séquence d'images ou une vidéo [77] [78] [76]. Une exécution temps réel permettra une 

détection à partir d’un flux vidéo, ce qui rehausse la qualité des résultats retournés aux 

médecins, ainsi que plus de temps à consacrer pour l’exécution du protocole clinique [76]. 

Cependant, l'augmentation permanente de la taille de l'image rétinienne ainsi que les 

complexités non-linéaires des méthodes d’exploration engendrent des augmentations 

quadratiques du temps d’exécution.  

Nous proposons dans ce chapitre une méthode automatique, permettant une performance 

élevée de localisation de la macula à travers un traitement temps réel. Une étude a été menée 

dans le but d'identifier les caractéristiques morphologiques utilisée pour la localisation de la 

macula, telle qu'indiquée dans la section 3.2.  Notre nouvelle méthode repose sur l’exploration 
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des caractéristiques morphologiques de la macula, qui sont invariantes par rapport aux 

éventuelles pathologies. Les étapes de la méthode proposée sont détaillées dans la section 3.3. 

Par la suite, afin d’assurer une localisation automatique de la macula en un temps réel, nous 

présentons une stratégie d’accélération de la méthode proposée. Cette stratégie consiste à 

identifier le traitement complexe et plus couteux en calcul dans la méthode proposée et à 

réduire son temps d’exécution par un ordonnancement parallèle telle que décrit dans la section 

3.4. 

3.2 Etat de l’art 

 Caractéristiques morphologiques de la macula 3.2.1

La macula est la zone sombre de forme circulaire située près du point focal de la rétine 

humaine. La Figure 3.1 montre la structure de la rétine avec toutes les parties principales. Les 

cellules ganglionnaires de la rétine se condensent de manière continue dans la macula, ce qui 

la fait apparaître comme la région la plus sombre par rapport aux autres composants de la 

rétine [79], [80]. La réduction de l'intensité dans une direction radiale jusqu'à ce qu'elle 

atteigne la fovéa forme une structure circulaire de la macula. La fovéa est le point le plus 

sombre, située au centre de la macula. La Fovéa se trouve à une distance de 2 à 3 fois le 

diamètre du DO sur l’axe rétinien qui raccorde la Fovéa et le centre du DO [81], [82]. De 

plus, l'absence de vaisseaux dans la zone centrale de la macula la fait apparaître comme une 

zone avasculaire [26], comme illustrée dans la Figure 3.1. En outre, les vaisseaux principaux, 

appelés arcs temporaires, commencent à diverger à partir du DO vers les régions supérieures 

et inférieures de la rétine. Les principaux vaisseaux, appelés l'arc temporal, disposent d’une 

forme approximativement semi-elliptique entourant la zone maculaire. Le centre de la macula 

est située au centre de la zone circulaire formée par les principaux vaisseaux rétiniens [83].  
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Figure ‎3-1Image du fond d’œil montrant la structure de la rétine et illustrant de caractéristique utilisée pour la 

localisation de la Macula. 

 Méthodes automatiques pour la localisation de la macula  3.2.2

Ces caractéristiques morphologiques de la macula (circularité, intensité, absence de 

vaisseaux, position par rapport au centre de la rétine, distance par rapport au DO et position 

par rapport à la structure vasculaire) ont été explorées par les méthodes de localisation de la 

macula [84], [85]. Dans le travail proposé par AKRAM et al.[86], l'intensité est utilisée pour 

identifier les régions sombres à partir de la surface de la rétine. Ensuite, une classification 

basée sur l’algorithme de classification « Gaussian mixture model » (GMM) est appliquée 

afin de classer ces régions candidates comme maculaires ou non maculaires. De même, 

l'intensité est utilisée pour segmenter la macula et identifier la fovéa dans les systèmes 

proposés par Geetharamani et al. [87] et Kumar et al. [88]. La caractéristique d'intensité est 

combinée avec la caractéristique de distance de la fovéa à le DO dans les méthodes proposées 

par kamble et al [89], Singh et al. [90] et Rahim et al., [91]. Dans les travaux d'Aquino [79], la 

circularité et l'axe rétinien sont utilisés pour segmenter la fovéa. Ensuite, la robustesse de la 

méthode est améliorée en utilisant la caractéristique d'avascularité et la caractéristique de 

distance fovéa-DO dans le cas de présence de plusieurs lésions dans la zone maculaire.  

Dans le travail développé par MEDHI et DANDAPAT [92], les caractéristiques d'intensité 

et d’absence des vaisseaux sont utilisées, en premier lieu pour détecter puis éliminer le DO les 

lésions du fond de l'œil, puis pour localiser le centre de la macula. le travail de 

MUBBASHAR et AKRAM [93] a permis d’explorer l'axe rétinien, l’arbre vasculaire, la 

distance entre la fovéa et le DO, et la circularité pour la détection de la macula. Alan D 

Fleming et al [94] procèdent à la détection des vaisseaux principaux, puis utilisation de la 
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forme elliptique pour trouver la zone entourée correspondant à la zone maculaire et détecter la 

fovéa. Li et Chutatape et al. [95], ont utilisé le « modèle actif de forme modifié » [96] pour la 

segmentation de vaisseaux. Par la suite, la position de la macula est obtenue en utilisant 

l'ajustement du modèle parabolique à la distance géométrique. Tobin et al. [97] ont proposé 

une méthode de localisation de la fovéa basée sur les caractéristiques morphologiques de la 

macula telles que la position par rapport à la structure vasculaire et la distance par rapport à 

l’OD. La méthode commence par la segmentation de la structure vasculaire en utilisant la 

méthode proposée dans [98]. Par la suite, un modèle parabolique est utilisé pour extraire la 

zone de macula englobée par les vaisseaux principaux. L'emplacement de la fovéa est 

finalement déduit en fonction de la distance par rapport au DO. Dans le travail [99], les 

auteurs ont proposé une méthode consistant à segmenter la structure vaisseaux sanguins de la 

rétine et les ajuster avec un modèle parabolique, dans l’objectif de localiser la fovéa dans 

l’image comme sommet de cette courbe parabole. 

 Impact des pathologies maculaires sur les caractéristiques 3.2.3

morphologiques de la macula 

La plupart des méthodes utilisent les caractéristiques de circularité et d’intensité, comme 

décrit dans le tableau 3.2. Malgré les bons résultats de performance et l’utilisation 

d’algorithmes peu complexes pour une implémentation temps réel, les performances de ces 

méthodes régressent en présence de la pathologie maculaire, notamment la DMLA. En fait, 

les formes atrophique ou sèche de la DMLA modifient la topographie de la macula en termes 

d'intensité et de forme avec l'apparition de drusen qui sont caractérisés par une forte intensité 

autour de la macula. La progression de la DMLA vers une forme exsudative ou néovasculaire 

entraîne une modification de l'anatomie de la macula avec l'apparition de gros drusens 

couvrant toute la macula et/ou l'apparition de nouveaux vaisseaux appelés néovascularisation 

au centre de la macula. Par conséquence, une modification de la distribution de l'intensité de 

la macula est accompagnée par l’intensité élevée des drusens. De plus, les drusens impliquent 

une modification de la forme circulaire de la macula. En outre, les nouveaux vaisseaux 

rétiniens anormaux dans la macula impliquent la modification du critère d'absence de 

vaisseaux. Cependant, en se basant sur l'anatomie de la rétine, les  vaisseaux principaux et la 

position de la macula par rapport aux autres composants demeurent des critères invariants , 

par rapport à l’atteint des pathologies maculaires, en particulier la DMLA quel que soit le 

degré de sévérité [83], [100].  
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 Pathologies maculaires prises en compte pour l'évaluation des 3.2.4

méthodes 

Les bases de données publiques MESSIDOR [101], DRIVE [102] et  DIARETDB1 [103] 

sont les plus utilisées pour évaluer les méthodes de détection de la macula. Cependant, nous 

avons constaté qu’aucune image de la base DRIVE n’est affectée par une pathologie 

maculaire. La MESSIDOR et DIARETDB1 contiennent des images affectées par le RD avec 

le premier stade qui provoque des lésions près des vaisseaux en dehors de la macula. Par 

conséquent, malgré les résultats élevés obtenus, l’évaluation seulement sur ces trois bases ne 

peut pas garantir les mêmes performances dans l’utilisation des méthodes pour la localisation 

de la macula à partir des images affectées par la DMLA. En revanche, d'autres bases de 

données publiques, telles que STARE [104] et REFUGE [105], contiennent des images fond 

d'œil atteintes par la DMLA à différents stades. Certaines méthodes ont été évaluées en 

utilisant  des images sélectionnées de la base de données STARE. Cependant, ces méthodes 

n'ont pas réussi à atteindre une performance de localisation optimale [92], [93], [99].   

Table ‎3.1: Pathologies contenues dans la BD 

 
       Pathologie 

DB DMLA RVO TM DME RD 

E-OPHTHA - - - X X 

MESSIDOR - - - X X 

HEIMED - - - X - 

DIARETDB0 - - - X X 

DIARETDB1 - - - - X 

DRIVE - - - - X 

STARE X - - - X 

Refuge X - - - - 

 

Pour répondre aux limitations des méthodes présentées, nous proposons une nouvelle 

méthode robuste et efficiente de localisation de macula à partir de l’image rétinienne en dépit 

de la présence de lésions. Dans ce cadre, notre travail vise à utiliser les caractéristiques qui ne 

sont pas affectées par les éventuelles modifications engendrée par la DMLA, à savoir la 

position de la macula par rapport à la structure des vaisseaux principaux et la position de la 
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fovéa par rapport au DO. Pour garantir des performances élevées répondant aux exigences de 

l'utilisation clinique, notre méthode sera évaluée à l'aide les bases de données contenant des 

pathologies maculaires, notamment la DMLA, tels que STARE et REFUGE.  

Dans le cadre des méthodes basées  sur la structure des vaisseaux principaux pour localiser 

la macula [99][97], la segmentation des vaisseaux est une étape importante. Par conséquent, 

ces méthodes utilisent une segmentation et une analyse avancées de la structure des vaisseaux 

sans mettre en avant les complexités de calcul. Par exemple, travail proposé dans [79], avait 

atteint une complexité de calcul en  O(n
3
).  Ceci implique un temps d'exécution élevé, de 11 s 

par exemple dans [79] pour des tailles d'images FO de 1500x1152 et 1440x960 pixels. Ce 

temps sera augmenté en fonction de la taille de l'image. Notre méthode vise à trouver un 

équilibre entre l’exploitation des algorithmes de segmentation et l’analyse de la structure de 

vaisseaux reproductibles et peu complexes pour une implémentation temps réel. 

Table ‎3.2: Revue de la littérature sur la détection des fovéas 

Auteurs Caractéristiques morphologiques 

utilisées 

Base de Données précision 
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Akram et al.[86] 
 X   X  

MESSIDOR (1200) 

HEIMED (169) 

98.4% 

95.2% 

Geetharamani et al. 

[87]  

 X     

HRF (45) 

DRIVE (35) 

DIARETDB0(130) 

DIARETDB1 (89) 

HEIMED (169) 

STARE (20) 

MESSIDOR(1200) 

100% 

100% 

96.92% 

97.75% 

98.81% 

90% 

99.33% 

Kumar et al. [88]  X     MESSIDOR(1200) 96% 

Kamble et al [89] 
 X   X  

MESSIDOR(1200) 

HEIMED (169) 

99.66% 

99.4% 

Singh et al. [90]  X   X  NA NA 
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Rahim et al., [91] 

 X   X  

HRF (45) 

DIARETDB0(130) 

DIARETDB1 (89) 

MESSIDOR(1200) 

Local (600) 

NA 

Aquino et al. [79] 
X  X X   

MESSIDOR (1136) 

DIARETDB1 (89) 
98.24% 

94.38% 

Medhi et Dandapat 

[92] 
 X     

DRIVE(37) 

DIARETDB1 (89) 

100% 

95.51 

Medhi and Dandapat 

[106] 

 X     

DRIVE(36) 

DIARETDB0(127) 

DIARETDB1(86) 

LOCAL(65) 

HRF(45) 

MESSIDOR(400) 

100% 

96.85% 

97.67% 

98.46% 

100% 

96.25% 

Deka et al.[107] 

     X 

DRIVE (36) 

MESSIDOR(800) 

DIARETDB1 (89) 

STARE (50) 

HRF (45) 

100% 

97.75% 

95.5% 

96% 

100% 

Alan D Fleming et al 

[94]     X X 
Local(1056) 

STARE (79) 

96.5% 

89.2% 

Li et Chutatape et al. 

[95]     X X 
Local(35) 100% 

Kao et al.[99] 

    X X 

DIARETDB0(130) 

DIARETDB1(89) 

MESSIDOR(1200) 

93.1% 

92.1% 

97.8% 

Tobin et al. [97]     X X Local (345) 92.5% 

Chin et al [108]      X X MESSIDOR 80% 

Zheng et al. [109] 

 X X    

DRIVE 

HEI-MED 

DIARETDB1 

100% 

98.8% 

93.3 

Rajaput and Reshmi 

[110]     X  
Local (KMC) 

MESSIDOR 

91.38% 

91.75% 

3.3 Méthode proposée pour la localisation de la macula 

Cette section présente une description de la méthode proposée pour localiser la macula 

dans une image de fond d'œil. L’objectif est de garantir une robustesse de la localisation en 

dépit des éventuelles pathologies qui peuvent affecter la rétine. L'idée principale est de 

localiser la macula en reposant sur sa position dans la région centrale de la forme elliptique 

correspondant aux vaisseaux principaux. Cette caractéristique anatomique est choisie vue 

qu’elle demeure invariante par rapport aux pathologies rétiniennes. 
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Pour cela, la première étape consiste à prétraiter l'image du fond de l'œil pour extraire la 

composante verte qui représente les formes rétiniennes caractérisées par un contraste élevé, 

comme le vaisseau sanguin. Dans la deuxième étape, notre méthode procède à segmenter la 

structure des vaisseaux principaux. La troisième étape correspond à la localisation de la 

macula dans les images du fond d'œil en tant que zone entourée par la structure elliptique des 

vaisseaux principaux. Par ailleurs, les traitements doivent être caractérisés par des 

complexités réduites dans l’objectif de garantir des temps d’exécution adéquats pour 

l’utilisation clinique. Les blocs de traitement de notre méthode sont illustrés dans 

l'organigramme de la Figure 3.2 et décrits respectivement dans les sections suivantes. 

 

Image rétinienne
Input Extraction de la 

région maculaire 
Prétraitement

Segmentation des 

vaisseaux

 
Figure ‎3-2 Organigramme de la méthode proposée pour la localisation de la macula 

 Prétraitement 3.3.1

Une image du fond d'œil en couleur correspond à une forme circulaire entourée par un 

fond sombre. Vu que l'intensité du fond est proche de celle des vaisseaux sanguins et de la 

macula, la localisation peut engendrer des mauvais résultats. Le premier bloc de traitement 

correspond à un seuillage de la composante rouge, dans l’objectif de distinguer les pixels de la 

rétine du reste de l’image rétinienne, comme procédé dans [24]. Par la suite, un lissage est 

appliqué pour détecter la structure circulaire de la rétine, en exécutant l’opération 

morphologique d'ouverture suivie d'une opération d'érosion sur l'image binaire avec un noyau 

carré de 3 × 3, comme procédé dans [24]. A la fin de cette étape, nous avons extrait l’image 

binaire « image_mask » dans laquelle les pixels de l'arrière-plan demeurent noirs, 

contrairement à ceux correspondant à la rétine, comme illustrée dans le Figure 3.3. 

Pour un meilleur contraste des structures rétiniennes et des zones de forte luminosité, la 

deuxième étape de ce bloc consiste à l’extraction de la composante verte de l'image, offrant 

un meilleur contraste entre les vaisseaux et le fond comparée aux par les composantes rouge 

et bleu [10], [111]–[113]. Ensuite, en multipliant l'image de la composante verte originale par 
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l'image binaire créée, on obtient une image garantissant une modélisation explicite des 

vaisseaux, qui peut être utilisée pour la localisation de la macula. 

   
(a) (b) (c) 

Figure ‎3-3 (a) original image ; (b) image du masque ; (c) la composante verte de l'image en appliquant le 

masque 

 Segmentation de vaisseaux principaux par calcul des valeurs 3.3.2

propres 

Le deuxième bloc de notre méthode consiste à segmenter les principaux vaisseaux 

rétiniens, afin définir les limites de l'emplacement de la macula dans l'image rétinienne. 

Idéalement, une bonne méthode de segmentation des vaisseaux doit minimiser la détection de 

structures non vasculaires et robuste vis-à-vis l'influence du bruit. En outre, la complexité 

réduite de la méthode de segmentation des vaisseaux rétiniens est un challenge important pour 

le diagnostic ophtalmologique. Dans le cadre de l'obtention de performances élevées, 

plusieurs méthodes automatiques de segmentation des vaisseaux rétiniens ont été proposées 

dans la littérature. Ces méthodes peuvent être fondées sur le traitement d'image tel que le 

seuillage [114], le filtrage [115], et l'algorithme de suivi des vaisseaux [116], sur 

l'apprentissage automatique[117], [118] ou sur des architectures de réseaux neuronaux à 

convolution (CNN) [119]–[121]. Cependant, en dépit de leurs meilleures performances de 

segmentation, ces méthodes de segmentation souffrent d'un temps d'exécution élevé, ne tenant 

pas compte du critère de complexité de calcul. En outre, seul le vaisseau rétinien principal est 

considéré comme un biomarqueur principal de la localisation de la macula dans notre 

méthode proposée. De plus, ces méthodes proposent de segmenter la totalité de l’arbre 

vasculaire, ce qui rend leur complexité élevée qui est proportionnelle à la taille de l'arbre des 

vaisseaux segmentés.  

Dans ce contexte, certains travaux ont visé la détection d'objets tubulaire, où nous 

distinguons particulièrement une approche appelée "Eigen value computing" (calcul des 

valeurs propres) qui a fourni de meilleures performances pour la détection de formes linéaire 

[122]–[126][127], [128]. Dans ce travail, nous proposons de déployer "Eigen value 
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computing" afin d'assurer une segmentation précise du vaisseau rétinien principal, en un 

temps de calcul réduit. 

Le calcul des valeurs propres nécessite deux étapes principales. La première, intitulée 

"modélisation de la direction des formes", vise à modéliser les formes dans les directions 

horizontale, verticale et diagonale. Pour ce faire, une approche a été proposée qui consiste à 

appliquer le filtre gaussien suivi par une dérivée de second ordre [24], comme représenté par 

les deux rectangles de la première étape de la Figure 3.4. Dans cette approche, le noyau 

gaussien a été appliqué à l'image d'entrée comme indiqué dans l'équation 1, afin de réduire le 

bruit et d'inclure l'aspect flou par rapport à la déviation gaussienne [129]. 

Igauss(i, j) =  I(i, j)  ⊗  G(i, j, σ)     (1) 

Où I et Igauss sont respectivement les images d'entrée et les images convoluées, ⊗ 

représente l'opération de convolution, G(i,j,σ) est le noyau gaussien 2D et σ est la déviation 

gaussienne. 

I Filtre gaussien
Dérivée de 

second ordre
Filtre hessien

ID

Iv

IH

λ1

matrix

λ2 

matrix

Étape 1 : Modélisation de la 
direction de la forme.

Étape 2 : Calcul des 

caractéristiques de la 

forme

 
Figure ‎3-4 Organigramme du calcul des valeurs propres 

 Ensuite, la dérivation de second ordre est appliquée à l'image Igauss sur trois directions afin 

d'obtenir une représentation efficace des bords et de mettre en évidence les régions présentant 

un changement d'intensité rapide [6]. Plusieurs méthodes de dérivation du second ordre ont 

été proposées pour appliquer le filtre de gradient à l'image Igauss, comme indiqué dans les 

équations Eq. 2, Eq. 3 et Eq. 4 [130].  

IH(n1, n2)  ≈  Igauss(n1, n2) . Gver(n1, n2) . Gver(n1, n2)   (2) 

IV(n1, n2)  ≈  Igauss(n1, n2) . Gver(n1, n2) . Ghor(n1, n2)   (3) 

ID(n1, n2) ≈  Igauss(n1, n2) .  Ghor(n1, n2) . Ghor(n1, n2)   (4) 

où G𝑣𝑒𝑟 et Gℎ𝑜𝑟 sont les matrices du filtre de gradient, (n1, n2) est l'indice de pixel dans 

l'image et les images IH, IV et ID sont les résultats de la dérivée de second ordre 

respectivement dans les directions horizontale, verticale et diagonale, qui sont illustrées 

comme des carrés gris après la première étape dans la Figure 3.4. 
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La deuxième étape, intitulée "calcul des caractéristiques de forme", vise à calculer les 

caractéristiques de forme linéaire par un traitement hessien. Pour cet objectif, une matrice 

hessienne H est fournie pour chaque pixel, comme indiqué dans Eq.5. [118], [129], [131]–

[133]. 

H(i, j) = [
IH(i, j) ID(i, j)
ID(i, j) IV(i, j)

]             (5) 

où i ∈  [0, N − 1], j ∈  [0, M − 1], IH, IV et ID sont les images fournies par la modélisation 

des formes dans les directions horizontale, verticale et diagonale, comme décrit dans Eq. 2, 

Eq. 3 et Eq. 4. 

Les valeurs propres sont obtenues en résolvant l'équation caractéristique | H - λ * A| = 0 

par rapport à λ, où A est la matrice identité (2x2). La matrice hessienne (2x2) est symétrique 

et possède donc deux valeurs propres, λ1 et λ2, où |λ1|< |λ2|. En effet, λ1(i,j) et λ2(i,j) 

sont calculées en termes de pixels dans les images IH, IV et ID ayant les mêmes indices (i,j), 

qui sont illustrés respectivement dans Eq 6 et Eq 7. 

λ1(i, j) =
1

2
(IV(i, j) + IH(i, j) − √2 ∗ IH(i, j) × IV(i, j) + IH(i, j)2 + IV(i, j)2 + 4 × ID(i, j)2) (6) 

 

λ2(i, j) =
1

2
(IV(i, j) + IH(i, j) + √2 ∗ IH(i, j) × IV(i, j) + IH(i, j)2 + IV(i, j)2 + 4 × ID(i, j)2) (7) 

Les deux valeurs propres sont calculées par rapport à chaque pixel de l'image d'entrée I, 

comme indiqué par les deux boucles imbriquées de l'algorithme 1, où (N×M) est la taille de 

l'image d'entrée. 

Algorithme 1 : calcul des caractéristiques de forme 

1: Begin 

2: For i:1 To N do 

3: For j: 1 To M do 

4: Compute 𝜆1(𝑖, 𝑗) // as indicated in (6) 

5: Compute 𝜆2(𝑖, 𝑗) // as indicated in (7) 

6: End for  

7: End for 

8: End  

 

Par la suite, la méthode utilise les valeurs propres afin d'identifier les pixels appartenant 

aux vaisseaux, comme procédé dans [24]. La valeur propre λ1 a été considérée comme une 

caractéristique décrivant la structure des lésions proches des vaisseaux sanguins. Ainsi, le 



 

 

 

37 

traitement v, indiqué dans Eq. 8, a été appliqué à tous les pixels, de manière à supprimer les 

structures non vasculaires. 

v = {K − λ1 if λ1 <  K ;  0 otherwise     (8) 

 

   
(a) (b) (c) 

Figure ‎3-5 (a) Résultat d'extraction du vaisseau V; (b) Résultat d'extraction du vaisseau T; (c) Résultat après les 

opérations morphologiques  

Où K est l’image de contour, construite en calculant la différence entre la valeur absolue de 

l'image résultat du filtre gradient et celle résultat du filtre Laplace. En revanche, un pixel 

appartenant aux structures linéaires est caractérisé d’une grande valeur propre λ2. Par 

conséquent, une version pondérée du traitement v est appliquée, en utilisant λ2 comme 

paramètre de poids, comme indiqué dans le paramètre T de l'équation (9), pour extraire les 

vaisseaux principaux, comme illustrée dans la Figure 3.5. Sur les images pathologiques, des 

zones ressemblant à des vaisseaux, des dépôts vasculaires et des micros aneurismes peuvent 

encore être présents. Pour cela, une opération morphologique d'érosion suivie d'une opération 

de fermeture, sont appliquées pour réduire leur influence, comme illustrée dans Figure 3.5.  

T = {v × λ2 if  λ2 >  0;  0 otherwise     (9) 

 Localisation de la macula  3.3.3

L’objectif de cette étape est de localiser la macula en se basant sur les vaisseaux 

principaux. En fait, les vaisseaux principaux, divergent du DO couvrant toute la rétine et 

modélisée géométriquement comme une semi-ellipse. La macula est la zone avasculaire située 

au centre de cet ellipse [99], [134]. Sur la base de cette hypothèse, notre idée est d'adapter les 

principaux vaisseaux sanguins segmentés dans l’étape précédente et de les ajuster à une forme 

circulaire afin d'extraire la zone entourée comme région maculaire.    

Pour ce faire, une méthode de détection des cercles par transformée de Hough, est 

appliquée sur l’image des vaisseaux segmentées. La transformée de Hough est la méthode la 

plus robuste utilisée pour détecter des cercles ou des ellipses paramétriques dans une image 

binaire [135]–[137]. Elle est applicable à toute fonction de la forme f((x,y), c) = 0 , où (x,y) 
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est le coordonnée de pixel de l’image et c un vecteur de coefficients, ce qui la rend adéquate à 

l'équation du cercle décrite par : 

(x −  a)² +  (y − b)² =  r²     (10) 

Pour détecter un cercle, nous devons rechercher des triplets de paramètres (a, b, r), où (a, 

b) indique le centre du cercle et r indique le rayon. En fait, le rayon permet de détecter 

l’ellipse formé par les vaisseaux principale, généralement dans une plage 2~3 fois la distance 

anatomique du centre de macula au centre du  DO [81], [82]. Nous limitons ainsi la recherche 

à un cercle ayant un rayon égal à 2 DD et 3 fois DD. La taille de DD est attribuée 

automatiquement à partir du diamètre de la FOV, calculé à l'aide de la relation indiquée dans 

Eq. 11, dont n, le diamètre de la FOV, peut être déterminée à partir du masque de l'image 

[25], [138].  

DD ≅  
1

7
 n       (11) 

Le point correspondant au centre du cercle détecté est identifié comme étant le centre de la 

macula. 

 Expérimentation 3.3.4

Pour évaluer la méthode que nous proposons, nous utilisons les deux bases de données 

STARE et REFUGE, qui sont présentées en détail dans le tableau 3.3. Dans la base de 

données STARE [104], 81 images avec une résolution de 605×700 pixels sont sélectionnées.  

La base de données contient 37 images de fond d'œil affectées par la DMLA appartenant à 

différents stades de la DMLA, 27 images correspondant à des rétines saines et 17 images avec 

d'autre pathologiques, telle que RD. Dans la deuxième base de données, "REFUGE dataset" 

[105], 347 images de fond d'œil avec une résolution de 1440 × 1440 pixels sont utilisée. 

Parmi plusieurs pathologies oculaires, la base de données REFUGE est composée de fonds 

d'œil contenant des drusen, des exsudations, des hémorragies, etc. et des images de rétines 

saines. 

Table ‎3.3:Description de la base de données et  les Pathologies présentes 

 Résolution 
Nombre 

d’images 
Saine DMLA RD 

STARE dataset 700x605 81 X X X 

REFUGE dataset 1440x1440 347 X X X 
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L'emplacement de la fovéa a été marqué manuellement avec l'aide d'ophtalmologistes. Une 

distance de 1/3 x DD pixels est considérée comme une évaluation correcte. Une méthode 

d'évaluation similaire a été adoptée par [79], [92], [107], [141]. L'annotation de la fovéa est 

indiquée par la marque '+' en rouge et la détection automatique est marquée par le signe bleu, 

tel qu’illustré dans Figure 3.6 et Figure 3.7. 

La précision de la méthode proposée est présentée dans le tableau 3.4. L'algorithme a 

détecté la fovéa dans 78 images sur 81 avec une précision de 96,29% pour la base de données 

STARE. Dans la base de données REFUGE, la fovéa est détectée dans 347 images de fond 

d'œil, atteignant une performance de 98.8%. La robustesse de la nouvelle technique est 

garantie par l'évaluation de la méthode à l'aide des images affectées par la DMLA. La 

méthode a atteint un taux de réussite relativement élevé avec tous les paramètres de 

l'algorithme maintenus à des valeurs dynamiques en fonction de la résolution de l'image. Il 

n'est donc pas nécessaire d'adapter les paramètres de l'algorithme aux différentes bases de 

données.  
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(a) (b) (c) 

Figure ‎3-6 (a) original image de la base de données Stare, (b) Résultat de segmentation de vaisseaux, (c) vrai 

positif résultat de localisation de macula en se basant sur la transformation de hough. 

 

Table ‎3.4:Performance de la méthode proposée. 

Database Précision de la Localisation 

Stare 96,29%. 

Refuge 98.8% 

Le résultat de la méthode présentée est comparé à ceux des travaux récents. En effet, à 

notre connaissance, nous sommes les premiers à avoir évalué la méthode proposée sur la base 

de données REFUGE. Le tableau 3.5 met en évidence les performances de notre méthode par 

rapport aux méthodes de l'état de l'art utilisant l’ensemble de données STARE, les meilleurs 

résultats étant indiqués en gras. Il est important de noter que notre méthode a été évaluée sur 

un jeu de données contenant des images saines, des images affectées par la DMLA et d'autres 

pathologies maculaires. Cependant, les méthodes existantes procèdent à  sélectionne des 

images saines ou atteintes de stades précoces, ce qui expliquent leurs performances éélevées. 

En utilisant les mêmes images de l'ensemble de données STARE, nous avons obtenu la plus 

haute précision de  localisation de la macula de 96%. 

Table ‎3.5:Comparaison des performances de la méthodologie proposée pour la détection de la macula sur la 

base de données Stare. 

méthodes Nombre des images Précision de la Localisation 

GeethaRamani et al [87] 20 90 % 
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MUBBASHAR et AKRAM [93] 20 99.1 % 

LU et LIM et al [143] 44 95.45 % 

Sagar et al [144] 20 96 % 

Singh et al [142] 81 33.3% 

Sekhar et al [145] 10 100% 

Méthode proposée 81 96,29 % 

La détection de la macula demeure performante dans les cas des images caractérisées par 

un fort contraste. Cependant, plusieurs images dans les bases de données ont des problèmes 

d'illumination, comme illustré dans la Figure 3.8. On constate qu’il existe des similitudes 

entre les images de faible contraste et celles conduisant à des mauvaises localisations de la 

macula. Dans un premier cas, une partie de la structure vasculaire est couverte par la présence 

des autres lésions dues à la rétinopathie diabétique. Dans un deuxième cas d’images, une mise 

au point incorrecte de l'image du fond de l'œil a entraîné une basse intensité et ainsi 

submergée la macula par un fond noir. Le recours à une simple technique de rehaussement de 

contraste peut améliorer l'intensité des vaisseaux et permet de rendre la méthode plus robuste 

en présence des autres signes d'anomalie dans le fond d'œil. 

   

   

   



 

 

 

42 

   
(a) (b) (c) 

Figure ‎3-7 (a) original image de la base de données Refuge, (b) Résultat de segmentation de vaisseaux, (c) vrai 

positif résultat de localisation de  macula en se basant sur la transformation de hough. 

 

Notre méthode atteint des résultats performants dans la phase de localisation de la macula, 

en particulier, à partir des images pathologiques affectée par la DMLA, ce qui nous permet de 

l’exploiter dans le cadre du dépistage précoce de la DMLA. Dans cette méthode, nous avons 

exploré la précision et la robustesse de l'approche de calcul des valeurs propres pour la 

segmentation des vaisseaux. Cependant, les méthodes basées sur les valeurs propres sont 

toujours caractérisées par une charge de traitement élevée [122], [131], [146]. Pour cela, dans 

la section suivante, nous proposons une approche d’accélération de la méthode de localisation 

proposée pour répondre à la problématique de temps d’exécution. 

   

   
Figure ‎3-8 Fausse détection de la fovéa ; (a) Stare data base ; (b) Refuge data base 

3.4 Accélération de la méthode de localisation de la macula  

 Analyse de la complexité 3.4.1

L’objectif de ce travail est de proposer une méthode efficace en termes de calcul pour la 

localisation de la macula. Pour cela, les complexités de calcul sont déterminées pour chaque 

bloc de traitement et pour chaque étape, en fonction de la résolution de l'image de la macula 

d'entrée n×n. 
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Table ‎3.6:Complexité des étapes de localisation de la macula. 

 Complexité en termes de nombre 

approximatif d'opérations 

Preprocessing 

 
O(p*q) 

Segmentation 

de vaisseaux 

Détection de 

contour 
O(p*q) 

Calcul des valeurs 

propres 
O( n²) 

Localisation de la macula O(1)  

 

La complexité de calcul en termes de nombre approximatif d'opérations est indiquée dans 

le tableau 3.6. En fait, les opérations fondamentales, érosion et dilatation, du traitement 

morphologique des images prédéfinies pour l’étape de prétraitement ont déjà été 

implémentées sur une architecture GPU, où une complexité O(p*q) est définie, pour p * q 

taille des éléments structurants rectangulaires [147]–[149]. Ainsi que le traitement de 

localisation de macula à travers la transformation de hough est réduite à O(1), permettant une 

accélération de 45,7x [150]–[152]. 

Le calcul des valeurs propres est toujours caractérisé par une charge de traitement élevé, en 

raison du calcul requis pour chaque pixel et au nombre total des pixels [153] [154]. En fait, 

L'algorithme du calcul des valeurs propres nécessite deux étapes principales, qui sont 

respectivement la modélisation des formes dans les directions horizontale, verticale et 

diagonale, et la génération des matrices λ1 et λ2 par le traitement hessien. Ces deux étapes 

sont exécutées séquentiellement pour chaque pixel et nécessitent un traitement intensif en 

termes de calcul, dont la complexité est évalué à  O(123 n²). De plus, le calcul hessien, 

implique un chevauchement pour l'accès aux données et nécessite une large bande passante, et 

conduisant à des lectures de données qui se chevauchent, ce qui implique un conflit d'accès 

aux données, d'où des accès sérialisés. 

Le traitement de calcul des valeurs propres est évalué sur des images dont la résolution 

maximale est de 605 * 700 pixels. Cependant, les appareils ophtalmologiques actuels 

fournissent des images du fond d'œil avec une résolution beaucoup plus élevée, où la 

résolution est de 4 à 7,4 fois supérieure. Si on considère la complexité totale du calcul en 

termes de nombre approximatif d'opérations, une telle augmentation de la résolution de 

l'image du fond de l'œil implique une augmentation similaire du temps d'exécution de 

traitement de calcul de valeurs propres et, ainsi, le temps d’exécution de traitement de 

localisation de la macula. Par conséquent, la performance de calcul est un facteur limitant lors 

de l'utilisation de la méthode proposée. 
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Pour remédier à ce problème, certains travaux ont indiqué que le calcul des valeurs propres 

est adéquat pour un ordonnancement SIMD (Single-Instruction-Multiple-Data) et ont proposé 

des stratégies parallèles pour améliorer la complexité de calcul [155][133]. Ces travaux ont 

confirmé qu'une mise en œuvre parallèle sur GPU améliore considérablement les temps 

d'exécution des méthodes basées sur les valeurs propres. De plus, la gestion des données dans 

la hiérarchie de la mémoire est nécessaire pour réduire les performances de calcul. Cependant, 

ces travaux procèdent toujours à une modification du traitement des valeurs propres [133], 

[156], [157]. De plus, des implémentions parallèles sont proposées pour l'ensemble des 

méthodes, où l'ordonnancement parallèle dépend du traitement en amont et en aval des 

valeurs propres [132], [155], [157]. Les travaux de parallélisme sont donc dédiés à des 

méthodes qui ont étendu l’algorithme des valeurs propres pour des fins spécifiques 

[158][159][160]. Ainsi, les stratégies de parallélisme, y compris le partitionnement des 

données, sont étroitement liées à la méthode et à la taille des données utilisées [153][160]. 

 Stratégie de parallélisme pour le calcul des valeurs propres 3.4.2

L’objectif de cette étape est de proposer une nouvelle stratégie de parallélisme pour 

calculer les valeurs propres sur une architecture GPU. Comme indiqué dans la sous-section 

3.3.2, le calcul des valeurs propres consiste à appliquer successivement le filtre gaussien et la 

dérivée de second ordre. En fait, la bibliothèque OpenCV propose des fonctions prédéfinies 

qui correspondent à l'implémentation parallèle du filtre gaussien et de la dérivée de second 

ordre sur l'architecture CPU ou GPU [126], [161], [162]. Par conséquent, notre attention se 

porte sur la proposition d'une stratégie parallèle pour implémenter efficacement le traitement 

du Hessien sur l'architecture GPU. Dans ce but, nous décrivons les principes de parallélisation 

de notre stratégie qui optimise et partitionne efficacement le traitement afin d'augmenter le 

niveau de parallélisme, et gère l'accès aux données et dans la mémoire partagée pour diminuer 

le temps d'accès. 

3.4.2.1 Optimisation du calcul des valeurs propres λ1 et λ2 

Les deux mesures λ1(i,j) et λ2(i,j) nécessitent la lecture de pixels ayant les mêmes index 

(i,j) dans les images IH, IV et ID, où les pixels sont respectivement modélisés par des cellules 

rouges sur la Figure 3.9(a). De plus, les mêmes données sont utilisées plusieurs fois pour 

calculer les deux valeurs propres, comme indiqué respectivement dans l'équation 6 et 

l'équation 7. Ces accès aux données impliquent une utilisation importante de la mémoire, ce 
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qui empêche la lecture parallèle des données. Par conséquent, l'ordonnancement de λ1(i,j) et 

λ2(i,j) dans deux threads séparés conduit à une latence plus élevée en raison de 

l'augmentation du temps de communication. 

 

(a) (b) 

Figure  3-9 Calcul de λ1 et λ2 : (a) dans des threads différents ; (b) dans le même thread. 

De ce fait, nous procédons au calcul de λ1(i,j) et λ2(i,j) dans le même thread afin de ré

duire la lecture des pixels IH (i,j), IV (i,j) et ID (i,j), comme le montre la Figure 3.9 (b). Par 

conséquent, l'accès simultané aux données est évité, ce qui réduit le temps de communication. 

En outre, nous distinguons que les valeurs propres λ1 et λ2 nécessitent un sous-traitement 

commun qui peut être effectué dans un paramètre intermédiaire p(i,j), comme le montre l'Eq. 

11, présentant un traitement important et un accès aux données requis pour chaque valeur 

propre. 

p(i, j) = √2 × IH(i, j) × IV(i, j) + IH(i, j)2 + IV(i, j)2 + 4 × ID(i, j)2      (11) 

Comme les deux valeurs propres sont traitées dans le même thread, nous calculons le 

paramètre p(i,j) une fois, et l'utilisons ensuite pour fournir λ1(i,j) et λ2(i,j), comme indiqué 

à l'intérieur des boucles imbriquées de l'algorithme 2. Cette optimisation permet de réduire le 

temps de calcul de (26×M×N) à (16×M×N), où (M×N) est la taille de l'image d'entrée.  
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Algorithm 2 : Optimized Hessien processing 

1: Begin 

2: For i:1 To N do 

3: For j: 1 To M do 

4: Compute 𝑝(𝑖, 𝑗) // as indicated in (16) 

5: 𝜆1(𝑖, 𝑗)←
1

2
×  ( 𝐼𝑉(𝑖, 𝑗) + 𝐼𝐻(𝑖, 𝑗) − 𝑝(𝑖, 𝑗) ) 

6: 𝜆2(𝑖, 𝑗)←
1

 2
×  ( 𝐼𝑉(𝑖, 𝑗) + 𝐼𝐻(𝑖, 𝑗) + 𝑝(𝑖, 𝑗) ) 

7: End for  

8: End for 

9: End 

 

3.4.2.2 Proposition d'ordonnancement du traitement hessien sur l'architecture GPU 

Nous constatons que chaque architecture récente de GPU possède une hiérarchie de 

mémoire où une gestion efficace de la mémoire est une question clé pour utiliser de manière 

adéquate la puissance de calcul du GPU. La mémoire globale est la mémoire principale des 

GPU, à laquelle on peut accéder depuis tous les cœurs. Selon le modèle de GPU, elle peut être 

exprimée en termes de Giga Byte (GB), ce qui permet de sauvegarder de grandes données. 

Cependant, elle a la vitesse d'accès la plus lente. Comme cité dans [163], [164], l'accès aux 

données sauvegardées dans la mémoire globale nécessite un temps de communication 

considérable, par rapport aux autres mémoires de GPU. Comme le indiqué dans [131], [165], 

la mémoire partagée est environ 100 fois plus rapide que la mémoire globale. Par conséquent, 

l'enregistrement des images d'entrée dans la mémoire partagée réduit considérablement le 

temps de communication, et donc la performance de calcul globale du traitement parallèle du 

Hessien. Cependant, leurs capacités de stockage sont limitées, ce qui est toujours exprimé en 

termes de kilo-Byte (KB). De plus, une mémoire partagée correspond à un seul bloc, où les 

données stockées ne sont disponibles que par le biais des threads de bloc. Ainsi, le défi 

consiste à séparer les données à enregistrer dans la mémoire partagée, où le traitement des 

données sera effectué dans le bloc lié à la mémoire partagée, afin de bénéficier de sa plus 

grande vitesse d'accès. Dans cet objectif, nous effectuons simultanément des niveaux de 

parallélisme à gros grain et à grain fin.  



 

 

 

47 

3.4.2.3 Parallélisme à grande granularité 

Le parallélisme à grande granularité consiste à partitionner les images en un nombre 

minimal de blocs alors que la taille des données traitées ne dépasse pas la capacité de 

stockage de la mémoire partagée. Pour cela, nous cherchons à maximiser la taille des sous-

images tout en garantissant la sauvegarde dans la mémoire partagée. Pour cela, les images 

IH , IV et ID sont divisées en sous-images, comme illustré dans la partie gauche de la Figure 

3.10. Les sous-images extraites, appelées respectivement SIH , SIV et SID doivent avoir la 

même taille (𝑆𝑖𝑧𝑒𝑆𝐼 × 𝑆𝑖𝑧𝑒𝑆𝐼). De plus, leurs pixels doivent avoir les mêmes indices, par 

rapport au traitement des valeurs propres indiqué dans les équations 6 et 7. Par conséquent, la 

𝑆𝑖𝑧𝑒𝑆𝐼 est calculée comme indiqué dans l'équation 12. 

SizeSI  =  √CapShared/ ( 3 ×  Sizepixel )      (12) 

Où CapShared est la capacité de stockage de la mémoire partagée en termes d'octets, la 

valeur 3 correspond au nombre de sous-images et Sizepixel est le nombre d'octets requis pour 

sauvegarder un pixel de sous-image. Chaque bloc calcule le traitement hessien à travers 𝑆𝐼𝐻, 

𝑆𝐼𝑉 et 𝑆𝐼𝐷 pour fournir les deux sous-images 𝑆𝑢𝑏𝜆1 et 𝑆𝑢𝑏𝜆2, où le numéro de bloc (𝑁𝐵𝑏𝑙𝑜𝑐𝑘) est 

défini comme indiqué dans l'équation 13. 

NBblock =
HI × WI

SizeSI × SizeSI
      (13) 

Où (HI  × WI) est la taille de l'image d'entrée entière et SizeSI est calculé comme défini 

dans Eq. 12. 

3.4.2.4 Parallélisme à grain fin 

Dans cette approche, nous procédons à l'ordonnancement en parallèle des traitements 

hessiens alloués à un seul bloc. En effet, chaque bloc possède un nombre prédéfini de threads, 

où les threads d'un même bloc sont divisés en warps qui sont exécutés séquentiellement, 

tandis que les threads d'un même warp sont exécutés en parallèle. Ainsi, la taille totale des 

données utilisées sur un bloc est inférieure à la capacité de la mémoire partagée.  

Pour réduire le temps de communication, le transfert de données doit être effectué une 

seule fois, pour ne pas entraver le traitement des threads [166]. Pour ce faire, nous choisissons 

de définir un seul warp dans chaque bloc. Ainsi, le traitement alloué à un bloc est divisé en 

threads warp afin d'augmenter le niveau de parallélisme et de synchroniser le traitement des 

threads.  
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Figure ‎3-10 Niveaux de parallélisme à grande granularité dans l'implémentation GPU du Hessien 

Ainsi, toutes les données des sous-images d'entrée et de sortie, qui sont respectivement 

(𝑆𝐼𝐻, 𝑆𝐼𝑉 et 𝑆𝐼𝐷) et (𝑆𝑢 �
𝜆1

 and 𝑆𝑢𝑏𝜆2), sont divisées en threads d'un seule warp. Comme 

modélisé par des rectangles croisés sur la Figure 3.11, les premières partitions en 𝑆𝐼𝐻, 𝑆𝐼𝑉 et 

𝑆𝐼𝐷, sont lues par le premier thread du wrap. De même, les valeurs propres fournies sont 

enregistrées dans les partitions connexes dans les images 𝑆𝑢𝑏𝜆1 et  𝑆𝑢𝑏𝜆2, comme modélisé par 

des rectangles en pointillés dans la Figure 3.10. Par conséquent, les pixels de la même sous-

image sont partitionnés de manière égale sur  𝑝𝑖𝑥𝑒𝑙𝑠𝑡ℎ𝑟𝑒𝑎𝑑, comme indiqué dans l'Eq. 14, où 

chaque partition est allouée à un seul thread.  

pixelsthread =
SizeSI×SizeSI

maxTh
      (14) 

Où maxTh est le nombre maximal de threads sur un wrap et SizeSI est la taille de la sous-

image définie dans Eq. 12. 
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Figure ‎3-11 Parallélisme à granularité fine du calcul hessien 

Par conséquent, le traitement hessien est partitionné sur des blocs NB_block à exécuter en 

parallèle, comme indiqué par la structure itérative de la deuxième instruction de l'algorithme 

3. Les 𝑆𝑖𝑧𝑒𝑆𝐼 pixels alloués à chaque bloc sont divisés en 𝑚𝑎𝑥𝑇ℎ threads à exécuter en 

parallèle, comme modélisé dans la troisième instruction de l'algorithme 3. Chaque thread 

effectuera 𝑝𝑖𝑥𝑒𝑙𝑠𝑡ℎ𝑟𝑒𝑎𝑑  pixels séquentiellement, tandis que la structure itérative 

correspondante est fournie dans la quatrième instruction. 

3.4.2.5 Gestion de mémoire partagée 

Nous décrivons dans cette section la méthode que nous proposons pour gérer les données 

afin d'optimiser le temps d'accès à la mémoire partagée. Les données sont transférées de la 

mémoire globale à la mémoire partagée de chaque bloc. La mémoire partagée est divisée en 

modules de mémoire ayant une taille de données égale, appelés bancs. Chaque demande de 

données unique consiste en un accès au banc de mémoire correspondant. Cependant, plusieurs 

requêtes distinctes d'une même donnée conduisent à des accès similaires de son banc 

mémoire, où les accès sont effectués séquentiellement. Pour un même bloc, la sauvegarde des 

sous-images 𝑆𝐼𝐻, 𝑆𝐼𝑉 et 𝑆𝐼𝐷 dans la mémoire partagée consiste à ordonner successivement 

leurs pixels, comme illustré sur la Figure 3.12 (a). Cependant, le traitement de chaque thread 

nécessite l'accès à un ensemble similaire de pixels des trois sous-images. Comme indiqué 

dans le partitionnement du traitement, les threads du même bloc ont besoin d'accéder à un 

pixel voisin qui peut être stocké dans les mêmes bancs de mémoire, comme le montre la 

Figure 3.12 (a), où les trois premiers fils ont des données d'entrée stockées dans la même 
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banque. Par conséquent, les demandes d'accès de plusieurs threads au même banc de mémoire 

conduisent à un conflit de banc, et donc à une sérialisation des accès.  

Algorithm 3 : Parallel Hessien processing 

Inputs: 𝐼𝐻 , 𝐼𝑉 and 𝐼𝐷 matrices 

Outputs : 𝜆1 and 𝜆2 matrices 

1: Begin 

2: For all 𝑘 from 0 To 𝐵𝑏𝑙𝑜𝑐𝑘 − 1 do in parallel 

3: Forall 𝑗 from 0 To 𝑚𝑎𝑥𝑇ℎ − 1 do in parallel  

4: For 𝑖 from(𝒌 ∗× 𝑆𝑖𝑧𝑒𝑆𝐼) + (𝑗 ∗  𝑝𝑖𝑥𝑒𝑙𝑠𝑡ℎ𝑟𝑒𝑎𝑑)To(𝒌 × 𝑆𝑖𝑧𝑒𝑆𝐼) + ((𝑗 + 1) × 𝑝𝑖𝑥𝑒𝑙𝑠𝑡ℎ𝑟𝑒𝑎𝑑) − 1 do 

5: Compute 𝑝(𝑖, 𝑗) // as indicated in (16) 

6: 𝜆1(𝑖, 𝑗)←
1

2
×  ( 𝐼𝑉(𝑖, 𝑗) + 𝐼𝐻(𝑖, 𝑗) − 𝑝(𝑖, 𝑗) ) 

7: 𝜆2(𝑖, 𝑗)←
1

2
∗× ( 𝐼𝑉(𝑖, 𝑗) + 𝐼𝐻(𝑖, 𝑗) + 𝑝(𝑖, 𝑗) ) 

8:  End for 

9:  End for all 

10: End for all 

11: End  

Pour cela, les pixels des images 𝑆𝐼𝐻 , 𝑆𝐼𝑉 et 𝑆𝐼𝐷 sont redistribués de telle sorte que les données 

nécessaires à chaque thread sont sauvegardées avec des adresses consécutives dans la 

mémoire partagée. Par conséquent, les données nécessaires au calcul d'un couple de valeurs 

propres seront sauvegardées dans le même banc de mémoire, comme représenté sur la Figure 

3.12 (b). Par conséquent, le nombre d'accès aux bancs de mémoire est réduit et les conflits 

d'accès sont évités, ce qui permet de réduire le temps de communication et d'améliorer le 

temps de calcul. De même, les résultats de production sont réorganisés au fur et à mesure 

qu'ils sont stockés dans la mémoire globale. On remarque que l'organisation des données des 

sous-images est effectuée lors de la copie des données de la mémoire globale vers la mémoire 

partagée, afin de ne pas impacter les performances du parallélisme. 

 
(a) 
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(b) 

Figure ‎3-12 Accès aux données par les threads (a) données successives allouées à des bancs différents; (b) 

affectation des données des mêmes pixels dans les mêmes bancs de données. 

  Evaluation de la stratégie de parallélisme 3.4.3

3.4.3.1 Principes d'expérimentation de notre méthode 

Notre expérimentation vise trois objectifs qui sont décrits respectivement dans les sous-

sections suivantes. Le premier objectif vise à évaluer l'impact de la stratégie de parallélisme 

sur le temps d'exécution du traitement hessien séparément. Le deuxième objectif consiste à 

étudier l'amélioration du temps d'exécution du calcul des valeurs propres. Par la suite, le 

troisième objectif consiste à évaluer l'impact du parallélisme que nous proposons sur la 

méthode de localisation de la macula. 

Dans notre stratégie parallèle, nous sélectionnons aléatoirement 10 images de fond d'œil à 

partir de de la base de données « Structured Analysis of the Retina » (STARE), d'une taille de 

700x605 pixels. L'implémentation CUDA optimisée est proposée pour assurer une 

amélioration du temps d'exécution quelle que soit l'architecture GPU. À cette fin, les temps 

d'exécution des traitements Hessien et Eigen implémentés sur une architecture multi-CPU 

sont comparés aux temps d'exécution du même traitement lorsqu'il est implémenté dans 

différentes architectures multi-GPU. Le code initial est implémenté en utilisant C++ dans la 

plateforme CPU Intel core i7-4790 ayant une fréquence de processeur de 3.67 GHZ (jusqu'à 4 

GHZ), avec 8 MB de mémoire cache et 8 Go de RAM et compilé sur un mode 32-bit. De 

même, les codes parallèles sont mis en œuvre dans trois architectures de GPU dont les 

paramètres architecturaux sont indiqués dans le tableau 3.7. 

Table ‎3.7:les paramètres des architectures GPU. 

 GTX 950 GTX 960 GTX 980 

SM 6 8 8 

Core/SM 128 128 256 

Architecture Maxwell Maxwell Maxwell 

Number of cores 768 1024 2048 

Base clock (MHz) 1127 – 1178 1024 – 1188 1190 

Shared memory size 48Kbytes 48Kbytes 96Kbytes 

Compilation mode 32-bits 32-bits 32-bits 
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3.4.3.2 Évaluation du temps d'exécution de parallélisme du traitement du hessien 

Notre stratégie parallèle consiste à gérer efficacement les données dans la mémoire 

partagée afin de réduire le temps de communication. Par conséquent, nous implémentons le 

traitement du Hessien en utilisant uniquement l'architecture du CPU, et en utilisant 

l'architecture du GPU respectivement avec mémoire globale et avec la mémoire partagée 

comme indiquée dans notre stratégie parallèle décrite dans la section 3.4.2. Cette 

implémentation est réalisée et évaluée sur les trois types d'architectures décrites dans le 

tableau 3.7. La Figure 3.13 (a) ((respectivement Figure 3.13 (b) et Figure 3.13 (c)) illustre les 

valeurs de temps d'exécution lorsque l'implémentation est effectuée sur l'architecture GTX-

950 (GTX-960 et GTX-980) en utilisant les images STARE. Nous déduisons que notre 

stratégie de parallélisme offre une accélération du temps d'exécution plus importante par 

rapport à l'implémentation CPU. Les gains de vitesse obtenus, par rapport à l'implémentation 

CPU et l'implémentation GPU à mémoire globale, sont représentés sur la Figure 3.13 (d) 

(respectivement Figure 3.13 (e) et Figure 3.13 (f)). 

   

 
(a) (b) (c) 

   

 
(d) (e) (f) 

Figure ‎3-13  Implémentation du traitement hessien avec les images STARE: (a)-(d) Temps d'exécution et 

accélération en utilisant GTX-950 architecture, (b)-(e) Temps d'exécution et accélération en utilisant GTX-960, 

(c)-(f) Temps d'exécution et accélération en utilisant GTX-960 architecture  

Les accélérations moyennes de l'implémentation de la mémoire partagée sont fournies dans 

le tableau 3.8. Nous en déduisons que notre stratégie de parallélisme offre une amélioration 

plus importante du temps d'exécution sur GPU par rapport à l'implémentation CPU. En outre, 

nous constatons que la stratégie parallèle améliore les temps d'exécution du traitement du 
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Hessien en utilisant l'architecture GPU avec mémoire partagée par rapport à l'architecture 

GPU utilisant la mémoire globale.   

Table ‎3.8:Accélération de l'implémentation du filtre hessien parallèle en termes d'architectures GPU en utilisant 

les images STARE. 

GTX 950 GTX 960 GTX 980 

Global memory 

Speedup 

 

Shared memory 

Speedup 

 

Global memory 

Speedup 

 

Shared memory 

Speedup 

 

Global memory 

Speedup 

Shared memory 

Speedup 

22.84 67.81 17.5 67,81 25.39 79.8 

 

Par ailleurs, l'accélération augmente en fonction du niveau de parallélisme offert par 

l'architecture du GPU, le GTX-980 ayant 2048 cœurs de GPU permettant d'atteindre une 

accélération supérieure à celle du GTX-950 et du GTX-960 ayant 768 et 1024 cœurs de GPU, 

respectivement. En conséquence, une augmentation du nombre de cœurs de GPU entraîne une 

amélioration similaire de la vitesse. De plus, nous déduisons que la sauvegarde et la gestion 

des données en mémoire partagée permet de réduire significativement le temps d'exécution 

par rapport à la sauvegarde des données en mémoire globale où les accélérations (Speedups) 

dépassent 3x quelle que soit l'architecture du GPU. 

3.4.3.3 Évaluation du temps d'exécution du parallélisme de traitement du calcul des 

valeurs propres 

Le calcul des valeurs propres consiste à appliquer successivement le filtre gaussien et la 

dérivée de second ordre. En fait, la bibliothèque OpenCV propose des fonctions prédéfinies 

qui correspondent à l'implémentation parallèle du filtre gaussien et de la dérivée de second 

ordre sur l'architecture CPU ou GPU. Par conséquent, le calcul des valeurs propres est 

implémenté à l'aide de fonctions OpenCV prédéfinies, suivi de l'implémentation de notre 

traitement parallèle du Hessien, comme décrit dans la section 3.4.2. Deux types 

d'implémentation sont réalisés respectivement sur les architectures CPU et GPU. 

Les deux codes sont exécutés avec les trois architectures GPU, où les temps d'exécution et 

les accélérations sont illustrés dans la Figure 3.14. Par exemple, la Figure 3.14(a) modélise les 

temps d'exécution et les accélérations lors de l'implémentation du traitement des valeurs 

propres sur le CPU et le GPU avec mémoire partagée en utilisant des images STARE sur 

l'architecture GTX-950. La vitesse augmente en fonction du nombre de cœurs GPU offerts par 

l'architecture GPU, ce qui permet d'atteindre une accélération moyenne, résumée dans le 

tableau 3.9, qui dépasse 20x pour l’architecture GTX980. 
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GTX 950 GTX 960 GTX 980 

   

 
(a) (b) (c) 

Figure ‎3-14 Implémentation de calcul des valeurs propres avec les images STARE : (a) Temps d'exécution et 

accélération en utilisant GTX-950, (b) Temps d'exécution et accélération en utilisant GTX-960 ; (c) Temps 

d'exécution et accélération en utilisant  GTX-980. 

Pour les images de la base de données STARE, le calcul des valeurs propres en temps réel 

est réalisé avec des temps d'exécution moyens de 0,0272 et 0,017 seconde pour les GTX-950 

et GTX-960, ce qui correspond à 36 et 58 images par seconde (fps), respectivement.  

Table ‎3.9 : Accélération du calcul des valeurs propres en fonction des architectures GPU 

GTX 950 GTX 960 GTX 980 

10.73 17.17 21.05 

3.4.3.4 Évaluation du temps d'exécution de la méthode de localisation de la macula à 

l'aide du calcul parallèle des valeurs propres 

Dans cette section, nous évaluons l'accélération de temps d'exécution de la méthode de 

localisation de macula en utilisant la contribution de l'implémentation parallèle des valeurs 

propres. Dans ce contexte, la méthode de localisation de macula est mise en œuvre deux fois, 

en utilisant respectivement l'implémentation CUDA optimisée et la fonction prédéfinie 

OpenCV. L'implémentation du traitement en amont et en aval reste inchangée, afin de garantir 

une évaluation fiable. De plus, l'implémentation est réalisée sur des architectures de GPU 

différentes. Les temps d'exécution et les accélérations sont présentés dans la Figure 3.15, et 

les moyennes des accélérations sont données dans le tableau 3.10.  

Table ‎3.10:Accélération de localisation  des régions de la macula en fonction des architectures GPU 

 GTX 950  GTX 960 

STARE 7.3  7.25 
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(a) (b) 

 
Figure ‎3-15 Implémentation de localisation de macula avec les images Stare (a) Temps d'exécution et 

accélération en utilisant GTX-950 et (b)  Temps d'exécution et accélération en utilisant GTX-960. 

Bien que le calcul des valeurs propres présente un traitement partiel, l'accélération plus 

élevée obtenue par la stratégie parallèle que nous suggérons conduit à une accélération 

significative du traitement global de localisation de macula, qui dépasse 7 fois la mise en 

œuvre séquentielle. L'implémentation parallèle sur GTX-960 de la gestion de la mémoire 

partagée conduit à une localisation de macula en temps réel avec un temps d'exécution moyen 

de 0,039 seconde en utilisant des images de la base de données STARE, ce qui correspond à 

25 images par seconde. De plus, l'augmentation de la vitesse du calcul des valeurs propres 

conduit à une augmentation similaire de la vitesse de localisation de macula. 

3.5 Conclusion  

Dans ce chapitre, nous avons présenté une étude des caractéristiques morphologiques 

utilisées pour la localisation de la macula, telles que la circularité, l'intensité, l'absence de 

vaisseaux, la position par rapport au centre de la rétine, la distance par rapport au DO, la 

position par rapport à la structure vasculaire. Ensuite, nous avons proposé une nouvelle 

méthode pour la localisation de la macula sur des images rétiniennes. Cette nouvelle méthode 

repose sur l’exploration des caractéristiques morphologiques de la macula, qui sont invariants 

à d’éventuelles modifications engendrées par la DMLA, à savoir la position par rapport à la 

structure des vaisseaux principaux et la position par rapport au DO. Cette méthode consiste à 

prétraiter l'image du fond de l'œil pour extraire la composante verte qui représente les formes 

rétiniennes caractérisées par un contraste élevé. Ensuite, l'approche des valeurs propres a été 

appliquée à la rétine, afin d'identifier la structure vasculaire principale. Suivie de 

l'identification de la forme circulaire construite par la forme elliptique des principaux 

vaisseaux qui englobent la macula. La méthode proposée a été implémentée et a atteint une 
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précision moyenne de 96.2 % et 98,8 % respectivement pour les bases de données STARE et 

REFUGE. De plus, une stratégie de parallélisation a été proposée et mise en œuvre avec 

succès pour le calcul des valeurs propres, afin d’assurer une localisation automatique de la 

macula en un temps réduit. Cette stratégie consiste à optimiser l'ordonnancement du 

traitement des valeurs propres, à partitionner efficacement le traitement pour augmenter le 

niveau de parallélisme, et à gérer les données en mémoire partagée pour diminuer le temps 

d'accès. Les résultats expérimentaux montrent que la stratégie parallèle proposée a permis de 

localiser la macula en temps réel, avec un temps d'exécution moyen d'environ 0,039 seconde.
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Chapitre 4:  Méthode 
automatique pour le dépistage 
temps réel de la DMLA
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4.1 Introduction : 

Dans les images fond d'œil, la macula saine est généralement décrite comme une région 

sombre, où l'intensité diminue en se rapprochant de la fovéa en raison d'une pigmentation 

accrue. La DMLA provoque l'apparition de drusens dans la macula, qui sont modélisés 

comme des taches blanc-jaunâtres dans l'image rétinienne [167], [168]. à partir de l’étude 

analytique effectuée dans le premier chapitre, nous avons déduit qu’il s’avère indispensable 

de diagnostiquer la DMLA au stade précoce, pour de ralentir de manière efficace la 

progression de la DMLA. Comme premier objectif, nous avons proposé dans le deuxième 

chapitre une méthode de localisation de la macula. Ce chapitre est dédié à la proposition 

d’une méthode de dépistage de la DMLA à partir de la région maculaire détectée. Les deux 

méthodes permettront d’aboutir à un système de bout-en-bout pour dépistage de la DMLA à 

partir des images fond d’œil. 

Plusieurs méthodes de dépistage automatisé de la DMLA ont été proposées dans la 

littérature [1, 2, 17]. Toutefois, la plupart d'entre elles n'ont pas réussi à fournir une 

performance de détection optimale. En outre, les méthodes existantes sont toujours 

caractérisées par une complexité de calcul élevée, et ainsi un temps d’exécution inadéquat 

avec l’utilisation clinique. L’objectif de ce chapitre est de proposer une nouvelle méthode 

automatique pour le dépistage de la DMLA, assurant une performance élevée et une 

robustesse de la détection de la DMLA. Cette méthode doit être caractérisée par un traitement 

de complexité réduite pour respecter les contraintes de temps par rapport à l'utilisation 

clinique. 

Pour cela, nous avons procédé à l’identification des biomarqueurs pathologiques de la 

DMLA, et la modélisation de ces biomarqueurs par l’extraction les caractéristiques. ces 

derniers sont fournis par la suite à une machine d’apprentissage pour la classification de 

l’image fond d’œil. L’idée de la méthode repose sur l’application de la transformée de radon 

sur la région maculaire afin de modéliser les drusens. Puis, un ensemble de caractéristiques 

sont générées, pour modéliser les biomarqueurs à partir de la représentation de la transformée 

de Radon. Les étapes de la méthode proposée sont détaillées dans la section 4.3. Pour réduire 

la complexité de calcul, nous proposons une heuristique d’optimisation qui consiste à réduire 

itérativement la complexité de calcul tout en maintenant une performance de détection 

optimale, telle que décrit dans la section 4.4. 
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4.2 Etat de l’art  

Les méthodes automatiques proposées pour le diagnostic de la DMLA varient selon les 

principes du traitement, qui peuvent être réparties en : méthodes basées sur le traitement de 

l'image et méthodes basées sur les machines d’apprentissage. Les méthodes basées sur le 

traitement d'images ont généralement procédé à segmenter les drusens en fonction de leur 

couleur et de leur intensité [36], [167], [169], [170]. Les tailles réduites des drusens ainsi que 

la variation de leur nombre et région n’ont pas permis d’atteindre des performances de 

détection optimales. Récemment, plusieurs méthodes basées sur les machines d’apprentissage 

ont été proposées permettant d’obtenir des performances élevées pour la détection de la 

DMLA, où nous focalisons dans le reste de cette section à les détailler. 

Dans [9], la macula a été localisé dans la composante vert de l’image, en se basant sur sa 

forme circulaire, son intensité et son emplacement par rapport au DO. Ensuite, les régions 

contenant les drusens ont été identifiées en se basant sur la des filtres morphologiques, telle 

que Dilatation et érosion, avec un élément structurant (SE) en forme de disque de 9 pixels de 

diamètre. Ensuite, des caractéristiques appelées "moments de Hu" ont été calculées pour 

quantifier la variabilité de l’intensité des pixels. Par la suite, une méthode de sélection des 

caractéristiques a été utilisée pour choisir celles qui étaient fortement corrélées avec la 

DMLA. Enfin, les caractéristiques extraites ont été fournies à un classificateur SVM pour 

distinguer les images saines des celles atteintes de DMLA. 

 Dans le travail décrit dans [11], la composante verte est extraite et améliorée en appliquant 

l'égalisation d'histogramme adaptative (« contrast-limited adaptive histogram equalisation » 

CLAHE). Par la suite, les caractéristiques des spectres d'ordre supérieur, de l'entropie, de la 

dimension fractale et de l'ondelette de Gabor ont été extraites. Elles ont ensuite été filtrées en 

utilisant les méthodes de sélection KLD [171] et CBBD [172], afin de sélectionner les 

caractéristiques optimales, puis fournies à un classificateur SVM. Dans [4], les auteurs ont 

procédé à améliorer le contraste de l’image fond d’œil en utilisant CLAHE. Par la suite, ils 

ont procédé à convertir la composante verte de l'image fond de l'œil bidimensionnelle en 

signaux unidimensionnels. un vecteur de caractéristique non linéaires a été extrait, basée sur 

la décomposition en modes empiriques [173]. La dimension du vecteur de caractéristique a 

été réduite en utilisant la méthode de sélection LSDA [174], est triée par leur pertinence à 

l'aide des techniques mRMR [175], KLD[172] et CBBD[176]. Les caractéristiques retenues 

comme optimales sont ensuite fournies à un classificateur SVM. Dans l'étude présentée dans 
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[6], les auteurs procède à améliorer le contraste en utilisant le CLAHE, appliqué sur la 

composante verte de l'image. Par la suite, les caractéristiques de coefficients de configuration 

linéaire [177] et d’occurrence du modèle [178] ont été calculés et fournies à un classificateur 

SVM pour classer les images du fond d'œil en images saines ou atteintes de DMLA.  

Plusieurs travaux de la littérature, suggèrent des méthodes de classification de la DMLA, 

basée sur les architectures d’apprentissage profond (Deep Learning « DL ») telles que 

Inception V3 [16], [17], [179]–[181] , ResNET[16], [19], [182]–[184], AlexNet [15], [16]et 

VGG [16], [18], [182], [185], [186]. Dans certains travaux [15]–[17], [19], l'apprentissage par 

transfert a été employé en utilisant les poids des architectures pré-apprenties en utilisant la 

base de données ImageNet. Par la suite, des couches entièrement connectée (Fully Connected 

layer « FC ») ont été associées pour assurer la classification de la DMLA. Dans les travaux 

[15, p. 20], [16, p. 20], [17], [18], les auteurs utilisent des combinaisons de différentes 

architectures DL afin d'extraire les vecteurs de caractéristiques de DMLA. Par la suite, les 

auteurs ont associés des classificateurs à la fin de ces architectures pour fournir une 

classification de la DMLA, telle que SVM[15] et RF[16, 18].  

 Synthèse des méthodes de détection de la DMLA 4.2.1

Les méthodes basées sur les machines d’apprentissage reposent sur trois étapes principales. 

La première correspond à un prétraitement pour l’amélioration de la qualité des images et la 

localisation des régions d'intérêt. La deuxième étape procède à l'extraction des caractéristiques 

de la DMLA. Certains travaux réduisent le vecteur de caractéristiques en fonction de leurs 

corrélations avec l’apparition de la DMLA. Les algorithmes de classification les plus utilisés 

sont les machines à vecteurs de support (SVM), les arbres de décision (« Decision tree »DT), 

les K-plus proches voisins (« K-nearest neighbors » KNN) et les forêts aléatoires (« random 

forests » RF). Les performances des méthodes de dépistage de la DMLA en termes 

d’exactitude, de complexité et de temps d'exécution sont présentées dans le tableau 4.1. 

L’exactitude des méthodes basées sur le ML classique dépend largement du type et de la 

qualité des ensembles de caractéristiques. Cependant, la plupart des méthodes [4], [6], [11], 

[13] extraient les caractéristiques de la totalité de l'image du fond d'œil qui contient des 

structures anatomiques, telles que des lésions pathologiques, le DO et les vaisseaux sanguins, 

qui ont des formes similaires à celles des drusens et peuvent donc conduire à des fausses 

détections. De plus, les études précédentes, n'ont pas exploré toutes les propriétés 

morphologiques des DMLA et ont souvent procédé à l'extraction de caractéristiques 
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redondantes pour identifier la même propriété. Par exemple, les méthodes proposées dans [6], 

[13] étaient basées uniquement sur la variation de l'intensité de l'image du fond de l'œil alors 

que la méthode proposée dans [9] était basée uniquement sur la couleur des drusens. Par 

conséquent, elles ne parviendraient pas à atteindre une précision élevée pour diagnostiquer 

des images fond d’œil. 

Table ‎4.1 exactitude et temps d’exécution des méthodes de dépistage de la DMLA 

Travaux 
Base de 

données 
Exactitude 

Temps 

d'exécution (s) 
Complexité Machine 

(Mookiah et 

al., 2015a)[4] 

ARIA 85.09% 

9,496. 231 O(n
3
) 

Intel i7-4770, 

3.47 GHz/16 GB 

Matlab 2012b 

STARE 100% 

KMC 91.67% 

(Mookiah et 

al., 2015b)[6] 
STARE 97.78% 109.550 O(n

2
) 

Intel i7-4770 

3.47 GHz/16 GB 

Matlab 2012b 

(Mookiah et 

al., 

2014a)[11] 

ARIA 95.07% 

39.017 O(n
3
) 

Intel i7-4770 

3.47 GHz/16 GB 

Matlab 2012b 

STARE 95.00% 

KMC 90.19% 

(Mookiah et 

al., 

2014b)[187] 

KMC 93.70% 87.78 O(n²) 

Intel i7-4770 

3.47 GHz/16 GB 

and MATLAB 

2012b 

(Acharya et 

al., 2017)[13] 
KMC 85.12% NA O(n

4
) MATLAB 

(Acharya et 

al., 

2016)[188] 

ARIA 

96.89% NA O(n²) MATLAB 

En outre, les méthodes existantes visent à enrichir le traitement du calcul des 

caractéristiques, dans l’objectif d’obtenir une plus grande précision sans se préoccuper des 

performances de calcul, où les valeurs des "complexités de calcul" sont indiquées dans le 

tableau 4.1. Les travaux rapportés dans [4], [6], [11], [187], [189] ont conduit respectivement 

à l'extraction de 1262, 1000, 2068, 22 et 50-400 caractéristiques. Plusieurs caractéristiques 

reposent sur des traitements itératifs ou récursifs. De ce fait, certains traitements de 

caractéristiques ont atteint une complexité de O(n
3
) et O(n

4
), comme le traitement spectral 

d'ordre supérieur (HOS), le bispectre [190] et le traitement H-jorth [13], où (n×n) était la 

dimension de l'image du fond. En outre, certains travaux ont eu recours à des méthodes de 

sélection des caractéristiques pour améliorer les performances de la classification. Le 

processus de sélection consistait à comparer toutes les combinaisons de sous-ensembles de 

caractéristiques pour identifier celles ayant une corrélation plus élevée avec la vérité de 

terrain. La complexité temporelle des algorithmes de sélection est exprimée en termes de 

sous-ensembles de combinaison k, où elle atteignait une complexité polynomiale de O(n
k+1

) 



 

 

 

62 

[191]. Ces deux critères ont aggravé la complexité temporelle des méthodes de dépistage de la 

DMLA [37]. En outre, l'augmentation de la taille de l'image a entraîné une augmentation 

similaire du temps d'exécution. On observe dans le tableau 4.1 que, bien que les méthodes 

soient évaluées à l'aide d'architectures performantes, le temps nécessaire à l'extraction des 

caractéristiques et à la classification atteint 2,5 heures, comme indiqué dans la colonne 4 du 

tableau 4.1. ces temps d’exécution sont inadéquates pour une utilisation dans un contexte 

clinique. 

Dans les architectures à base de DL, les caractéristiques sont automatiquement extraites à 

travers les couches convolutives. Les matrices de caractéristiques sont générées à partir de 

tous les pixels de l’image d’entrée. En se basant sur la richesse de la texture de la macula, 

plusieurs méthodes à base de DL ont échoué à atteindre des performances de classification 

optimales, que ce soit pour la détection de la pathologie ou bien pour la détection d’un stade 

de sévérité. Par exemple, l’architecture RESNet utilisée par la méthode décrite dans [16] 

permet une détection performante du stade précoce que les autres stades. Dans la même 

méthode proposée dans [16], les auteurs procèdent à fusionnée les résultats des six 

architectures pour faire l'apprentissage d'un classificateur Random Forest. Ainsi, la 

performance en termes de précision a été améliorée avec 2.3% pour la classification de la 

DMLA. On peut déduire que l’exactitude des méthodes basées sur la DL dépend largement du 

choix de l'architecture, dont la capacité d'extraction des caractéristiques et de classification est 

variable, ce qui se traduit par des performances de classification de la DMLA qui ne sont pas 

garanties par rapport à des cas cliniques réels. Les performances des méthodes basées sur le 

DL pour dépistage de la DMLA en termes d’exactitude sont présentées dans le tableau 4.2. 

En outre, la complexité temporelle des architectures d'apprentissage profond dépend 

étroitement des couches de convolution et des couches d'activation (Sigmoïde [192], ReLU 

[193]) [194]. L’exécution des architectures l'architecture Restnet et inception v3 [195] 

requièrent respectivement le calcul de 14,72 et 21,8 millions de paramètres. La combinaison 

de plusieurs architectures, avec l'augmentation de la taille de l'image, aggrave la complexité 

temporelle des méthodes basée sur DL pour le dépistage des DMLA, ce qui rend les modèles 

d'apprentissage profond non adaptées pour le dépistage automatique de la DMLA dans le 

contexte clinique. 
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Table ‎4.2 Exactitude des méthodes basée sur DL pour dépistage de la DMLA 

 Principe du traitement Exactitude Base de données  

Burlina et al [8] (2017) Overfeat model 93.4% AREDS 

Burlina et al [15] (2017) 
AlexNet 91.6%  

AREDS  
OverFeat+SVM 83.7% 

Grasman et al[16] 

(2018) 

AlexNet 58.3% 

AREDS  

GoogLeNet 57.7% 

VGG 59.8% 

ResNet 60.7% 

Inceptionv3 61.7% 

ResNet-v2 61.1% 

6 models+RF 
63.3% AREDS 

83.1% Private data 

Burlina et al [19] (2018) ResNet-50 75.7% AREDS 

Govindaiah et al[182] (2018) 
VGG 16-layer 92.5% AREDS 

ResNET 88.5% AREDS 

Peng et al [17] (2018) Inceptionv3 67.1 % AREDS 

Qi Yan et al [181] (2020) Inceptionv3 85% AREDS 

Zhiyan Xuet al[183] (2021) ResNet-50 75% Private data 

T-Young Heo et al [185] 

(2020)  
VGG16 91.3% Private data  

Chen et al [196] (2019) Inceptionv3 
62.1% AREDS 

48.0% AREDS2  

4.3 Méthode de dépistage de la DMLA 

Notre travail s’intéresse au développement d'une nouvelle méthode pour le dépistage de la 

DMLA avec une meilleure performance de détection et un temps d’exécution réduit. La 

première étape repose sur la localisation de la macula en tant que région d'intérêt (ROI), telle 

que proposée dans le chapitre précédent. La deuxième étape consiste à rehausser le contraste 

pour améliorer la qualité de l'image de la macula, comme décrit respectivement dans la sous-

section 4.3.1. Ensuite, la Transformée de Radon (RT) a été appliquée à la macula, dans 

l’objectif d’aboutir à une représentation explicite de l'intensité, robuste par rapport à la qualité 

dégradée de l'image, et à travers une complexité de minimale calcul, comme détaillé dans la 

sous-section 4.3.2. Par la suite, des caractéristiques sont extraits, reflétant chacune un 

biomarqueur des drusens dans l’objectif d’assurer une performance optimale de détection. Ces 

caractéristiques sont fournies à un classificateur pour la détection des DMLA, tel qu’indiqué 
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dans la section 4.3.3. L'organigramme complet de la méthode proposée est présenté dans la 

Figure 4.1. 

Input macula 
image

Amélioration de 

contraste

Amélioration de 

la représentation 

de l'intensité

Extraction de 

caractéristiques
AMD

Classification

"Image AMD 

affectée"

"Image saine"

 

Figure  4-1Organigramme de la méthode proposée pour le dépistage de la DMLA 

 Amélioration des contrastes 4.3.1

Similairement à plusieurs méthodes dans la littérature [4], [6], [9], [11], [188], nous 

procédons à extraire la composante verte de l’image couleur du fond d’œil, qui offre une 

modélisation des structures de forte contraste par rapport aux composantes rouge et bleue 

[10], [112]. En fait, les drusens sont caractérisés par leur intensité élevée par rapport à leur 

fond. Ils peuvent être localisés avec une meilleure performance s'ils appartiennent à un fond 

homogène. Cependant, la couche de cellules ganglionnaires s'amincit continuellement en 

allant vers la fovéa, ce qui implique une diminution régulière de l'intensité, comme l'illustre la 

Figure 4.2(a). Par conséquent, les régions contenant des drusens sont caractérisées par des 

contrastes différents en fonction de la distance de la fovéa : les régions proches de la fovéa 

sont caractérisées par un contraste plus élevé, tandis que les régions autour de la macula ont 

un contraste réduit, dont l’intensité du fond s’approche de celles des drusens, comme illustré 

dans la Figure 4.2. Il s’avère indispensable de normaliser le contraste de toute la région 

maculaire en vue de garantir une modélisation explicite des drusens et ainsi une détection 

performante de la DMLA.  

  
(a) (b) 

Figure ‎4.2(a) Illustration du contraste déséquilibré causé par la texture de la macula (b) Amélioration des 

contrastes avec CLAHE 
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L'égalisation d'histogramme classique consiste à améliorer globalement le contraste, en 

transformant l'histogramme de l'image entière avec une gamme uniforme. Comme les 

distributions de contraste et d'intensité changent d'une région à l'autre, l'égalisation 

d’histogramme est inadéquate pour corriger le problème du contraste déséquilibré de la 

macula [197]. L'algorithme (CLAHE) [112] procède à diviser l'image d'entrée en régions non 

chevauchantes et exécuterait l’égalisation d’histogramme adaptatif à chaque région 

séparément. Les intensités des pixels sont rectifiées en fonction de leur rang sur l'histogramme 

d'intensité de la sous-image. Par conséquent, le contraste est amélioré dans chaque région, 

tout en garantissant une intensité homogène entre les régions voisines. Pour cela, nous avons 

choisi d’utiliser l'algorithme CLAHE, dont le résultat est indiqué dans la Figure 4.2.(b). 

 Transformée de Radon 4.3.2

Les drusens se distinguent par une intensité élevé dans la région maculaire macula [198], 

représentant un biomarqueur principal pour évaluer le risque de la DMLA. Dans le même 

objectif d’identifier des structures en se basant sur leurs intensités, plusieurs travaux ont fait 

recours à la Transformé de Radon (TR), telle que le DO [199] et les vaisseaux rétiniens [200]. 

La TR reflète des informations sur la texture de l'image entière plutôt que sur chaque pixel 

séparément. Elle génère les valeurs de radon qui sont calculées en fonction de la somme des 

pixels, comme l'illustrent les flèches de la Figure 4.3. Ainsi, elle se distingue par sa robustesse 

vis-à-vis du bruit, qu'il soit causé par la texture de la forme de la rétine ou par le processus 

d’acquisition des images [201]. De plus, la TR convertit une image 2D en une projection 1D, 

où la déduction des drusens à partir du vecteur de radon nécessite un temps de calcul 

nettement inférieur à celui nécessaire pour les déduire de l'image entière [22]. Pour cela, nous 

procédons à appliquer la TR sur la région maculaire pour modéliser explicitement les 

intensités des éventuelles drusens appartenant à la macula. 
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Figure ‎4.3 Transformée de Radon avec un angle de 90° 

La TR transforme l'intensité des pixels de l'image en vecteurs de paramètres, nommés 

projection de Radon [20, 37]. La TR appliquée à une image bidimensionnelle I(x, y) 

correspond à son intégrale sur la ligne définie par l'angle θ et le décalage r, comme formulé 

dans l'équation (15) [202]. 

𝑅(𝑟, 𝜃) = ∫ ∫ 𝐼(𝑥, 𝑦) . 𝛿(𝑥. 𝑐𝑜𝑠(𝜃) + 𝑦. 𝑠𝑖𝑛(𝜃) − 𝑟) 𝑑𝑥𝑑𝑦
+∞

−∞
     (15) 

Où I est l'image d'entrée, x et y sont les indices des pixels dans I, r est la distance entre la 

ligne de projection et le centre de l'image, et θ est l'angle entre la ligne de projection et l'axe 

des x. δ est la fonction de dirac, dont la valeur varie de 0 à 1 selon la distance par rapport au 

faisceau radon [203]. Cela permet d’additionner les valeurs le long de la ligne x cos(θ)+y 

sin(θ)-r pour un θ donné. 

La TR correspond à plusieurs faisceaux parallèles, espacés d'une unité de pixel, ayant un 

angle de projection θ. Supposons que l'image soit constituée de M pixels au total, et que 

l'intensité du i
ème

 pixel soit désignée par Ii, i = 1, ..., M, la valeur du point de projection de 

radon pour chaque ligne serait en fonction de l'intensité cumulée de tous les M pixels, comme 

l'illustre la Figure 4.3 où la projection de radon estimée de l'image de la macula est donnée 

pour des angles égaux à 90°. La TR permet de représenter efficacement l'intensité d'une image 

dans l’espace de radon comme une collection de projections le long des différentes directions. 

Dans la Figure 4, nous illustrons l'apparition de deux drusens dans une image de macula, où 

les drusens et la macula sont respectivement simulés avec des couleurs claires. Ensuite, trois 

projections de radon sont appliquées aux sous-images avec des angles égaux à 90°, 45° et 0°, 

afin d'étudier la corrélation entre l'angle de projection de radon et la détection des drusens, 

comme le montre la Figure 4.4. 
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A partir des projections de la Figure 4.4, nous pouvons déduire que certaines projections ne 

permettent pas de modéliser la variation de l’intensité correspondante aux drusens. La 

projection de radon à l'angle 0° dans Figure 4.4 génère un signal quasi-constant par rapport à 

l'axe horizontal, ce qui ne permet pas de distinguer les drusens du fond de la macula. 

Cependant, pour la projection de radon à l'angle de 90°, les structures des drusens sont 

définies comme des pics dans le vecteur de radon. Pour la projection à l'angle de 45°, les 

drusens sont alignés sur les barres transversales du radon. Par conséquent, la projection de 

radon contient un grand pic, qui reflète la somme de l'intensité de deux drusens. Cette 

projection permet de détecter la présence de drusens qui peuvent être masqués lorsqu'ils sont 

présentés séparément. 

 

 

Figure ‎4.4Projection de Radon aux angles0°, 45° et 90°. 

Afin de considérer les différentes distributions des drusens, les espaces de radon sont 

générés en utilisant le nombre maximal de projections de radon, effectuées de 0◦ à 179◦ avec 

des valeurs de pas égales à 1°, tels que les espaces radon illustrés la Figure 4.5.  
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(a) (b) 

 
 

(c) (d) 
Figure ‎4.5(a) Macula saine ; (b) Espace Radon de la macula saine ; (c) Macula atteinte de DMLA ; (d) Espace 

Radon de la macula atteinte de DMLA. 

 Extraction de caractéristiques 4.3.3

Les espaces de radon sont étudiées pour identifier les propriétés morphologiques des 

drusens afin de distinguer les images de macula saine de celles affectées par la DMLA. Le 

tableau 4.2 illustre la variation des caractéristiques en fonction du grade de sévérité de la 

DMLA et de l'espace de radon correspondant. En fait, les cellules ganglionnaires de la rétine 

se condensent de façon continue, avec la plus forte concentration dans une direction radiale 

vers la fovéa, ce qui implique une diminution régulière de l'intensité. Par conséquent, les 

projections de radon sur une macula saine engendrent des vecteurs radon quasi-stationnaires, 

de faibles intensités et ayant des formes similaires. Cependant, un drusen dispatché dans 

l'image de la macula conduit à l'apparition d'une variation irrégulière du vecteur Radon [10], 

des intensités élevées et une grande différence entre les projections radon, comme illustrés 

dans le tableau 4.3. 
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Table ‎4.3 Propriétés de la DMLA en termes de gradation de la DMLA 

Stade de la DMLA espace Radon 
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Low Low Low 

A
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Early 

 

High Low Low 

 
Intermediate 

 

High High High 

 

Late 

 

Low High Low 

Néanmoins, une seule propriété individuelle n'est pas suffisante pour détecter les drusens 

quel que soit le stade de la DMLA. Pour cela, nous envisageons d’extraire une caractéristique 

pour chacune des trois propriétés identifiées, afin d’assurer une meilleure distinction entre une 

image saine et une image atteinte de DMLA. Les traitements relatifs aux caractéristiques sont 

décrits dans les sous-sections suivantes.  
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4.3.3.1 Distribution irrégulière : Sample entropie 

La texture d'une macula saine entraîne une variation régulière dans la projection de radon. 

Cependant, la présence de drusens dans la sous-image de la macula entraîne une distribution 

irrégulière, avec plusieurs valeurs maximales. Pour cela, nous considérons la variation de la 

projection de radon pour déduire la maladie de la DMLA [4]. Habituellement, l'entropie 

permet de quantifier la régularité du signal, comme l'entropie de Kolmogorov-Sinaï [204], 

l'entropie approximative [205], l’entropie d’échantillon (Sample Entropie « SE ») [206] et 

l'entropie spectrale [207]. En effet, le principe du traitement SE est basé sur le calcul d'un 

rapport entre le nombre de valeurs successives ayant le même sens et le nombre de valeurs 

successives conduisant à inverser le sens [208]. L'avantage de cette entropie est sa robustesse 

au bruit [209] et son indépendance de la longueur du signal [210]. Pour cela, nous choisissons 

le traitement SE pour déduire l'irrégularité de la projection de radon. 

La première étape du traitement SE consiste à identifier un ensemble S1 contenant toutes 

les séquences de points consécutifs, ayant une direction croissante ou décroissante. Deux 

projections de Radon pour une macula saine et une macula affectée par la DMLA sont 

respectivement illustrées à la Figure 4.6.(a) et à la Figure 4.6.(b), où les séquences de points 

sont modélisées par des boîtes contenant des points rouges et bleus. La deuxième étape 

consiste à tester le point suivant de chaque séquence pour savoir s'il suit une direction 

similaire ou non. Pour la direction conservée, la séquence est ajoutée à un ensemble S2 de 

points successifs. Les points suivants de toutes les séquences sont représentés par la couleur 

verte, où les séquences appartenant à S2 sont modélisées par des boîtes noires dans les deux 

projections de radon de la Figure 4.6. On calcule alors le rapport entre le numéro de la 

séquence dans l'ensemble S2 et l'ensemble S1. Par la suite, le SE est calculé en appliquant le 

logarithme naturel de ce rapport, comme indiqué dans l'équation (16) [206], [211]. 

SE(m, r) = −ln (
S2(m+1,r)

S1(m,r)
)     (16) 

où m est la longueur des séquences, et r est la différence minimale à prendre en compte 

pour identifier la direction. l’approche expérimentale décrite dans [211] a permis de déduire 

que les valeurs de m entre 2 et 3 et de r entre 0,3 et 0,4 donnent les meilleurs résultats de 

classification optimaux.  
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(a) 

 
(b) 

successive values of 

radon projection
Radon projection 

 
Figure ‎4.6 Projection de Radon avec localisation des valeurs successives de : (a) Macula saine, (b) Macula 

atteinte de DMLA 

Par conséquent, une projection de radon sur une macula saine présente une variation 

régulière avec une seule courbure au milieu du vecteur radon. Ainsi, les numéros de séquence 

des ensembles S1 et S2 sont très proches, et sont respectivement égaux à 6 et 5 dans le cas de 

la Figure 4.6.(a). De ce fait, une macula saine correspond à un rapport proche de 1, et donc à 

une valeur SE proche de zéro. Cependant, une projection de radon sur une macula affectée par 

la DMLA présente une variation plus élevée, où la taille de l'ensemble S2 est 

significativement plus petite que celle de S1. Pour la Figure 4.6. (b), S2 ne contient que deux 

séquences, alors que S1 en contient six, ce qui conduit à un rapport proche de 0. Par 

conséquent, une macula atteinte par la DMLA donne lieu à une valeur SE positive plus 

élevée. 

La modélisation des drusens dans les vecteurs de radon dépend de l'angle de projection. 

Dans la Figure 4.4, on constate que la valeur stationnaire de la projection du radon à 0° ne 

permet pas de modéliser la variation d'intensité, ce qui conduit à une faible valeur de SE. En 

revanche, dans le cas où l'angle de projection est égal à 90°, le vecteur de radon contient des 
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pentes ascendantes suivies d'une pente descendante, qui correspondent à la variation 

d'intensité, d'où une valeur de SE plus élevée. Pour éviter ce problème, nous avons calculé la 

moyenne AvgSE de SE sur différents vecteurs de radon avec différents angles, comme indiqué 

dans l'équation (17), où ω est le nombre de projection. 

AvgSE =
∑ SE(m,r)ωω

ω
      (17) 

4.3.3.2 Intensité élevée : seuil dynamique basé sur le degré d'intensité 

La projection de radon sur une image saine conduit à fournir un signal monotone. En 

revanche, la projection de radon d'une image affectée par la DMLA contient des pics de 

valeurs élevés qui correspondent aux drusens. Par conséquent, un seuillage doit être effectué 

afin de séparer efficacement les pics nécessaires des structures de fond.  

dans la littérature, nombreuses techniques de seuillage ont été proposées [212], telles que 

le seuillage local d'Otsu et le seuil statique. Cependant, la méthode d'Otsu ne fournit pas un 

seuil adéquat, si le nombre de pics est faible par rapport à l'arrière-plan ou si la projection de 

radon est gravement corrompue par un bruit additif [213], [214]. En outre, l'illumination 

inégale utilisée dans le processus d'acquisition entraîne des intensités différentes pour toutes 

les images du fond d'œil capturées, ce qui conduit à des valeurs différentes dans la projection 

de radon. Ainsi, un seuil statique n'est pas adéquat pour identifier les drusens sur la base de 

leurs pics d'intensité. Par exemple, les Figures 4.7.(a) et 4.7.(b) correspondent à la projection 

de radon appliquée aux sous-images sombres de la macula, tandis que les Figures 4.7.(c) et 

4.7.(d) correspondent à la projection de radon appliquée aux images claires. Le seuil statique 

modélisé par les lignes rouges évite l'extraction des pics. Il extrait la limite de valeur de la 

projection de Radon autant que pics dans la Figure 4.7.(c), ce qui entraîne un dépistage faux 

positif de la DMLA. De plus, sur la Figure 4.7.(d), le seuil statique ne parvient pas à extraire 

les pics relatifs aux drusens en raison des faibles valeurs de la projection de radon. 

  
(a) (b) 
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(c) (d) 

 
Figure ‎4.7Projections de radon avec seuil statique et dynamique : (a) macula saine sombre (b) macula sombre 

atteinte de DMLA, (c) macula saine brillante (d) macula brillante atteinte de DMLA. 

Pour éviter ce problème, nous proposons un seuillage dynamique basé sur le taux 

d'intensité pour l'espace de radon, où le seuil Th est identifié par rapport aux valeurs de la 

projection de radon, comme modélisé par les lignes vertes sur la Figure 4.7. Ainsi, tous les 

points de la projection de radon, ayant des valeurs supérieures à 0,9 fois la différence entre les 

valeurs maximales et minimales, sont extraits, comme le montre l'équation 18. 

Th = 0.9 ∗ (max R(i, j) − min R(i, j))    (18) 

 

où Th est le niveau de seuil, R est l'espace de radon et (i,j) sont les indices de valeur de 

radon. Le choix de la valeur inférieure à 0,9 permet d’éviter de considérer les bruits de 

l’image comme des lésions.  

Ensuite, nous étudions l'impact des valeurs extraites dans les régions voisines. Pour cela, 

une valeur moyenne de la projection de radon 𝑎𝑣𝑔𝑟𝑎𝑑𝑜𝑛 est calculée, comme indiqué dans 

l'équation (19). Par la suite, nous dérivons une valeur moyenne des pics extraits 𝑎𝑣𝑔𝑝𝑖𝑐, 

comme indiqué dans l'équation (20). 

avgradon =
1

w∗p
∑ ∑ R(i, j)

p
1

w
1     (19) 

avgpic =
1

npic
∑ ∑ R(i, j)

p
1

w
1  ; whereR(i, j) ≥ Th                       (20) 

où w est le numéro de projection, p est la taille de projection de radon, et npic est le nombre 

de valeurs de radon R(i,j)≥Th. 

En fait, toutes les valeurs de la projection de radon d'une macula saine sont si proches les 

unes des autres. Par conséquent, 𝑎𝑣𝑔𝑝𝑖𝑐 sera si proche de la moyenne de la projection de 

radon 𝑎𝑣𝑔𝑟𝑎𝑑𝑜𝑛, comme illustré dans la Figure 10.(a) et la Figure 10.(c). En revanche, pour 

une représentation de macula affectée, les valeurs de la projection de radon sont nettement 

différents, où les pics relatifs aux drusens sont caractérisés par des valeurs plus élevées, 
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générant un écart important entre les valeurs 𝑎𝑣𝑔𝑝𝑖𝑐et 𝑎𝑣𝑔𝑟𝑎𝑑𝑜𝑛 illustrées dans les Figures 

4.7.(b) et 4.7.(d). pour déduire la présence de drusens [215], [216], nous choisissons de 

calculer le rapport de croissance d'intensité 𝑅𝑖𝑛𝑡𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑦 entre la moyenne des pics 𝑎𝑣𝑔𝑝𝑖𝑐 et la 

moyenne de l'espace radon 𝑎𝑣𝑔𝑟𝑎𝑑𝑜𝑛, comme le montre l'équation (21) [216]. 

Rintensity =  avgpic / avgradon     (21) 

De ce fait, le rapport de la caractéristique de croissance de l'intensité 𝑅𝑖𝑛𝑡𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑦 de la 

macula saine tend toujours vers 1. En revanche, une macula atteinte de DMLA entraîne une 

valeur positive plus élevée de 𝑅𝑖𝑛𝑡𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑦.  

4.3.3.3 Calcul de la Similarité par « Erreur Quadratique Moyenne (EQM) » 

Les projections de radon sur la macula saine génèrent des vecteur radon ayant une forme 

de courbure, où le sommet de chaque projection de radon correspond à l'emplacement de la 

fovéa [180]. En raison de la forme circulaire de la macula et de la position centrée de la fovéa, 

toutes les projections de radon ont une forme similaire [140], [217], comme l'illustre la Figure 

4.8.(a). Cependant, les projections de radon d'une image affectée par la DMLA impliquent la 

représentation de vallées qui sont relatives aux drusens, et déforment ainsi la forme convexe. 

Comme les drusens sont situés de manière aléatoire dans la région de la macula, et que les 

projections de radon sont appliquées avec des angles différents, les vallées se situent dans des 

positions différentes à travers les différentes projections, comme le montre la Figure 4.8.(b). 

Par conséquent, nous cherchons à quantifier la différence entre toutes les projections de 

radon pour détecter les drusens et ainsi détecter la DMLA. En effet, la mesure de la 

dissimilarité entre plusieurs modèles est formulée par la valeur de la distance à un modèle 

universel pour tous. Pour cela, nous calculons le vecteur moyen R̅(N) de toutes les 

projections, qui est la moyenne de l'espace radon 𝑅ω(N) le long de toutes les directions ω, 

comme indiqué dans l'Eq (22). 

R̅(N) =
1

ω
∑ Rω(N)ω

ω=1      (22) 

Pour une macula saine, le vecteur moyen a une courbure similaire à celle des projections 

de radon originales, comme le montre la courbure rouge dans les projections de radon à 

différents angles, comme représenté sur la Figure 4.9. Par conséquent, un écart minimal entre 

les projections et la courbure de la projection moyenne est obtenue. 
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(a) 

 
(b) 

  

Figure ‎4-8Projection de Radon avec des angles de 0◦, 45°, 90° et 180◦ appliquée à : (a) macula saine ; (b) 

macula affectée par la DMLA. 

En revanche, le vecteur moyen présente une différence importante avec la projection de 

radon, comme le montre la courbure rouge de la Figure 4.10. Il y a donc un écart important 

entre les vecteurs des projections et le vecteur moyen. 

Ainsi, une différence réduite correspond à une macula saine alors qu'une différence 

correspond à une macula affectée par la DMLA. Différents traitements de similarité peuvent 

être utilisés, tels que l'Erreur Quadratique Moyenne (EQM) [140], la similarité M-S [218] et 

C-LTM [219], qui sont basés sur la méthode classique pour calculer le vecteur de distance. 

Dans ce travail, nous calculons la similarité entre les projections de radon par le calcul de 

l'EQM entre les projections, comme indiqué dans l'équation (23). L'EQM consiste à calculer 
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la différence entre chaque projection de radon et l'espace de radon moyen basé sur la méthode 

de la distance de Minkowski [220] [140]. 

EQM =
1

N.ω
∑ ∑ (Rω(N) − R̅(N))²ω

ω=1
N
N=1     (23) 

où 𝑅𝜔(N) désigne la composante (N, ω) de l'espace de Radon, et N et ω sont 

respectivement la longueur de la projection de Radon RT et le nombre de projections. 

Ainsi, pour une macula saine, les projections de radon ont une courbure similaire à leur 

profil moyen, ce qui conduit à une EQM plus faible. En revanche, les drusens impliquent une 

projection de radon différenciée, ce qui conduit à une EQM plus élevée.  

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

 
Figure ‎4.9Projections de Radon et projection moyenne pour une macula saine avec : (a) Angle 0°, (b) Angle 

45°, (c) Angle 90°, (d) Angle 135°. 

 
(a) 

 
(b) 
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(c) 

 
(d) 

 

Figure ‎4.10Projections de Radon et projection moyenne pour la macula atteinte de DMLA avec : (a) Angle 0°, 

(b) Angle 45°, (c) Angle 90°, (d) Angle 135°. 

Pour récapituler, différents angles de projection RT sont générés pour chaque sous-image 

afin d'offrir une représentation explicite de l'intensité. Ensuite, à partir de l'espace de radon 

fourni, seules trois caractéristiques DMLA adéquates sont identifiées pour refléter toutes les 

propriétés DMLA, à savoir la sample entropie, le seuil dynamique et l'EQM. Le vecteur de 

caractéristiques sera fourni à un classificateur pour dépister la maladie de la DMLA, comme 

décrit dans la sous-section suivante. 

 Classification 4.3.4

L'objectif de cette section est de combiner les trois caractéristiques des propriétés 

morphologiques et les classer par un classificateur afin de garantir un dépistage efficace en un 

temps réduit. Pour réaliser cette classification requise entre les images saines et celles 

affectées par la DMLA, plusieurs techniques ont été utilisées par les méthodes existantes de 

dépistage des pathologies oculaires en utilisant différents classificateurs tels que les DT [176], 

Naive Bayes [176], les réseaux de neurones probabilistes[221] et les KNN [222]. Parmi ces 

classificateurs, le SVM est une machine d'apprentissage supervisé [223], permettant 

d’atteindre des performances élevées dans plusieurs classifications de pathologies oculaires, 

telles que la détection de la néovascularisation [66] et la détection de l'exsudat dur [224]. Le 

SVM est également considéré comme le classificateur le plus performant pour le dépistage de 

la DMLA et la détection de la gravité de la DMLA [9], [13], [37]. Le travail proposé dans 

[225] a rapporté une spécificité de 100%, une sensibilité de 99,4% et une précision de 99,6% 

en utilisant le SVM pour classer les images de test. Dans [9], les auteurs ont utilisé un SVM 

pour classer les images de fond d'œil en catégories saine/AMD et ont obtenu une précision de 

92,16%. Dans [4], [6], [11], il a été déduit des expérimentations que le SVM a fourni de 
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meilleures performances de dépistage de la DMLA parmi les autres classificateurs. En outre, 

le classificateur SVM a montré une bonne performance dans le cas de taille limitée des 

données en entrée. De plus, il est considérée comme une solution appropriée pour les 

contraintes de classification en temps réel [226]. Pour cela, le classificateur SVM constitue un 

choix idéal pour notre méthode automatique de dépistage de la DMLA. Une étude 

expérimentale a été effectuée pour le choix du type du noyau SVM adéquat, où nous avons 

constaté que le noyau RBF offre une meilleure performance de détection par rapport aux 

noyaux polynomial et linéaire. Pour assurer la fiabilité de cette étude expérimentale, 

l'algorithme d'auto-apprentissage SVM [227] a été utilisé pour le choix des paramètres 

optimaux de chaque noyau. 

 Expérimentations et résultats 4.3.5

4.3.5.1 Base de données et paramètres d'évaluation 

Pour évaluer la méthode que nous proposons, nous utilisons les trois bases de données 

STARE, REFUGE et RFMiD, qui sont détaillées dans le tableau 4.3. Les images de la base 

STARE [74] ont été acquises à l'aide d'une caméra « topCon » à un champ de vision (field of 

view « FOV ») de 35 degrés avec une taille de 700×605 pixels. [9]. La deuxième base de 

données "REFUGE " [105] est composée de 400 images de fond d'œil acquises à l'aide de 

« Zeiss Visucam » avec une taille de 1440 × 1440 pixels. La troisième base de données, 

"RFMiD dataset" [228], contient des images de fond d'œil prises par trois caméras différentes 

avec une résolution de 2144x1424, 4288x2848, 2048x1536 pixels respectivement. Les trois 

bases contiennent des images rétiniennes affectées par la DMLA à différents stades. 

Nous sélectionnons dans chaque base de données un sous-ensemble d'images du fond de 

l'œil atteintes de DMLA et saines, dont les nombres par classes sont détaillées dans le tableau 

4.4.  

Table ‎4.4: Description de la base de données. 

base de données Résolution 
Nombre d'images par classe 

AMD No AMD 

STARE  700x605 37 27 

REFUGE  1440x1440 81 266 

RFMiD  

2144x1424 

4288x2848 

2048x 1536 

169 425 

 

Les métriques utilisées pour mesurer la performance de notre méthode sont respectivement 

les vrais positifs (True Positive « TP »), les vrais négatifs (True Negative « TN »), les faux 
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positifs (False Positive « FP ») et le faux négatifs (False Negative « FN »). Le TP (resp. TN) 

définit qu'une image de macula est correctement dépistée comme étant affectée par la DMLA 

(resp. saine). D'autre part, le FP (resp. FN) consiste à classer une macula saine (resp. atteinte 

de DMLA) comme une image atteinte de DMLA (resp. saine). 

 

Ensuite, nous avons calculé : 

 la spécificité (Sp) qui présente la proportion d'images de macula saine correctement 

classées parmi toutes les images réellement saines, comme indiqué dans l'équation 

(24).  

 la sensibilité(Sens), qui indique la proportion d'images de macula affectée 

correctement classées parmi les images réellement affectées, comme indiqué dans 

l'équation (25) 

 l’exactitude (Exac), qui présente la proportion d'images de la macula correctement 

classées parmi toutes les images (images saines et images affectées par la DMLA), 

comme indiqué dans l'équation (26).  

 La valeur prédictive positive (VPP), également appelée précision, qui indique la 

proportion de sujets sains correctement classés parmi les images affectées par la 

DMLA et peut être exprimée comme indiqué dans l'équation (27).  

 La valeur prédictive négative (VPN) : qui indique la proportion de sujets sains 

correctement classés parmi les sujets sains étiquetés, comme indiqué dans 

l'équation (28). 

Sp = TN/((TN+FP))      (24) 

Sens = TP/((TP+FN))      (25) 

Exac = ((TP+TN))/((TP+TN+FN+FP))     (26) 

VPP=TP/(TP+FP)        (27) 

VPN = TN/(TN + FN)       (28) 

4.3.5.2 Évaluation des caractéristiques  

Dans cette section, nous évaluons la capacité de chaque caractéristique à distinguer les 

images saines des images affectées par la DMLA. Pour ce faire, nous étudions la corrélation 

entre la valeur de chaque caractéristique et les différentes classes. Pour chaque image de fond 

d'œil, nous avons récupéré la valeur de l’étiquetage par les expert et les trois caractéristiques 

extraites, respectivement illustrées dans les Figure 4.11.(a), Figure 4.11.(b) et Figure 4.11.(c). 
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Figure ‎4.11Distribution des caractéristiques des macules saines et des macules atteintes de DMLA : (a) 

Caractéristique d'entropie d'échantillon, (b) Caractéristique de taux d'intensité basée sur un seuil dynamique, 

(c) Caractéristique MSE. 

Nous pouvons constater les valeurs des caractéristiques correspondantes à des images 

pathologiques sont nettement supérieures à celles correspondantes à des images saines. De 

plus, les caractéristiques semblent complémentaires pour la détection de la DMLA. Par 

exemple, les drusens du stade avancé de la DMLA, représentés par les images 17 et 22, 

apparaissent comme un grand drusen de forme circulaire. Par conséquent, les valeurs SE et 

MSE sont faibles. Dans ce cas, le taux d'intensité basé sur un seuil dynamique offre une 

valeur élevée, ce qui permet d’éviter la fausse détection.  

4.3.5.3 Évaluation des performances de la méthode de dépistage de la DMLA  

Dans cette étape, nous évaluons notre méthode en s’appuyant sur les métriques de 

sensibilité, spécificité et exactitude, et en utilisant les trois bases de données STARE, 

REFUGE et RFMid. Afin d'évaluer efficacement la méthode proposée, nous proposons une 

approche de validation quadruple croisée, qui consiste à diviser les images rétiniennes de 

chaque ensemble de données en quatre sous-ensembles afin d'effectuer quatre expériences 

pour chaque ensemble de données. Pour chaque expérience, trois sous-ensembles sont utilisés 

pour le processus de formation et un sous-ensemble pour le test. Nous extrayons les 

caractéristiques de tous les ensembles de données d'images de fond, qui seront utilisées pour 

les processus d’apprentissage et de test. Nous utilisons les box plots pour présenter les 

performances de ces expériences, comme le montre la Figure 4.12.(a). Ces box plots 

démontrent des performances élevées en termes de précision, de sensibilité et de spécificité. 

Les différentes performances sont modélisées par les box plots illustrés à la Figure 4.12.(b). 

La sensibilité de 100 % présentée dans la quatrième colonne du tableau 4.5 reflète la capacité 

de notre méthode à détecter les images DMLA, tout en séparant l'image affectée par la DMLA 

des images normales. 
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(a) (b) (c) 

Figure ‎4.12 Visualisation des performances à l'aide de box plots : (a), base de données d'images du fond d'œil 

de Stare ; (b), base de données d'images du fond d'œil de REFUGE, (C), base de données d'images du fond d'œil 

de RFMID. 

Par la suite, nous comparons les résultats de notre méthode par rapport à ceux des 

méthodes existantes. Pour le cas de la base STARE, nous avons obtenu la plus haute 

exactitude de classification de 100%, une sensibilité de 100% et une spécificité de 100%, 

parmi certains travaux antérieurs [6], [9], [11] qui ont rapporté respectivement des précisions 

de 93.60, 92.15 et 82.92. Il est important de souligner que notre méthode utilise 3 

caractéristiques significatives pour obtenir une précision moyenne de 100, alors que les 

travaux[4] et [188] utilisaient respectivement 1262 et 30. 

Pour la base REFUGE, les mesures de performance ne sont pas élevées par rapport à la 

base de données STARE. La raison de ces variations de précision est due à la présence de 

lésions d’autres pathologies, conjointement avec celles de la DMLA. Néanmoins, notre 

méthode surpasse les autres méthodes [14] en termes de exactitude de classification, 

spécificité, valeur prédictive positive, et valeur prédictive négative.  

Pour la base de données RFMiD, nous avons obtenu une précision de classification de 

94,3 %, une sensibilité de 95,18 % et une spécificité de 93,47 %. La variation de la précision 

est due à la présence de différentes lésions d’autres pathologies dans l'image du fond d'œil de 

la DMLA. Les taux de réussite de notre méthode sont comparés à ceux d'une autre méthode 

[229], basée sur l'apprentissage profond pour la reconnaissance de différentes pathologies, qui 

a utilisé le même ensemble de données. La performance de détection de notre méthode justifie 

qu’elle se base sur des caractéristiques significatives qui décrivent bien les propriétés des 

drusens par rapport aux autres régions rétiniennes. 
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Table ‎4.5:Détection des performances du dépistage de la DMLA par rapport aux méthodes existantes 

Bases de 

données 
Travaux 

Métriques 

Précision Spécificité Sensibilité PPV NPV 

STARE 

Mookiah et al., 

2014a[11] 
82.92 88 71.67 NA 86.10 

Mookiah et al., 

2015b[6] 
93.6 98.00 97.50 NA 97.87 

Mookiah et al., 

2015a[4] 
100 100 100 NA 97.8 

Acharya et al., 

2016[188] 
100 100 100 NA 100 

García-Floriano 

et al., 2019[9] 
92.15 88.2 NA NA 93.2 

Samina Khalid 

et al 2021[230] 
95.45 97.5 95 98 91 

Our proposed 

work 
100 100 100 100 100 

REFUGE 

 

V. Rajinikanth 

et al 2021 [14] 
93.67 93.33 94.00 93.38 93.96 

Our proposed 

work 
95.2 100 88.23 100 92.59 

RFMiD 

Wang Heyang 

[229] 
72.55 -- -- -- -- 

méthode 

proposée 
94.3 95,18 93,47 95,55 92,94 

4.4 Accélération de la méthode de prédiction de la DMLA  

 Analyse de la complexité et évaluation du temps d'exécution 4.4.1

L’objectif de ce travail est de proposer une méthode efficace en termes de calcul pour la 

prédiction de la DMLA. Pour cela, nous avons calculé la complexité du traitement de chaque 

étape. Comme indiqué dans la section 4.3, notre méthode procède à améliorer le contraste afin 

de distinguer correctement les lésions de DMLA du fond de la macula. Ensuite, nous avons 

appliqué la TR à la région de la macula en offrant une représentation explicite de l'intensité. 

De plus, nous avons choisi les caractéristiques adéquates de la DMLA pour la classification 

des images qui reflètent toutes les propriétés de la DMLA et nous avons choisi le SVM afin 

d'assurer la meilleure distinction entre les images saines et celles affectées par la DMLA.  

En fait, la méthode CLAHE a été exécutée sur tous les pixels de l'image entière où la 

complexité de calcul était égale à O(n²) [231]. Pour la caractéristique de croissance de 

l'intensité, un seuil est appliqué à la projection de l'espace TR avec une taille de (ω×n). 

Ensuite, une valeur moyenne de tous les pics, dans l'ensemble de la projection de l'espace TR, 

est calculée. Ainsi, il nécessite O(ω×n) pour être effectué. En outre, ω comparaisons sont 

calculées pour la génération de la caractéristique EQM, entre chaque projection RT de taille n 

et une projection moyenne. La complexité temporelle de la caractéristique EQM est égale à 

O(ω×n) [140]. La complexité du SVM était comprise entre C×d et d² [232], où « C » était le 



 

 

 

83 

nombre de vecteurs de support qui dépendait de la taille de l'ensemble de données, et d était la 

dimensionnalité du vecteur de caractéristiques, qui était égale à trois dans notre cas. Par 

conséquent, une complexité temporelle constante égale à O(1) est requise. Ces étapes sont 

caractérisées par des complexités faibles, ce qui est approprié pour cibler une implémentation 

contrainte par le temps. 

Néanmoins, une seule projection de radon nécessite le parcours de tous les pixels de 

l'image de la macula avec une résolution n×n, ce qui nécessite O(n
2
) [233],[234]. Ainsi, pour 

un vecteur de TR d'entrée ayant une taille de √2×n, le SE consiste à répèter la comparaison 

sur tous les ensembles possibles, où la complexité du calcul est égale à O(n²) [235], [236]. 

Généralement, les espaces de radon des images sont générés en utilisant tous les projections 

de radon, dont le nombre maximal est de 180, où les projections sont effectuées avec des 

angles allant de 0° à 179°. Par conséquent, le traitement de "projection de Radon" et "SE" qui 

nécessitent une complexité égale à O(ω.n²), où ω est le nombre de projection. De ce fait, un 

nombre de projection élevé (égal à ω=180), conduisent à une complexité de calcul plus élevée 

et implique une augmentation similaire du temps d'exécution.  

Le tableau 4.6 illustre une complexité totale de l’ordre de 𝑂(𝜔 × 𝑛2), où n×n est la taille 

de l'image d'entrée et ω est le nombre de projection de radon. L’exécution de la méthode sur 

des architectures matérielles différentes nous a permis de déduire que ces deux traitements 

nécessitent plus que 94% du temps total de la méthode, où les temps d’exécution par 

traitement sont indiqués dans le tableau 4.6. Par conséquent, le nombre de projection élevée 

est un facteur limitant lors de l'utilisation de la méthode proposée. De ce fait, la réduction 

complexité tout en maintenant la précision optimale de la classification est d'une importance 

cruciale pour réduire le temps d'exécution. 

Table ‎4.6 Complexité des étapes du dépistage de la DMLA.  

Étapes du dépistage de la DMLA 

Complexité 

Temps 

d’exécution 

(milliseconde) 

Amélioration des contrastes 𝑂(𝑛²) 2 

Transformée de radon 𝑂(𝜔. 𝑛²) 41 

Extraction de caractéristiques 

liées aux propriétés 

morphologiques de l'AMD 

SE 𝑂(𝜔. 𝑛²) 54 

Intensité moyenne 𝑂(𝜔. 𝑛) 1 

EQM 𝑂(𝜔. 𝑛) 1 

Classification SVM 𝑂(1) 1 

Méthode de dépistage de la DMLA 𝑂(𝜔. 𝑛²) 100 
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 Heuristique d’optimisation des projections radon  4.4.2

Les espaces de radon des images consistent à modéliser la distribution de l'intensité de 

l'image dans les différentes directions. Généralement, ils sont générés en utilisant un nombre 

maximal de projections de radon, effectuées de 0◦ à 179◦ avec des valeurs de pas égales à 1°. 

D’où, il nécessite une complexité de O(ω. n²), où n² est la taille de l’image et ω est le nombre 

des projections.  

En fait, nous pouvons remarquer que pour des projections d’angles proches, la TR produit 

des vecteurs avec des contenus très similaires. Par exemple, les deux projections aux angles 

0° et 2° illustrée dans Figure 4.13.(a), reflètent des vecteurs de radon ayant des valeurs 

stationnaires. Nous pouvons également constater que la variation d'intensité est maintenue 

même si nous changeons l'angle de projection de 90° à 92°, où les deux illustrent les mêmes 

formes de représentation d’intensité, comme le montre la Figure 4.13.(b). Nous pouvons donc 

constater qu’il est inutile d’appliquer toutes les projections pour assurer une modélisation 

complète et ainsi une détection optimale.  

 
(a) (b) 

Figure ‎4.13 Projection du radon avec des angles rapprochés : (a) angles 0° et 2° ;(c) angles 90° et 92° 

De ce fait, notre objectif consiste à réduire le nombre de projection w utilisé pour la 

génération de l’espace de radon. Dans le cadre de cet objectif, nous cherchons à identifier 

l'ensemble minimal de projections de radon, qui permet de réduire le temps d'exécution tout 

en espérant de garder la modélisation efficace de l’image dans toutes les directions.  

Cela peut être formulé autant qu’un problème d’optimisation combinatoire qui revient à 

minimiser une fonction objective sous certaines contraintes [237]. Plusieurs approches 

heuristiques sont mises en œuvre pour traiter certains problèmes de l’optimisation 

combinatoire [238]–[241]. Parmi ces approches heuristiques, on peut citer l’approche 

« gloutonne » [241] qui consiste à construit une solution de manière incrémentale 
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(décrémentale), en faisant à chaque pas un choix maximisant (minimisant) une fonction 

objectif [241], [242]. 

Suivant le principe de cette approche, nous proposons une heuristique d'optimisation où 

l’initialisation consiste à considérer les ensembles des projections S utilisés comme des 

solutions de l’approche. Le nombre des projections de chaque ensemble des projections S est 

implicitement réduit de manière itérative en augmentant les pas entre les projections, tel 

qu’indiqué dans l’équation 29. Pour garantir une modélisation complémentaire des formes, il 

est nécessaire de sélectionner les angles tout en fixant les valeurs de pas, afin de prendre en 

compte la distribution de l’intensité dans différentes directions.  

𝑆 = {𝜃0, … , 𝜃𝑛} 𝑜ù {
𝑛 ∈ [0,2𝜋[

𝑛 + 1 = 𝑛 + 𝑝𝑎𝑠
      (29) 

 A chaque ensemble de projection, la performance 𝑝𝑖 est calculée. La condition d’arrêt de 

l’approche correspond à la réduction de la performance 𝑝𝑖 par rapport à 𝑝𝑚𝑎𝑥, où pmax la 

performance optimale correspondante à l’utilisation du nombre maximal des projections avec 

𝜔 = 180 𝑒𝑡 𝑖 = 1. La fonction objective de l’approche correspond à l’ensemble 𝑆𝑖 qui nous 

permet d’avoir maintenir la performance 𝑝𝑚𝑎𝑥, avec le pas 𝑖 maximal. L’organigramme 

complet de d’heuristique d'optimisation proposée est modélisé dans la Figure 4.14. 

Générer l’ensemble de projection de radon  Si  

avec pas =i 

Implémenter la méthode

Évaluer la méthode

If  Pi< Pi=1non

Retourner S i -1

oui

i= i+1

 
Figure ‎4.14Organigramme d’heuristique d'optimisation pour identifier le nombre optimal de projection de 

radon. 
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 Optimisation de la méthode de dépistage de la DMLA 4.4.3

Nous appliquons l’heuristique à deux reprises dans l’objectif de résoudre le problème de 

réduction de la complexité. La première consiste à évaluer l’application de l'heuristique 

d'optimisation de réduction des projections, afin de réduire le temps d’exécution total. Le 

deuxième vise à évaluer l'impact de l’application de l’heuristique d’optimisation pour la 

réduction des projections prise en considération pour le calcul de la caractéristique SE. Dans 

le cadre de cet objectif, nous consistons à étudier le gain en termes de temps d'exécution du 

calcul du SE et de la méthode complète.  

4.4.3.1 Environnement d’expérimentation :  

Dans ces expérimentations, nous sélectionnons une image de fond d’œil à partir de la base 

de données « Structured Analysis of the Retina » (STARE), d'une taille de 700x605 pixels. En 

outre notre méthode est conçu pour être implémentées sur différents types de dispositifs, afin 

de prouver sa capacité autonome dans différentes puissances de calcul et ressources mémoire. 

Pour cela nous avons mis en œuvre notre méthode sur deux smartphones différents dont les 

caractéristiques matérielles sont énumérées dans le tableau 4.7. 

Table ‎4.7Caractéristiques matérielles des plates-formes d'implémentation. 

 Samsung Galaxy S7-edge Samsung Galaxy S9 

Architecture CPU Samsung Exynos 8890 Samsung Exynos 9810 

Nombre de CPU  8 cœurs 8 cœurs 

Fréquence de CPU  2.3GHz 2.7 GHz 

RAM 4Go 4Go 

OS Android v6.0 (Marshmallow) Android v8.0 (Oreo) 

4.4.3.2 Optimisation de la génération de l’espace radon 

Dans un premier temps, nous procédons à appliquer l’heuristique d’optimisation pour 

réduire le nombre de projections de radon ω requis dans l'ensemble de la méthode. Ainsi, 

l'espace de radon optimal a été généré en utilisant un nombre maximal de projections de radon 

égal à 180. Ensuite, l'implémentation de la méthode a été réalisée et évaluée en utilisant la 

base d'images de fond d'œil STARE. Par la suite, nous avons réduit le nombre de projections 

ω, de manière itérative et nous avons étudié les performances de la détection des DMLA pour 

chaque itération. La valeur ω fournie est la dernière qui maintient une précision de pmax =

100%. 

On peut en déduire que même avec un nombre de projection de radon réduit, les espaces de 

radon conservent les propriétés morphologiques des drusens. Le tableau 4.8 (resp tableau 4.9) 

présente les évolutions des temps d'exécution en fonction du nombre de projection de Radon 



 

 

 

87 

ω sur le smartphone S7-edge (resp S9). Nous nous limitons à présenter uniquement les 

traitements " TR " et " SE ", puisque leurs temps d'exécution dépendent de ω. Nous avons 

observé que la précision de 100% était maintenue tout en réduisant le nombre de projection de 

Radon jusqu'à atteindre ω=45. Cependant, nous avons noté que la précision du dépistage 

DMLA diminuait continuellement pour atteindre 98,8% lorsque ω=36. 

Table ‎4.8:Impact de la réduction du nombre de RP sur le temps d'exécution du traitement de la projection de 

radon sur le Smartphone S7-edge 

Étapes du dépistage de la DMLA S7-edge 

Nombre de projections de Radon ω = 180 ω = 120 ω = 90 ω = 60 ω = 45 ω = 36 

Temps d’exécution 

(milliseconde) 

Transformée de radon 41 28 21 14 11 7 

SE 54 38 26 18 14 11 

Méthode globale 100 71 50 35 30 23 

Précision (%) 100 100 100 100 100 98.8 

 

Une diminution du nombre de projections ω entraîne une baisse linéaire du temps 

d'exécution de l'ensemble de la méthode. En fait, les traitements « l'amélioration du 

contraste », « l'intensité moyenne », le « EQM » et la « prédiction SVM-RBF », sont 

caractérisés par une faible charge de travail de traitement qui entraîne une modification 

négligeable de leur temps d'exécution. Néanmoins, les temps d'exécution des traitements 

radon et SE ont été réduits de 41 et 54 (resp. 35 et 29) à 11 et 14 (resp. 9 et 8) pour le S7-Edge 

(resp. S9), comme présenté dans le Tableau 4.8 (resp Tableau4.9). Par conséquent, on a 

obtenu un dépistage de la DMLA en temps réel où le temps d'exécution de 30 et 21 

millisecondes, enregistrés dans S7-Edge et S9, avec une accélération de 3.33 par rapport au 

temps d’exécution initial. 

Table ‎4.9:Impact de la réduction du nombre de RP sur le temps d'exécution du traitement de la projection de 

radon sur le Smartphone S9 

Étapes du dépistage de la DMLA S9 

Nombre de projections de Radon ω = 180 ω = 120 ω = 90 ω = 60 ω = 45 ω = 36 

Temps d’exécution 

(milliseconde) 

Transformée de radon 35 21 17 12 9 6 

SE 29 20 11 10 8 6 

Méthode globale 68 49 32 26 21 16 

Précision (%) 100 100 100 100 100 100 

4.4.3.3 Optimisation du calcul du SE  

Dans cette section, nous visons à appliquer heuristique d’optimisation une deuxième fois 

pour réduire le nombre de projections de radon prises en compte pour le calcul du SE, appelé 
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ωSE. Dans le cadre de cet objectif, nous avons fait varier itérativement ωSE, en entamant 

l'heuristique avec un nombre maximal de projections égal à ω=45, qui correspond au nombre 

optimal de projections de radon ω extraites dans la section précédente. Dans chaque variation, 

nous avons adopté de nouvelles mesures de SE et évalué la précision de la méthode de 

dépistage de la DMLA. De la même manière, la mesure ωSE fournie est la dernière qui 

maintient la précision la plus élevée à  pmax = 100%. La précision de détection de la DMLA 

et le temps d'exécution du traitement SE et de l'ensemble de la méthode sont illustrés dans la 

Figure 4.15. 

ω
=

4
5
 

  

 

Figure ‎4.15 Temps d'exécution du traitement SE et de la méthode de dépistage AMD en fonction du nombre de 

projections de radon et des dispositifs mobiles. 

Nous déduisons que la réduction de ωSE jusqu’à attendre ωSE =w/10 projections, lors du 

calcul de la caractéristique SE, permet de refléter adéquatement l'irrégularité de l'espace de 

radon et tout en conservant une performance optimale de dépistage de la DMLA. De plus, 

cela conduit à une diminution significative du temps d'exécution, atteignant 2 et 3 

millisecondes respectivement dans S7-Edge et S9. Sachant que le traitement SE a une 

complexité de O(ω.n²), similaire à celle de l'ensemble de la méthode, la diminution du temps 

d'exécution dans le traitement SE implique une baisse similaire du temps d'exécution global, 

confirmée par les pentes des courbes. De même, une légère réduction de ωSE s'appuie sur la 

diminution du temps d'exécution. Le tableau 4.10 montre le temps d'exécution, la vitesse et 

les nombres des Images Par Seconde (IPS) fournis en termes de projections de radon ω et ωSE  

sur les smartphones S7-edge et S9. Nous pouvons observer que le temps d'exécution du 

dépistage de la DMLA a atteint 19 et 15 millisecondes dans le S7-Edge et le S9, ce qui 

correspond à des accélérations de 5,26 et 4,53 par rapport au temps d’exécution avant recours 

à l’heuristique. Par conséquent, le dépistage de la DMLA peut être effectué à 52 Ips et 66 Ips 

respectivement, ce qui permet une meilleure qualité de détection en temps réel via un flux 

vidéo. 

0

20

40

60

80

100

0

5

10

15

20

25

30

35

w w/2 w/3 w/4 w/5 w/6 w/10

A
cc

u
ra

cy
 

T
im

e 
(m

s)
 

ωSE 

0

20

40

60

80

100

0

5

10

15

20

25

w w/2 w/3 w/4 w/5 w/6 w/10

A
cc

u
ra

cy
 

T
im

e 
(m

s)
 

ωSE 



 

 

 

89 

Table ‎4.10: Performances de calcul de la méthode proposée avec un nombre de projection de radon optimal 

 S7-edge S9 

  (ω = 45) 

(ω𝑆𝐸 = ω) 
(ω = 45) 

(ω𝑆𝐸 = ω/10) 

 (ω = 45) 

(ω𝑆𝐸 = ω) 

(ω = 45) 

(ω𝑆𝐸

= ω/10) 

Temps d’exécution 

(ms) 
30 19 21 15 

Accélération 3.33 
5.26 

3.24 
4.5 

Images par 

seconde ( Ips)  
33 52 47 66 

4.5 Conclusion 

Dans ce chapitre, une méthode de détection des drusen à partir des images de la macula est 

proposée pour aider les ophtalmologistes dans la prévention de la DMLA. Cette méthode 

consiste à améliorer le contraste de la macula. Ensuite, l'intensité de la macula est modélisée 

en utilisant la TR. Trois caractéristiques sont ensuite extraites de la représentation de radon en 

fonction des propriétés de la DMLA. La méthode proposée a été mise en œuvre sur supports 

mobiles et a atteint une précision moyenne de 100 %, 95,2 % et 94,3 % respectivement pour 

les bases de données STARE, REFUGE et RFMiID en utilisant un classificateur SVM-RBF.  

Ainsi, la méthode a prouvé sa robustesse en utilisant une qualité d'image dégradée. De 

plus, une stratégie d’optimisation de la méthode proposée a été implémentée, afin d’assurer un 

dépistage automatique de la DMLA en temps réel, où le temps d'exécution de 19 et 15 

millisecondes. 
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Conclusion  
 

Ce manuscrit a proposé une approche de vision par ordinateur et d’intelligence artificielle 

pour l’aide au diagnostic précoce de la DMLA. Tout d’abord, nous avons présenté le contexte 

de notre thèse : l’anatomie de l’œil et de la rétine ainsi que les anomalies causées par la 

DMLA, l’apport de l’utilisation de la rétinophotographie et l’image de fond d’œil dans le 

cadre du diagnostic de la DMLA, ainsi que la nécessité des méthodes automatiques dans le 

domaine clinique.  Par la suite, nous avons discuté les contraintes du dépistage, à savoir la 

nécessité de localiser la région d’intérêt avant son exploration pour déduire l’atteinte de la 

DMLA. 

Dans ce sens, nous avons proposé dans le premier chapitre une méthode automatique pour la 

localisation de la macula. L'idée est basée sur la localisation en utilisant les critères 

anatomiques de la macula, qui ne sont pas affectés par les pathologies rétiniennes. Pour cela, 

nous avons présenté une étude des caractéristiques morphologiques utilisées pour la 

localisation de la macula, afin d’identifier les caractéristiques morphologiques de la macula, 

qui sont invariantes aux éventuelles modifications engendrées par la DMLA. Par la suite, la 

macula a été localisée en s’appuyant sur sa position par rapport à la forme elliptique de l’arbre 

vasculaire. Pour ce faire, une approche basée sur le calcul des valeurs propres a été appliquée, 

afin de segmenter les structures vasculaires principales. La méthode proposée a été 

implémentée et a atteint une précision moyenne de 96.2 % et 98,8 % respectivement pour les 

bases de données STARE et REFUGE. Par la suite, un ordonnancement parallèle de la 

méthode a été proposé dans l’objectif d’assurer une exécution temps réel de la localisation de 

la macula. Les résultats expérimentaux montrent que la stratégie parallèle a permis de 

localiser la macula en temps réel, avec un temps d'exécution moyen d'environ 0,039 seconde. 

Dans la deuxième partie de manuscrit, nous avons proposé d’une méthode automatique de 

détection de la DMLA à partir de la région maculaire localisée.  Nous avons procédé dans 

cette méthode à l’identification des biomarqueurs de la DMLA, et la proposition de 

caractéristiques qui reflètent ces biomarqueurs. Pour ce faire, nous procédons à appliquer la 

TR sur la région maculaire pour modéliser explicitement les intensités des éventuelles drusens 

appartenant à la macula. Trois caractéristiques sont ensuite extraites de la représentation de 

radon en fonction des propriétés de la DMLA. Par la suite, le vecteur des caractéristiques est 

fourni à un classificateur SVM-RBF pour détecter la DMLA. Le nombre réduit de 
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caractéristiques a permis d’attendre une précision moyenne de 100 %, 95,2 % et 94,3 % 

respectivement pour les bases de données STARE, REFUGE et RFMiID. De plus, Dans 

l’objectif de réduire la complexité de la méthode proposée, nous avons proposé une stratégie 

d’optimisation de la méthode. Cette optimisation nous permet d’assurer un dépistage 

automatique de la DMLA en un temps réduit, où le temps d'exécution de 19 et 15 

millisecondes sur des supports mobiles. 

Dans nos travaux futurs, nous envisageons l’étendre la méthode pour la détection du degré de 

sévérité de la DMLA. Cette étape nécessite le paramétrage des caractéristiques proposées 

ainsi que l’extension du vecteur de caractéristiques. Le même principe d’associer une 

caractéristique à un biomarqueur sera toujours adopté, en vue de garantir une détection 

performante à travers un traitement de complexité réduite. Le deuxième verrou scientifique 

que nous envisageons de traiter est la détection multi-pathologie. En fait, la majorité des 

méthodes proposées ont visé à distinguer une pathologie ou bien de déterminer ses degrés de 

sévérité. Cependant, plusieurs lésions se partagent les caractéristiques anatomiques même 

s’ils correspondent à des pathologies différentes. Le challenge est de proposer des méthodes 

dédiées à la détection de plusieurs pathologies à partir de la même donnée visuelle d’entrée. 

Dans ce contexte, nous envisageons d’innover la phase d’extraction de caractéristiques et 

d’adapter la phase de classification. L’apprentissage ensembliste et l’ensemble des 

caractéristiques peuvent être configurés en fonction de type ou des stades des pathologies. 

Cette démarche s’avère adéquate pour aboutir à une classification performante. De plus, elle 

permettra une convergence plus rapide de la solution. 
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