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Résumé 
Les maladies liées au diabète affectent principalement les pieds, les yeux, le cœur, les reins, le 

système nerveux, et les vaisseaux sanguins. Ce travail concerne uniquement le syndrome de 

pied diabétique. Cette complication associe la neuropathie, les difformités du pied, et les 

maladies artérielles périphériques. La présence d’un facteur déclenchant peut entraîner des 

infections, des ulcérations et même des amputations des membres inférieurs. Plusieurs études 

scientifiques ont montré que la température est un facteur très important dans l’évaluation de la 

santé du pied, et malgré cela, la température cutanée n’est actuellement pas bien exploitée dans 

les examens médicaux. En routine clinique, la température du pied est évaluée par palpation 

manuelle uniquement, ce qui n’est ni fiable, ni efficace. D’autre part, les systèmes d’évaluation 

thermique disponibles sur le marché ne sont pas conviviaux. D’où l’existence d’un potentiel 

important pour développer un système permettant de détecter de manière fiable et simple les 

variations thermiques du pied diabétique.  

Dans ce contexte, le travail de thèse présenté ici a pour but de proposer des méthodes de 

traitement d’images et de vision par ordinateur basées sur l’intelligence artificielle et tirant parti 

de la puissance des réseaux neuronaux profonds pour la détection des complications liées au 

pied diabétique dans un stade précoce.  

Ce travail de thèse suit une démarche bien définie, commençant par la création d’une base de 

données d’images thermiques et couleurs des voûtes plantaires, collectée dans les hôpitaux et 

les organismes partenaires du projet. Le système d’acquisition est simple, basé sur un 

smartphone connecté à une caméra thermique, il permet de visualiser la distribution de 

température dans les surfaces plantaires. Ensuite, une nouvelle architecture d’apprentissage 

profond appelée DE-ResUnet (Double Encoder Residual UNet) intégrant à la fois l’information 

thermique et l’information RGB, a été conçue pour la segmentation précise des voûtes 

plantaires. Cette architecture proposée a été intégrée dans une application mobile permettant de 

détecter les zones d’hyperthermie dans les voûtes plantaires. Finalement, une étude clinique a 

été menée dans le cadre de cette thèse. Cette dernière a mis en évidence la pertinence de la 

thermographie dans le diagnostic du syndrome de pied diabétique et l’importance de son 

intégration dans la routine clinique. Les résultats obtenus ont montré des performances 

prometteuses pour la problématique traitée dans cette thèse. 

 

Mots-clés : Pied diabétique, imagerie thermique, apprentissage profond, Segmentation 

d’image, hyperthermie, imagerie médicale, vision par ordinateur, traitement d’image. 



 

Thèse de Doctorat 

  2022-2023 4 

Abstract 

 

Diabetes-related diseases mainly affect the feet, eyes, heart, kidneys, nervous system, and blood 

vessels. This work is concerned only with diabetic foot syndrome. This complication combines 

neuropathy, foot deformities, and peripheral arterial disease. The presence of a triggering factor 

can lead to infections, ulcerations and even lower limbs amputations. 

Several scientific studies have shown that temperature is a very important factor in the 

assessment of foot health, yet skin temperature is currently not well exploited in medical 

examinations. 

In clinical routine, foot temperature is assessed by manual palpation only, which is neither 

reliable nor efficient. On the other hand, commercially available thermal assessment systems 

are not user-friendly. Hence, the need to develop a system that would reliably and simply detect 

thermal variations in the diabetic foot.  

In this context, the thesis work presented here aims to propose image processing and computer 

vision methods based on artificial intelligence and taking advantage of the power of deep neural 

networks for the detection of complications related to the diabetic foot in an early stage.  

This thesis work follows a well-defined approach, starting with the creation of a database of 

thermal and color images of the plantar surface, collected from the hospitals and partner 

organizations of the project. The acquisition system is simple, based on a smartphone connected 

to a thermal camera, it allows to visualize the temperature distribution in the plantar surfaces. 

Then, a new deep learning architecture called DE-ResUnet (Double Encoder Residual UNet) 

integrating both thermal and RGB information, has been designed for the accurate segmentation 

of plantar foot. This proposed architecture was integrated into a mobile application to detect 

areas of hyperthermia in the feet. Finally, a clinical study was conducted as part of this thesis. 

The latter highlighted the relevance of thermography in the diagnosis of diabetic foot syndrome 

and the importance of its integration in the clinical routine. The results obtained showed 

promising performances for the problematic treated in this thesis. 

 

Keywords: Diabetic foot, thermal imaging, Deeplearning, image segmentation, 

hyperthermia, medical imaging, computer vision, image processing. 
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Introduction générale 

Contexte de la thèse et problématique 

Contexte de la thèse : Le pied diabétique est l’une des complications les plus dévastatrices du 

diabète. Il se caractérise par une dégradation de la circulation sanguine et des nerfs dans les 

membres inférieurs, ce qui peut entraîner des lésions, des infections et même des amputations. 

Les retards de diagnostic et de prise en charge entraînent des millions d'amputations chaque 

année. Selon la Fédération internationale du diabète (FID), un membre inférieur subit une 

amputation toutes les 30 secondes dans le monde. Ces chiffres sont alarmants, et mettent la 

lumière sur l’importance de la prévention et du traitement du pied diabétique. 

Il est important de reconnaitre l’impact psychologique du pied diabétique et de prendre en 

considération les besoins émotionnels de ces patients. Cependant, les personnes atteintes du 

pied diabétique peuvent avoir des difficultés à se déplacer et à effectuer des activités 

quotidiennes, ce qui réduit l’autonomie et affecte la qualité de vie. En outre, il peut être difficile 

pour ces patients de s’adapter aux changements dans leur mode de vie et de dépendre d’autres 

personnes pour accomplir certaines tâches, ce qui est difficile à accepter et à gérer.  De plus, le 

pied diabétique entraîne des coûts économiques importants pour les patients et le système de 

santé, notamment en raison des coûts de traitement et de réadaptation.  

Pourtant, cette complication est potentiellement la plus évitable  si le problème est diagnostiqué 

dans un stade précoce. 

Il existe plusieurs méthodes pour diagnostiquer le pied diabétique, notamment l’inspection 

visuelle du pied, la palpation des pieds pour détecter les lésions cutanées ou les zones de 

pression élevée, et l’utilisation d’outils de diagnostic tels que l’analyse de la pression plantaire 

ou l’imagerie par résonance magnétique (IRM). Cependant, ces méthodes peuvent avoir des 

limitations, telles que la nécessité de personnel qualifié pour les effectuer ou la nécessité 

d’équipement coûteux. En outre, le diagnostic précoce du pied diabétique peut être difficile en 

raison de la nature progressive de la maladie et de la présence de symptômes souvent discrets 

au début de la maladie.  

La température cutanée des pieds est un élément clé pour évaluer leur état de santé. Selon 

plusieurs études [1] [2] [3], une variation anormale de température entre le pied gauche et le 
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pied droit du patient peut être un indicateur d’anomalie ou un signe précoce de l’apparition d’un 

ulcère. Une différence de température supérieure à 2.2°C [4], connue sous le nom 

d’hyperthermie, est considérée comme anormale et peut être détectée jusqu’à deux semaines 

avant l’apparition d’un ulcère.  La détection précoce de cette hyperthermie peut réduire de trois 

fois l’incidence des ulcères chez les patients diabétiques. Malgré cet avantage important, la 

température cutanée n'est pas largement utilisée en clinique. En effet, la mesure de la 

température des pieds diabétiques dans la pratique courante repose principalement sur la 

palpation manuelle des pieds, une méthode peu fiable et sujette à des erreurs. 

Plusieurs technologies ont été utilisées pour mesurer la température de la voûte plantaire, telles 

que les thermomètres dermiques portatifs et la thermographie à cristaux liquides. Cependant, 

l'un des inconvénients de l'utilisation de thermomètres portatifs est qu'il faut mesurer 

manuellement la température à des endroits spécifiques du pied, ce qui ne permet pas d'obtenir 

une distribution de la température de l'ensemble du pied. De plus, la thermographie à cristaux 

liquides (LCT), qui fournit une empreinte colorée représentant la distribution de la chaleur du 

pied, nécessite un contact direct avec la peau du patient, ce qui peut entraîner des pressions 

indésirables et la transmission d'organismes pathogènes. 

Au cours des dernières années, de nombreuses recherches ont été menées sur l'utilisation de 

caméras infrarouges pour détecter les changements thermiques dans les pieds diabétiques, en 

raison de l’augmentation significative de leur capacité technique et de la baisse de leur coût. 

Ces caméras thermiques peuvent être de bons candidats pour détecter l'hyperthermie de la voûte 

plantaire, elles représentent de nombreux avantages, tels que la simplicité d'utilisation, l'absence 

d'invasivité, sans contact, l'absence d'irradiation, l'indolence et la rapidité. 

Notre thèse s’inscrit dans le cadre d’un projet européen STANDUP, fruit d'une série de travaux 

de recherche débutés en 2008. Notre groupe de recherche s’intéresse depuis 2008 à la détection 

des hyperthermies dans le pied diabétique et vise à démontrer que la mesure de la température 

peut améliorer le diagnostic et le traitement de ces patients. Dans cette section, nous exposerons 

d’abord le premier projet de recherche initié en 2008 et ses résultats clés, ensuite nous 

présenterons le projet STANDUP. 

Le projet de 2008 : les débuts 

Un partenariat de recherche a commencé en 2008 dans le cadre d’une collaboration entre 

l’université d’Orléans (Laboratoire PRISME, équipe Image Vision), le service diabétologie du 

CHR d’Orléans (Dr Emmy puis Dr Villeneuve), l’université PUCP de Lima (Pr Vilcahuaman), 
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l’hôpital national Dos De Mayo de Lima (Dr Arbanil) et l’université Javeriana de Bogota (M. 

Zequera). Ce groupe de recherche international a travaillé sur l’amélioration de la détection des 

hyperthermies dans le pied diabétique, et avait pour objectif de montrer que la prise en compte 

de la température peut améliorer le diagnostic et la prise en charge de ces patients qui souffrent 

du syndrome de pied diabétique. Ils ont développé un système de détection d’hyperthermie de 

la surface plantaire du pied, basé sur une caméra thermique. Ce dernier a été évalué 

cliniquement en 2013 à l’hôpital Dos De Mayo au Pérou. Le protocole adopté dans cette étude 

était le suivant : 

Dans un premier temps, le patient devait bénéficier d'un temps suffisant pour équilibrer la 

température de son pied avec les conditions ambiantes : une période minimale de 15 minutes 

devait être observée. Ensuite une infirmière expérimentée s'occupe du patient et examine ses 

pieds. La caméra Flir i5 a été choisie pour cette étude, car elle représentait un bon compromis 

entre performances et coût. Ses caractéristiques sont présentées dans la figure ci-dessous.  

 

Figure 1: caractéristiques de la caméra Flir i5 

Afin de simplifier le traitement automatisé des images acquises, l’équipe a pensé à occulter tout 

objet autre que la voute plantaire en utilisant une mousse d'environ 1 mètre carré et de 10 cm 

d'épaisseur percée de deux trous pour laisser passer les pieds. Au préalable, les pieds devaient 

être protégés par un sac en plastique avant de les glisser dans ces orifices. De même, il faut 

remettre les pieds à nouveau dans les sacs lorsqu’on veut les retirer. De cette manière, ce 

protocole permet d’obtenir une image de bonne qualité des voutes plantaires, qui apparaissent 

comme étant une zone claire sur un fond sombre et homogène (figure 2.a). En contrepartie ce 

protocole était peu pratique en routine clinique ou à domicile. Les images acquises sont ensuite 

transportées de la caméra dans un ordinateur pour le traitement automatisé. Ce traitement qui 

consistait à la segmentation des voutes plantaires réalisée par contours actifs (Chan and Vese 

[5]) (figure 2.c) puis un recalage entre les contours (pied droit et pied gauche) par ICP (iterative 

closest point [6]) (figure 2.d). La différence absolue point par point entre les images du pied 

droit et du pied gauche est calculée et le résultat est illustré dans la figure 2.e. Si cette différence 

est supérieure à 2,2°C, il s’agit d’une hyperthermie, sinon, il n'y a pas d'hyperthermie. 
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Vers la fin de ce travail, une étude clinique transversale comportant 85 patients a été effectuée 

à l’hôpital national Dos de Mayo de lima au Pérou. Cet essai clinique a montré que 10 % des 

patients ayant un examen régulier dans cet hôpital présentent une hyperthermie significative de 

la voute plantaire. Chose qui ne pourrait être détectée que par la caméra thermique. Un autre 

point essentiel de ce travail était l'analyse de la différence absolue point à point de la 

température entre le pied droit et le pied gauche : les valeurs de |ΔT°| supérieures à 2,2 °C 

étaient un signe précoce de l'ulcère du pied. Ils ont trouvé que 9 patients ont ainsi été détectés 

comme souffrant d’hyperthermie significative au niveau de la voûte plantaire.  

Dans le domaine de l'analyse de l'ulcère du pied, c'était la première fois, à notre connaissance, 

qu'une analyse précise des régions de l'hyperthermie est disponible pour les médecins. Cette 

indication était d'une aide importante car elle permet de détecter les premiers signes d'ulcère du 

pied. Cette étude a été la première pierre angulaire du projet STANDUP.  

 

Figure 2: les étapes de traitement d'images thermiques et calcul de différence de température 

 

Dans le cadre de notre travail dans le projet STANDUP, l’une des règles que nous nous sommes 

fixés est de rendre cette technologie basée sur la thermographie plus simple et conviviale afin 

de l’utiliser à domicile ou en routine clinique. Surtout que ces caméras thermiques ont 

l’avantage d’être non invasives, sans contact et facile à mettre en œuvre.  

Pour cela, on a commencé par la procédure d’acquisition qui était fastidieuse (utilisation d’une 

mousse pour homogénéiser le fond de l’image), ainsi que le traitement automatisé des images 

qui nécessitait le transfert des données sur ordinateur, sans oublier le temps pris pour ces 
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diverses manipulations. A cet égard on a défini une nouvelle approche d’acquisition et de 

traitement conviviale, basée uniquement sur un smartphone et une caméra thermique, ainsi 

qu’un protocole non contraignant.  

Le Projet STANDUP 

STANDUP (Smartphone Thermal Analysis for Diabetic foot Ulcer Prevention and treatment) 

est un projet européen [7] financé par la communauté européenne, dans le cadre du programme 

de recherche européen Horizon 2020 (H2020-MSCA-Rise #777661) qui permet de soutenir la 

recherche scientifique en mettant l'accent sur l'excellence scientifique, le  leadership industriel 

et la résolution des problèmes sociétaux. 

Il a commencé le 1er janvier 2018 et regroupe plusieurs acteurs académiques; notamment 

l’Université d’ORLEANS (France), université IBN ZOHR (Maroc), université PONTIFICAL 

CATHOLIC (Pérou), Université STAFFORDSHIRE (Royaume-Uni), et l’université 

PONTIFICAL JAVERIANA (Colombie), ainsi que des acteurs industriels BODYCAP 

(France) et PODOACTIVA (Espagne).  

Ce projet vient répondre aux problématiques sanitaires et économiques auxquelles font face les 

patients diabétiques, Il s’intéresse aux problèmes liés au pied diabétique, comme les ulcérations, 

les infections, ou la destruction des tissus profonds du pied.  STANDUP repose principalement 

sur le développement de solutions technologiques en traitement d’images et analyse des 

données qui seront utilisés dans le diagnostic et le traitement du problème de pied diabétique. 

Il vise à améliorer la prévention et le traitement des ulcères du pied diabétique à l’aide d’un 

système basé sur un smartphone connecté à une caméra thermique. Ce système permet de 

prendre en même temps une image thermique et une image couleur de la surface plantaire du 

pied. D’une part, le traitement de l’image thermique permettra de prévenir l’apparition des 

ulcères, en détectant les zones avec une éventuelle hyperthermie [2] [8] [9]. D’autre part l’image 

couleur permettra d’évaluer la taille des plaies déjà existantes, la composition des tissus et la 

forme 3D de l’ulcère ainsi que le suivi de son évolution au fil du temps [10] [11]. L’avantage 

d’utiliser ce type de systèmes est qu’ils sont conviviaux, non invasifs, indolores et à faible coût.   
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Figure 3: système d'acquisition d’image, composé de smartphone et la caméra FLIR ONE Pro (à gauche). Acquisition 

effectuée à HDNM au Pérou (au milieu). Image thermique et couleur (à droite) 

 

Les objectifs de recherche spécifiques du projet sont les suivants : 

 

• Développement d'un système thermique basé sur un smartphone pour détecter 

l'hyperthermie de la surface plantaire du pied. 

 

• Suivi de la température, de la couleur et de la forme 3D d’un ulcère au fil du temps. 

 

• Mener des essais cliniques pour évaluer la qualité de la thermorégulation de la surface 

plantaire du pied par le biais d'un test de stress froid.  

 

• Prise en compte des facteurs thermiques pour concevoir de nouvelles semelles 

plantaires, qui seront testées lors d'essais cliniques sur des patients souffrant d'un ulcère 

du pied. 

 

• Associer tous les résultats produits pendant STANDUP pour converger vers un 

prototype avancé basé sur un smartphone et semelles orthopédiques. 

 

STANDUP comprend cinq modules de recherche (workpackages) interdépendants (Figure 4) 

et deux autres modules (WP0 et WP6) qui se concentrent sur la gestion, la dissémination et 

l’exploitation. WP1 vise à développer une application smartphone (A1) pour détecter 

l'hyperthermie et analyser la variation thermique de la surface plantaire du pied au fil du temps, 

en utilisant les méthodes d’apprentissage profond (Deeplearning). WP2 vise à créer une autre 

application smartphone (A2) pour évaluer la variation des ulcères au fil du temps. Le WP3 se 

concentre sur l'amélioration des semelles en utilisant les informations thermiques. 

Le WP4 est dédié aux essais cliniques pour la prévention et le traitement des ulcères de voute 

plantaire en utilisant les applications (A1, A2) développées dans les deux workpackages 

précédents (WP1, WP2). Dans le dernier WP5, les applications smartphone seront testées en 
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situation clinique réelle, et améliorées en tenant compte des remarques des utilisateurs 

(personnel médical, membres de l'université et patients), pour aboutir à des prototypes avancés.  

Cette thèse fait partie du premier module de travail (WP1) du projet STANDUP qui a pour 

objectif la prévention de l'apparition des ulcères de pied diabétique en détectant les zones 

d'hyperthermie dans la voute plantaire. Concevoir et réaliser des études cliniques pour montrer 

l’intérêt de la mesure de température dans le diagnostic du pied diabétique, à l'aide des images 

thermiques prises par un smartphone et la caméra FLIR ONE pro, comme montré dans la figure 

4. 

 

 

Figure 4: les workpackages du projet STANDUP 

 

Ce projet transdisciplinaire fait intervenir des chercheurs spécialisés dans différents domaines, 

le but étant d'apporter des solutions à la fois scientifiques et technologiques, mais aussi 

sociologiquement et économiquement acceptables. En outre, les techniques d'imagerie 

développées peuvent s'étendre à d'autres problématiques de recherche. 

Plus de détails se trouvent sur le site internet développé dans le cadre de ce projet : 

 https://www.standupproject.eu/. 

 

 

 

https://www.standupproject.eu/
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Problématique :  

Actuellement, la surveillance et le suivi du pied diabétique sont réalisés de manière manuelle 

et subjective dans les routines cliniques, ce qui peut entraîner des erreurs d’évaluation. Les 

méthodes couramment utilisées pour la segmentation et l’analyse des images thermiques de la 

voûte plantaire ont montré leurs limites dans certains cas où les images ne sont pas claires ou 

bruitées. Afin de remédier à ces défis, il est nécessaire de développer un système innovant basé 

sur la thermographie pour améliorer la précision de la surveillance et favoriser un diagnostic 

précoce et précis du pied diabétique.   

L’objectif de cette thèse est de concevoir un système innovant qui allie traitement d’image et 

intelligence artificielle, utilisable via un smartphone, pour analyser et détecter les zones 

d’hyperthermie de la voute plantaire des patients diabétiques. 

Ce système utilisera des algorithmes d’apprentissage profond en fusionnant les deux modalités 

thermique et RGB pour analyser et évaluer les voûtes plantaires, et pour surmonter les 

limitations et les failles des travaux existants. Il sera conçu pour être convivial, simple et facile 

à utiliser, ce qui facilitera son intégration dans le contexte clinique et son utilisation à domicile.  

Objectifs et contributions scientifiques 

L’objectif de cette thèse est de concevoir un système innovant qui allie traitement d’image et 

intelligence artificielle, sur un smartphone qui permet d’analyser et de détecter les zones 

d’hyperthermie de la voute plantaire des patients diabétiques.  

Ce système utilisera des algorithmes d’apprentissage profond dans le traitement des images 

thermiques. Il doit être conviviale, simple, et facile à utiliser, afin de pouvoir l’intégrer dans le 

cadre clinique et dans l’utilisation à domicile. La réalisation de cet objectif, nécessite une 

démarche bien définie et claire. Notre démarche dans la thèse peut être présentée comme suit :  

• Etude bibliographique : Nous avons commencé d’abord par une exploration de la 

littérature. Une étude bibliographique a été menée, afin d’identifier les travaux connexes 

effectués dans le domaine du diagnostic précoce de pied diabétique basés sur la 

thermographie, ainsi qu’un état de l’art des méthodes utilisées pour la segmentation des 

voutes plantaires. Cela nous a permis de construire une vision claire sur le progrès 

scientifique dans ce domaine, et a fortement contribué à la conception de notre système 

multimodale pour la segmentation des pieds.  
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• Création de base de données : La deuxième étape consiste à collecter les données qui 

sont exploitées dans ce travail. Une base de données d’images thermique et RGB de la 

voute plantaire a été constituée en collaboration avec un centre hospitalier au Pérou 

(pour les sujets diabétiques) et avec deux universités partenaires du projets (pour les 

sujets sains). Plusieurs campagnes d’acquisition ont été organisées à cet égard, en 

adoptant le protocole d’acquisition STANDUP. Un protocole à main levée, sans aucun 

outil d’homogénéisation de background, et basé uniquement sur un smartphone équipé 

d’une caméra thermique. Ces campagnes d’acquisition nous ont permis de créer une 

base de données comprenant deux modalités d’images (couleur et thermique), qui sera 

prochainement accessible au public vers la fin du projet. Notre base de données se 

compose de 415 images thermiques et leurs images couleurs correspondantes. 290 sont 

des diabétiques et 125 sont des personnes saines. 

• La segmentation des images de la voute plantaire par apprentissage profond : 

Après avoir adopté le protocole STANDUP dans l’acquisition de nos images, la 

segmentation automatique de la voute plantaire est devenue une tâche complexe, vu que 

les pieds peuvent partager les mêmes caractéristiques statistiques avec d’autres objets 

du fond, ou même le reste du corps du patient. Donc, notre premier défi consistait à 

concevoir une méthode de segmentation automatique et performante, qui fonctionne 

sous les différentes contraintes et difficultés. 

Nous avons proposé une nouvelle architecture neuronale appelée DE-ResUnet conçue 

pour la segmentation d’images de la voûte plantaire. Notre approche utilise à la fois les 

images thermiques et couleur (RGB), elle fonctionne avec des images acquises par un 

protocole non contraignant, tout en résistant aux variations de luminosité et aux 

variations géométriques. Cette méthode proposée a pu résoudre les limitations des 

méthodes existantes, et celles utilisées dans des travaux précédents. En outre, Nous 

avons également implémenté cette méthode dans une application mobile destinée à la 

détection des hyperthermies dans les voûtes plantaires. 

• Etude clinique : 

Le dernier objectif qu’on s’est fixé dans ce travail est de mener une étude clinique 

analytique, permettant de montrer la pertinence de la température dans le diagnostic des 

problèmes liés au pied diabétique, et dans la classification des patients en groupes à 

risque d’ulcération. A cette fin, une étude statistique a été menée sur les données 
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médicales qu’on a pu collecter durant les acquisitions à l’hôpital et les données 

thermiques extraites des images, pour analyser les relations entre les deux. Grâce aux 

résultats de cette étude, nous pouvons affirmer que notre application pourra être utilisée 

en routine clinique pour aider les professionnels de santé dans leurs examens médicaux 

des patients diabétiques. 
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Thèse en cours :  

Au sein du projet innovant STANDUP, nos travaux de recherche continuent à progresser grâce 

à la thèse en cours de Mme Aferhane Asma. Cette thèse aborde deux domaines clés : d'une part, 

elle vise à résoudre les défis liés au recalage multi-temporel des images des voutes plantaires 

en utilisant les approches de deep learning, pour comprendre les variations de température des 

pieds à différents moments. D'autre part, elle utilisera un partitionnement des voutes plantaires 

en régions appelées "angiosomes" (figure 5) pour une analyse plus précise des pieds et des 

zones à risque d'ulcération chez les patients diabétiques. 

 

 

 

 

 

 

Organisation du document 

Ce rapport de thèse présente la thématique de recherche du diagnostic précoce des problèmes 

de pied diabétiques par imagerie thermique ; il est divisé en quatre chapitres et une annexe. 

 

Dans le premier chapitre, nous évoquerons en premier lieu les terminologies et 

définitions liées au contexte médical, concernant le diabète, le pied diabétique et les méthodes 

de diagnostic utilisées en routine clinique. Ensuite, nous présenterons les différentes 

technologies existantes pour mesurer la température de voûte plantaire. Nous expliquerons 

également les enjeux et l’intérêt de la thermographie dans la détection du pied diabétique, ainsi 

que l’état de l’art des travaux précédents utilisant cette technologie.  

 

 Le deuxième chapitre sera dédié à la description de notre base de données des images 

thermiques et RGB de la voute plantaire. Nous allons d’abord présenter le matériel utilisé dans 

l’acquisition, ainsi que les contraintes respectées dans le choix de ce système d’acquisition qui 

se caractérise par sa convivialité et sa simplicité d’utilisation. Ensuite, nous décrirons les 

campagnes d’acquisitions organisées dans le cadre du projet STANDUP, qui étaient effectuées 

Figure 5: Angiosomes du pied 



   

Thèse de Doctorat 

  2022-2023 22 

au Perou, France, et Maroc. Nous présenterons également un état de l’art des protocoles 

d’acquisition existants dans la littérature en évoquant leurs limitations en comparaison avec le 

protocole STANDUP. 

  

 Dans le troisième chapitre, nous allons présenter les notions essentielles liées à la 

segmentation d’image, ainsi que les types d’approches de segmentation existantes. Dans un 

premier lieu nous présenterons les méthodes classiques de segmentation, ensuite, les approches 

de segmentation basées sur les réseaux de neurones profonds. Ensuite, nous allons passer en 

revue des travaux qui ont abordé la problématique de la segmentation des images thermiques 

de voûtes plantaires, en mettant en relief les limites de leurs méthodes et proposer des solutions 

pour une segmentation plus précise. La partie suivante du chapitre sera réservée principalement 

à l’approche que nous avons proposé pour la segmentation multimodale de la voûte plantaire, 

en introduisant d’abord les premiers travaux préliminaires basés sur la fusion des images 

thermiques et couleurs qui étaient le fondement de notre approche. Une fois notre approche est 

présentée, nous allons évaluer sa performance en la comparant à d’autres architectures les plus 

connues de l’état de l’art. la dernière partie de ce chapitre sera consacrée à l’implémentation de 

la solution qu’on propose sur une application mobile. 

 

 Le quatrième chapitre représentera l’étude clinique que nous avons menée auprès des 

patients diabétiques de l’hôpital Dos De Mayo au Pérou. Une étude analytique qui a pour but 

de montrer l’intérêt de la thermographie dans le diagnostic précoce des ulcérations de pied 

diabétique. Dans ce chapitre nous allons commencer par une description de la population qui a 

participé à notre étude, les examens cliniques qu’ils ont subis, ainsi que les informations 

thermiques et médicales que nous sommes arrivés à collecter dans cette étude. Ensuite, nous 

présenterons l’ensemble des tests statistiques, des analyses et des interprétations des résultats 

qu’on a obtenus. 

 

Enfin la conclusion résume les achèvements et les résultats de la thèse ainsi que les perspectives 

liées à la détection précoce des anomalies liées au pied diabétique et à l’amélioration de notre 

solution proposée par d’autres approches basées principalement sur la division de la surface 

plantaire en régions d’intérêt vasculaires ou mécaniques. 
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1.1 Introduction  

Cette thèse de doctorat fait partie des travaux de recherche menés dans le cadre du projet 

européen H2020 intitulé "Smartphone Thermal Analysis for Diabetic foot Ulcer Prevention and 

treatment" (STANDUP). Son objectif principal est de développer de nouvelles méthodes pour 

la prévention des problèmes de pied diabétique à partir d'images thermiques. Pour mieux 

comprendre le contexte de ce travail, il est nécessaire de présenter certaines notions de base. 

Ainsi, ce chapitre aborde les termes et définitions relatifs au contexte médical du diabète et du 

pied diabétique, ainsi que la thermographie et son utilisation dans le diagnostic du pied 

diabétique. 

1.2 Diabète et pied diabétique 

1.2.1 Le diabète  

Le diabète, ou plus précisément diabète sucré ou diabète Mellitus est un groupe de troubles 

métaboliques chroniques, caractérisé par une glycémie élevée résultant de l'incapacité des 

cellules pancréatiques à produire de l'insuline ou de la mauvaise utilisation de cette hormone 

par l’organisme, ou des deux [12].  L’insuline est une hormone produite naturellement par le 

pancréas, et joue le rôle de régulateur en maintenant la glycémie à des valeurs normales. Ce 

trouble d’utilisation et de stockage du glucose apporté par l’alimentation, génère une 

concentration trop élevée de glucose dans le sang, ce qu’on appelle l’hyperglycémie.  

En effet, on parle d’hyperglycémie si le taux de glucose dans le sang à jeun est supérieur ou 

égal à 1.26 g/l lors de deux prises de sang consécutives [13]. 

1.2.2 L’impact économique et social du diabète : 

Le diabète est une maladie qui ne se guérit pas, mais que l’on peut traiter et contrôler. Il 

représente l’un des fléaux mondiaux du XXIe siècle. De nos jours, cette maladie affecte un 

demi-milliard de personne dans le monde. Selon la 9ème édition de l’Atlas du diabète rapportée 

par la Fédération Internationale du Diabète (FID) en 2019, plus de 463 millions de personnes 

vivent avec cette maladie, contre 151 millions en 2000 [14]. L’Organisation Mondiale de la 

Santé (OMS) estime que le nombre des personnes atteintes de diabète dans le monde atteindra 

700 millions d’ici 2045.  

Ces chiffres considérables représentent un lourd fardeau économique pour la santé publique, 

qui pèse sur les budgets de santé mondiaux, en raison des coûts médicaux très élevés, de la perte 

de productivité, ainsi de la mortalité prématurée. En outre, le fardeau économique de cette 

maladie continuera probablement à augmenter. En effet, Les dépenses de santé directes 
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mondiales liées au diabète sont estimées à 760 milliards USD en 2019 et devraient atteindre 

825 milliards USD d'ici 2030 et 845 milliards USD d'ici 2045 [15].  

1.2.3 Les types du diabète : 

Il existe trois catégories principales de diabète, type 1, type 2, et le diabète gestationnel. 

 

• Diabète de type 1 

Précédemment appelé diabète insulino-dépendant ou diabète juvénile. Il est caractérisé par 

l’absence totale de production de l’insuline [16]. Ce type survient le plus souvent chez les 

enfants et les jeunes de moins de 20 ans, ces personnes dépendent d’injections quotidiennes 

d’insuline pour assurer leur survie. Dans la majorité des cas, ce type de diabète apparait 

chez les sujets souffrant d’une affection auto-immune où le système immunitaire détruit les 

cellules bêta qui produisent l’insuline [17]. 

 

• Diabète de type 2  

Autrefois appelé diabète non insulino-dépendant ou diabète de l’adulte. Ce dernier survient 

lorsque le pancréas ne produit pas suffisamment d’insuline ou lorsque l’insuline produite 

n’accomplit pas bien son rôle. Ce type de diabète touche l’immense majorité des personnes 

dans le monde (90% des cas). Pendant de nombreuses années, le diabète de type 2 n’était 

observé que chez les adultes, mais de plus en plus, il a commencé à toucher les adolescents 

ayant un mode de vie malsain et une absence d’activité physique. 

 

• Le diabète gestationnel  

Connu également sous le nom de diabète de grossesse. C’est un type de diabète qui se 

produit uniquement pendant la grossesse, et touche environ 3 à 20% des femmes enceintes. 

Il se caractérise par une augmentation de glycémie vers la fin du deuxième et troisième 

trimestre de la grossesse, causé par une résistance de l'insuline aux hormones produites par 

le placenta [18]. 

 

Dans cette thèse, nous nous intéressons au diabète de type 2, qui est de loin le plus répandu et 

représente environ 90 à 95 % de tous les cas de diabète dans le monde. À long terme, le diabète 

sous toutes ses formes entraîne de graves problèmes de santé. L'hyperglycémie non traitée 

affecte les vaisseaux sanguins artériels, grands et petits, ce qui peut endommager plusieurs 

organes du corps, notamment le cœur, les yeux, les reins, les pieds, etc. Ce qui entraîne des 

complications graves et potentiellement mortelles telles que les maladies cardiovasculaires, 

l'insuffisance rénale, la cécité et les problèmes de pieds. 
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1.2.4 Le pied diabétique 

Les complications du diabète sont très répandues dans la pratique médicale et sont beaucoup 

plus difficiles à gérer que le diabète lui-même. L'une de ces complications est le syndrome du 

pied diabétique. Le pied est l’un des organes qui assure un rôle essentiel dans l’équilibre et 

l’amortissement du corps humain, il a un certain nombre de fonctions importantes : soutenir, 

amortir, accommoder et pousser. C’est la première partie du corps qui est en contact direct avec 

le sol, ce qui la soumet à des pressions et des contraintes importantes, tels que le poids et les 

frottements pendant la marche. La perte totale ou partielle d'une de ces fonctions entraîne une 

charge accrue sur le pied et des dommages aux tissus mous, aux articulations et aux os.  

D’après Ha Van et al. [19], le pied diabétique est défini comme l’ensemble d’infections, 

d’ulcérations ou destructions des tissus profonds du pied, associées à une neuropathie et/ou un 

artériopathie périphérique des membres inférieurs chez le patient diabétique. 

L’ulcère diabétique est l’une des complications les plus fréquentes du diabète non contrôlé [20]. 

Il peut survenir suite à un facteur déclencheur, comme une blessure au niveau du pied que le 

patient n’aura pas sentie à cause de la neuropathie. Un ulcère diabétique non traité peut entrainer 

des infections ultérieures et aboutir à une amputation des membres inférieurs. Ces ulcères sont 

chroniques et entrainent de longues et douloureuses hospitalisations [19]. 

1.2.5  Les causes du pied diabétique 

Les deux principaux facteurs de risque sous-jacents du pied diabétique, sont la neuropathie 

périphérique (NP), et les maladies des artères périphériques (MAP) [20] [21].  

• La neuropathie périphérique 

Une complication fréquente, qui résulte d’une atteinte des nerfs situés en dehors du 

cerveau et de la moelle épinière (nerfs périphériques), à cause de l’élévation du taux de 

glucose sanguin au fil du temps. Elle provoque souvent une faiblesse, un 

engourdissement et des douleurs, généralement dans les mains et les pieds. Elle peut 

également affecter d’autres zones et fonctions corporelles, notamment la digestion, la 

miction et la circulation. Elle touche près de 50 % des adultes diabétiques au cours de 

leur vie et elle est associée à une morbidité importante [22]. La neuropathie périphérique 

détériore principalement les fonctions sensorielles, et peut provoquer une perte de 

sensibilité thermique et tactile, ce qui est un véritable danger. Car cela pourra mener le 

patient diabétique à ne pas se rendre compte d’une éventuelle blessure, ce qui retardera 

la prise en charge de la blessure et peut résulter une gangrène ou une amputation. 
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• La maladie des artères périphériques 

Appelée aussi ischémie, est une infection courante dans laquelle le rétrécissement des 

artères réduit le flux sanguin vers les bras et les jambes [23]. Il s’agit d’une atteinte 

partielle ou totale des artères des membres inférieurs, situées entre le genou et les orteils. 

Dans le cas de cette maladie, les jambes ne reçoivent pas un débit sanguin suffisant pour 

répondre à la demande. Cela peut entraîner des douleurs dans les jambes lors de la 

marche (claudication) et d’autres symptômes. Les maladies artérielles peuvent 

également rendre difficile la cicatrisation des ulcères, et l’insuffisance du flux sanguin 

augmente le risque d’infection et de nécrose. 

1.2.6 Diagnostic du pied diabétique 

Au moins, la moitié de toutes les amputations surviennent chez des personnes atteintes de 

diabète, le plus souvent à cause d'un ulcère du pied diabétique infecté. Une compréhension 

approfondie des causes et de la prise en charge de l'ulcère du pied diabétique est essentielle 

pour réduire le risque d'amputation des membres inférieurs. Dans cette partie nous soulignons 

l'importance du dépistage et du diagnostic de ces facteurs de risque contributifs qui mènent au 

syndrome du pied diabétique.  

Toute personne atteinte de diabète doit être examinée au moins une fois par an par un médecin 

spécialisé dans un hôpital pour détecter d'éventuels problèmes de pieds. Le diagnostic du 

syndrome de pied diabétique repose sur un ensemble d’examens cliniques. 

Le spécialiste commence par une inspection générale de l’état dermatologique et musculo-

squelettique du pied, ce qu’il lui permet d’examiner la peau du pied (couleur, épaisseur, 

sécheresse, température, cals…etc.) [24] et également de détecter les possibles difformités. 

Etant donné que des chaussures inappropriées sont des facteurs contributifs courants dans le 

développement des ulcérations du pied [25], les chaussures doivent également être inspectées. 

Un examen neurologique est ensuite conduit, pour identifier les problèmes de perte de sensation 

protectrice (LOPS : Loss Of Protectif Sensation). Le diagnostic et la prise en charge de cette 

dernière ont fait l’objet d’une revue technique de l’Association américaine du diabète (ADA) 

en 2004 [26]. L’examen clinique visant à identifier ce problème est simple et ne nécessite aucun 

équipement coûteux. 

Le monofilament 10g est actuellement le plus utilisé, et le plus recommandé dans les hôpitaux 

au  monde entier [24]. Il s’agit d’un outil simple et efficace qui sert à estimer la perte sensorielle 

de la surface plantaire du pied. Il est appliqué de manière aléatoire sur les points à risque, tel 
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que montré dans la figure (6.b), en demandant au patient s’il ressent le contact, et ce dernier 

répond par oui ou non. 

Il existe d’autres tests qui peuvent être effectués, et il est recommandé de les utiliser en 

complément au monofilament 10g. Tel que le diapason 128 Hz, le test de piqure, le test de 

réflexe et le test de vibrations électriques, comme illustré dans le schéma (figure 6). 

 

   
(a) Examination clinique (b) 10g monofilament pour le 

diagnostic de neuropathie 
(c) Doppler ultrason pour 

diagnostic d’ischémie 

Figure 6 : Examens médicaux pour le diagnostic du pied diabétique 

 

Dans une consultation de pied diabétique, il est nécessaire d’examiner l’état vasculaire des 

pieds. Cet examen permet de savoir si le patient souffre d’une maladie artérielle périphérique, 

connue par PAD (Peripheral Arterial Disease). Le test consiste à une évaluation manuelle de la 

présence des pouls du pied. Un examen Doppler à ultrasons est appliqué aux patients présentant 

des symptômes de maladie artérielle, tels que la claudication, sensation de douleur au repos ou 

un ulcère non cicatrisé. Ce test nous permet de mesurer l’indice brachial de la cheville, qui est 

plus connu sous le nom anglais Ankle Brachial Index (ABI) [27]. Cette mesure doit être calculée 

séparément pour chaque jambe (figure 6.c). L’ABI est obtenu en divisant la pression systolique 

de la cheville par la plus élevée des deux pressions systoliques brachiales. Cet indice est 

considéré comme pathologie s’il est inférieur à 0.90 [27]. En pratique médicale, cet examen est 

relativement long et complexe. 
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Figure 7: Zones du pied présentant le plus grand risque d'ulcération [20] 

 

 

 

Figure 8: Principaux éléments de l'examen du pied diabétique 

 

Une fois que le patient a été soigneusement examiné comme décrit ci-dessus, le spécialiste est 

capable de le classer dans une catégorie de risque de développer un ulcère. Ces catégories sont 

conçues pour l'orientation et le traitement ultérieur par le clinicien ou l'équipe spécialisée, et la 
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fréquence du suivi par le généraliste ou le spécialiste. Une catégorie plus élevée est associée à 

un risque accru d'ulcération, d'hospitalisation et d'amputation [28]. 

Cette classification n’est pas la même dans tous les pays, mais la plus répandue et adoptée par 

plusieurs spécialistes et médecins est celle présentée dans le travail de Boulton et al [24] , qui 

partitionne les patients diabétiques en 4 grands groupes, comme l’indique le tableau 1. 

Les patients de la catégorie de risque 0 (risque faible) sont des personnes qui n’ont pas le 

problème de pied diabétique. Généralement, la catégorie R0 doit recevoir une formation sur les 

soins des pieds et subir un examen complet des pieds une fois par an. Les patients de la catégorie 

de risque 1 (risque modéré) sont des patients diabétiques qui souffrent de problème 

neurologique tel que la neuropathie avec ou sans déformations au niveau du pied. Ce groupe 

peut être pris en charge par un généraliste ou un spécialiste tous les 3 à 6 mois. Les patients des 

catégories 2 (risque élevé) et 3 (risque sévère) doivent être orientés vers un spécialiste des soins 

des pieds ou une clinique spécialisée et être vus tous les 1 à 2 mois. 

Tableau 1: classification des patients diabétiques basée sur les examens cliniques [24] 

Catégorie Description Recommandations de traitement Suivi suggéré 

R0 Le patient ne souffre ni de 

déformations du pied, ni 

de LOPS, ni de PAD.  

• Education des patients, et conseils 

sur les chaussures appropriées. 

Annuel (par 

généraliste ou 

spécialiste) 

R1 Patients avec problèmes 

neurologiques LOPS ± 

déformations. 

• Envisager des chaussures 

réglementaires ou accommodantes. 

• Envisager une chirurgie 

prophylactique si la déformation ne 

peut pas être accommodée en toute 

sécurité dans les chaussures.  

• Poursuivre l'éducation des patients  

Tous les 3 à 6 

mois 

R2 Patients avec problèmes 

artériels PAD ± LOPS 

• Envisager des chaussures 

prescriptives ou accommodantes. 

• Envisager une consultation 

vasculaire pour un suivi combiné.  

Tous les 2 à 3 

mois 

R3 Patients avec historique 

d’ulcération ou 

d’amputation 

• Même recommandations que la 

catégorie R2. 

• Envisager une consultation 

vasculaire en cas de PAD    

Chaque 1 à 2 

mois 
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Il faut préciser que l'absence de symptômes ne signifie pas que les pieds sont sains ; le patient 

diabétique peut souffrir d'une neuropathie, d'une maladie vasculaire périphérique ou même d'un 

ulcère sans se plaindre. C’est pourquoi les pieds du patient doivent être examinés d’une manière 

régulière, et ses chaussures et chaussettes doivent également être inspectées. 

De nouvelles technologies sont nécessaires pour améliorer ce diagnostic précoce du pied 

diabétique. Parmi les différentes caractéristiques qui peuvent être prise en compte, la 

température est une caractéristique importante, comme sera montré dans la section suivante. 

1.3 Utilisation de l’imagerie thermique en médecine 

Depuis plusieurs siècles, la variation de la température corporelle était considérée comme une 

indication d'un problème de santé sous-jacent [29]. La section suivante décrit l’utilisation de la 

thermographie infrarouge dans le domaine médical.  

1.3.1 L’imagerie thermique 

Nos yeux sont des capteurs conçus pour capter la lumière visible, c'est-à-dire la partie visible 

du spectre électromagnétique (figure 9). Toutes les autres formes de rayonnement 

électromagnétique, comme l'infrarouge, sont invisibles à nos yeux. L'existence de la 

thermographie infrarouge (IRT) remonte aux années 1800, où l'astronome Frederick William 

Herschel [30] a découvert pour la première fois l’existence d’un rayonnement invisible qu’on 

appelle aujourd’hui « rayonnement infrarouge ».  

 

 

 

 

 

  

Le rayonnement infrarouge fait partie de notre vie quotidienne, nous le ressentons sous forme 

de chaleur, comme celle du soleil, du feu ou d'un radiateur. Bien qu'il soit invisible pour nos 

yeux, les nerfs de notre peau le détectent comme une chaleur. Plus un objet est chaud, plus il 

émet de rayonnement infrarouge. En fait, l'imagerie thermique consiste à convertir les mesures 

de ces rayonnements infrarouges en une image radiométrique, qui permet de lire les valeurs de 

Figure 9: les longueurs d'ondes visibles par l'œil humaine 
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température. Chaque pixel de l'image radiométrique correspond à une mesure de température. 

Pour cela, les caméras thermiques utilisent des algorithmes complexes qui ont font un outil 

puissant et non invasif pour surveiller, diagnostiquer et identifier les problèmes à un stade 

précoce, afin de pouvoir les documenter et de les corriger avant qu'ils ne s’aggravent et 

n'entraînent des solutions coûteuses. La technologie IRT a été utilisée depuis longtemps dans 

de nombreux domaines, tels que l'astronomie, les véhicules autonomes [31], la construction de 

bâtiments [32], les applications militaires [33], la surveillance [34]et bien sûr, la médecine [35].  

 

Figure 10: les différents types de rayonnements existants. 

1.3.2 Les applications médicales 

La thermographie consiste à mesurer la température des surfaces de la peau. C’est une technique 

de dépistage qui permet de repérer les anomalies de température, qui peuvent être le signe de 

problèmes de santé. Elle est non invasive, sans contact, économique, rapide et n‘inflige aucune 

douleur au patient. C’est une technologie qui est largement utilisée dans le domaine médical, 

elle a gagné en importance ces dernières années en raison des facteurs suivants :  

• L’imagerie thermique est moins sensible à la lumière et par conséquent, un mauvais 

éclairage n’a pas d’effet négatif sur l’image. 

• La température en tant qu’outil de diagnostic a montré des résultats prometteurs dans la 

détection précoce de nombreuses maladies, comme le cancer du sein [36], la polyarthrite 

rhumatoïde [37], le syndrome de Raynaud [38], …etc. 

• La distribution de température de la surface d’un objet peut être facilement obtenue sur 

une large zone en un seul clic de caméra thermique. 

• Les patients ne sont pas soumis à des radiations nocives provenant de l’équipement 

d’imagerie. 

• Avec les améliorations apportées aux équipements de détection thermique et aux 

capacités des logiciels de traitement d’images, le système de diagnostic assisté par 

ordinateur est devenu un outil de pointe plus moderne et plus rapide. 
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Ring et al [35] ont étudié le développement de la mesure de température en médecine et 

l’utilisation de la thermographie pour visualiser les schémas spatiaux et temporels de la 

température de l’homme, dans ses états de santé et de maladie sur une période de 25 ans. 

De 1934 à 1936, Hardy [39] [40] a étudié le rôle physiologique de l’émission infrarouge du 

corps humain et a proposé que la peau humaine peut être considérée comme un corps noir 

rayonnant. Ce rayonnement thermique peut être détecté à l’aide d’une caméra thermique. La 

physique de l’imagerie thermique infrarouge a été présentée en détail dans le travail de [41]. 

L'imagerie thermique infrarouge fonctionne en capturant le rayonnement infrarouge émis par 

diverses régions du corps. Chaque partie du corps humain est associée à un modèle thermique 

spécifique basé sur la microcirculation près de la surface de la peau. Ainsi, l'imagerie thermique 

peut être utilisée pour surveiller les changements du profil de température d'une région 

particulière en fonction du temps.  

 

Figure 11:  L'image montre la main d'une personne présentant les symptômes de la maladie de Raynaud et celle d'une 

personne non affectée. La main affectée par la maladie de Raynaud est à droite, l'autre main n'est pas affectée [42]. 

 

La quantification des images thermiques infrarouges médicales pour le diagnostic précoce des 

conditions pathologiques humaines a fait le sujet de nombreuses recherches, comme présenté 

dans [43].  Parmi les maladies diagnostiquées par l’imagerie thermique, il existe le syndrome 

de Raynaud [38]. Il s’agit d’une maladie qui affecte les extrémités corporelles, souvent les 

mains et les pieds. En cas d’exposition au froid ou au stress, les vaisseaux sanguins se resserrent 

ou se rétrécissent, ce qui limite la circulation du sang. Comme montré dans la figure 11, après 

une exposition à l'eau froide pendant 2 minutes, la main non affectée se réchauffe 

considérablement plus vite et commence à émettre des niveaux plus élevés de rayonnement 

(chaleur) peu après l'exposition, tandis que la main affectée continue à émettre des niveaux plus 

faibles. Aujourd’hui, la thermographie est utilisée également dans le diagnostic de maladies 
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mortelles,  tel que  le cancer du sein [36] [44]. La capacité de cette technologie à détecter des 

signes thermiques pouvant suggérer un état précancéreux du sein, ou des signes de cancer à un 

stade précoce, réside dans sa particularité unique à surveiller les variations de température 

produites par les premiers changements dans la physiologie des tissus [45] [46].  Alors que la 

mammographie, l'échographie, l'IRM et d'autres types d'imagerie structurelle reposent 

principalement sur la détection de la tumeur physique, la thermographie repose sur la détection 

de la chaleur produite par l'augmentation de la circulation des vaisseaux sanguins et les 

changements métaboliques associés à la genèse et à la croissance d'une tumeur (figure 12).  

 

Figure 12: exemple d’image thermique d’une femme saine (à gauche) et une autre atteinte du cancer de sein (à droite). 

 

1.4 La thermographie et le pied diabétique 

Dans notre étude nous nous intéressons à l'utilisation de la thermographie dans le diagnostic 

des problèmes de pied diabétique, à cet égard, plusieurs recherches ont précédemment mis en 

évidence l'utilité de la thermométrie dans la surveillance de la température de la peau pour 

réduire le risque d'ulcération, et ont montré qu'il existe une relation significative entre la 

variation de température et les problèmes de pied diabétique. Dans ce qui suit, nous 

représenterons un état de l’art des principaux travaux effectués dans ce domaine. 

1.4.1 Etat de l’art 

L'une des premières études suggérant que la thermométrie utilisée par les patients eux-mêmes 

peut identifier les zones d'inflammation avant la destruction de la peau, est celle menée par 

Armstrong et al.[1], l'objectif principal de cette étude était d'évaluer l'efficacité d'un instrument 

thermique "TempTouch" pour contrôler la variation de température à domicile, afin de réduire 

l'incidence des complications du pied pour les patients de la catégorie "à risque élevé". Dans 

[47], une association entre une température locale élevée et une pression localisée conduisant à 

des lésions tissulaires a été rapportée, dans le même contexte, Sandrow et al. [48] ont utilisé la 
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thermométrie comme outil de diagnostic pour la détection de fractures neuropathiques occultes 

chez les patients diabétiques. La thermographie a été largement utilisée dans d’autres problèmes 

des diabétiques, comme l'évaluation des changements de température de la peau dans toutes les 

parties du corps [49]. D'autre part, Guotai et al. [50] présente une nouvelle méthode d'évaluation 

du système de métabolisme du corps d’un patient diabétique basée sur la thermographie. 

Comme alternative à l'extraction d'échantillons de sang, Sivanandam et al [51] ont utilisé la 

thermographie infrarouge pour obtenir un HbA1c précis sans extraction d'échantillons de sang. 

Nous pouvons également mentionner l'expérience réalisée par [52], qui permet de détecter les 

changements de température pendant l'hypoglycémie. 

Une étude de corrélation entre la neuropathie diabétique et la température plantaire du pied a 

été effectuée par Bagavathiappan et al.[3]. Dans leur travail, ils ont prouvé la capacité de la 

thermographie à détecter le problème de neuropathie diabétique, qui est l’un des principaux 

facteurs de risque du pied diabétique comme expliqué dans la section 1.2.5. Brånemark et al. 

[53] ont observé les modèles de distribution de la température des mains et des pieds chez des 

sujets non-diabétiques et diabétiques. Cette comparaison a permis de trouver des anomalies 

caractéristiques dans les schémas d'émission sur les mains et les pieds de 16 jeunes diabétiques 

avec ou sans complications vasculaires manifestes. Bharara et al. [54] ont créé un indice de 

cicatrisation des plaies basé sur le profil thermique des plaies du pied diabétique. Cela permet 

d’étudier le modèle de guérison des complications du pied afin de proposer un traitement. 

Peregrina-Barreto et al. [55] ont étudié le profil thermique des patients diabétiques et l'ont 

analysé en utilisant le concept d'angiosome. Ils ont divisé le pied entier en quatre régions 

correspondant à quatre angiosomes, un concept proposé par Nagase et al [56] . La différence 

de température estimée entre le pied gauche et le pied droit a été calculée pour effectuer 

l'analyse. En outre, la classification des modèles thermiques est effectuée pour chacune des 

quatre régions sur la base de sept classes dérivées. Ils ont conclu que la différence de 

température estimée ne montrait pas de différence utile pour l'analyse et que l’estimateur de 

points chauds était capable de détecter des points chauds qui se sont ensuite révélés être des 

ulcères. Hernandez-contreras et al. [57] ont pu observer le modèle papillon associé aux sujets 

non diabétiques [58]. Ils ont formulé un indice appelé TCI (Thermal Change Index) basé sur 

les lectures de température des angiosomes correspondants des sujets diabétiques et non 

diabétiques. Ils ont identifié qu’un changement de 1°C était suffisant pour identifier les 

différentes classes thermiques. 
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Liu et al. [59] ont pu détecter des régions anormales dans les pieds des patients en utilisant la 

différence de température entre le pied ipsilatéral et le pied contralateral avec un seuil de 2,2°C. 

une segmentation et un recalage automatique du pied ont été effectués, puis la différence de 

température entre le pied gauche et le pied droit a été calculée. 

Des changements brusques de la température ont été observés par Renero et al. [60] en utilisant 

la thermographie pour détecter d’éventuelles formations d’ulcères diabétiques. Dans leur étude, 

Gatt et al.[61] ont démontré que la probabilité de présence de complications ischémique, 

neuropathique ou neuro-ischémique augmente avec l’élévation de la température de ces régions. 

Vilcahuaman et al. [2] ont proposé d’analyser la variation de température de la voute plantaire 

en utilisant la caméra thermique. Ils ont extrait des caractéristiques thermiques de ces images, 

tel que la moyenne de température de la surface plantaire et la différence de température 

contralateral entre pied gauche et droit. Ces données ont été utilisées pour détecter les personnes 

souffrant d’hyperthermie. Bougrine et al. [62] [63] [64] ont également continué sur le même 

chemin, en utilisant la thermographie pour diagnostiquer les zones à risque d’ulcération. Dans 

leurs travaux, ils ont développé de nouvelles méthodes dans l’acquisition des images 

thermiques ainsi que leur traitement. 

En plus de ces utilisations, la thermographie présente l'avantage d'éviter les pressions 

indésirables qui peuvent affecter la mesure de la température, ainsi que la transmission 

d'organismes pathologiques. Un autre avantage important est que cette technologie permet de 

mesurer la distribution de température de n'importe quelle surface, quelle que soit sa forme, 

contrairement au LCT (Liquid crystal thermography) [65] qui nécessite une pression uniforme 

pour obtenir une mesure fiable. 

Figure 13: thermogramme d'une personne saine montrant le modèle de 

papillon symétrique [51] 
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1.4.2 Mesure de la température du pied diabétique : technologies existantes 

Dans la littérature, il existe trois catégories de technologies  pour mesurer la température de la 

voute plantaire; les thermomètres infrarouge dermiques portatifs [66], les caméras thermiques 

[2], et la thermographie à cristaux liquides connue sous le nom anglais « Liquid Cristal 

Thermography » LCT [65] [67].  

Des essais contrôlés et randomisés ont validé l’utilisation de thermomètres dermiques portatifs  

pour la prévention de l’ulcération récurrente du pied diabétique [66] [1] [68]. Parmi les 

limitations de cette technologie, c’est que la température est mesurée manuellement à des 

endroits spécifiques du pied. Ce qui la rend subjective, vu qu’on ne peut pas avoir une 

distribution de la température de l’ensemble du pied. Et ça ne permet pas la détection 

automatique des complications des pieds, si elles existent. 

L’autre catégorie est la thermographie à cristaux liquides. LCT donne une information sur la 

distribution de la chaleur du pied à travers une empreinte colorée sur un diapositif composé de 

couches de cristaux liquides thermochromiques encapsulés. L’image obtenue reste quelques 

minutes et puis elle disparait. Actuellement, deux produits basés sur cette technologie sont 

commercialisés; SpectraSole Pro 1000 [69] et TempStat [70]. 

 

 

Figure 14: SpectraSole Pro 1000  [71] 

 

SpectraSole Pro 1000 est conçu comme un classeur pliable, qu’on pose au sol pendant 

l’examen. Le patient place les deux pieds sur les plaques de l’appareil comme montré dans la 

figure 14, pendant environ une minute. Ensuite les images de la distribution thermique 

apparaîtront pour certain temps. Tandis que pour TempStat, il s’agit d’instrument destiné à 

l’usage à domicile, qui permet de visualiser les régions chaudes du pied et au même temps joue 

le rôle d’une balance pour le pesage du poids. Comme SpectraSole Pro 1000, TempStat utilise 

la technique LCT.  



   

Thèse de Doctorat 

  2022-2023 38 

 

Figure 15: photo de TempStat [70] 

Finalement, on passe aux caméras thermiques. Cette technologie simple et non invasive a très 

fortement évolué ces dernières années et est devenue la plus utilisée dans le domaine. 

Contrairement au LCT, les systèmes basés sur des caméra thermiques IR ont l’avantage d’être 

sans contact, ce qui évite les pressions indésirables et la transmission d’organismes 

pathologiques et leur permet de mesurer facilement la température de la voute plantaire et même 

la face dorsale du pied, ce qui n’est pas faisable avec un TempStat ou un SpectraSole Pro 1000.  

 

Figure 16: exemples de caméras thermiques commercialisées 

Les caméras thermiques nous permettent de visualiser la distribution de température sur la 

surface plantaire entière et non pas uniquement des zones ou des points, ce qui est le cas pour 

les thermomètres IR portatifs. En tant que tels, les systèmes de caméras IR présentent un très 

grand potentiel pour les applications télé-médicales. 

  

Figure 17: exemple d'image thermique de voutes plantaires [72] 
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1.4.3 Analyse des images thermiques du pied diabétique 

La caméra thermique génère une visualisation graphique de la distribution de température sur 

la surface plantaire (figure 17). Maintenant qu’on dispose de ces images, appelées aussi 

thermogrammes, on passe à la phase la plus importante qui consiste à analyser ces images et 

les interpréter. Dans la littérature, les méthodes d’analyse de température des voutes plantaires 

peuvent être partitionnées en quatre types ; analyse de température de chaque pied 

indépendamment, analyse asymétrique des deux pieds, analyse de distribution de la température 

et l’analyse basée sur un stresse. Dans ce qui suit, nous présentons les principaux travaux 

effectués dans chaque catégorie. 

Approches d’analyse indépendante du pied :  

La principale idée dans ce type de méthode, est d’analyser la température de chaque pied 

séparément. Commençant par l’étude effectuée par Ammer et al.[73], dans laquelle, ils ont 

essayé de trouver une corrélation entre l’élévation de température de certaines zones dans le 

pied et la formation de callosité et déformation des orteils. D’après leur étude, ils ont montré 

que la moitié des patients avaient une augmentation de température sur leurs pieds. Mais n’ont 

pas pu en déduire une liaison entre cette augmentation et les changements de la peau ou la 

déformation du pied. Pour quantifier la température du pied par imagerie thermique, Sun et al. 

[9] a défini un protocole standardisé. Il a été constaté que la température dans chaque région 

plantaire variait en fonction du temps pendant 25 minutes de l’expérience. L'étude a également 

révélé que la température plantaire moyenne globale s'était stabilisée au bout de 15 minutes et 

que cette période était donc recommandée pour les mesures thermographiques cliniques. Dans 

un autre travail de Sun et al.[74], ils ont effectué une étude qui a pour but d’analyser la relation 

entre la température de la voute plantaire et la réponse cutanée sympathique de la peau (SSR). 

Ils ont trouvé que les patients à risque élevé (personnes avec régions pré-ulcéreuses et sans 

SSR) ont une température moyenne du pied plus élevée par rapport aux patients diabétiques 

avec SSR, sans SSR et les personnes contrôlées. En 2010, Bagavathiapan et al. [3] ont effectué 

une étude pour évaluer la relation entre la température de la voute plantaire, et le problème de 

neuropathie. Ils ont prouvé que les patients diabétiques souffrant de neuropathie ont une 

température plus élevée (entre 32 – 35 °C) en comparaison avec les personnes sans neuropathie 

(27 – 30 °C). Pour cette étude ils ont partitionné chaque pied en 6 régions d’intérêt (figure 18) 

pour les analyser séparément. 
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Figure 18: les régions d'intérêt proposées par Bagavathiapan et al.  pour mesurer la température. 

 

Approches d’analyse asymétrique des deux pieds 

En général, il existe une symétrie controlatérale dans la distribution de la température de peau 

chez les personnes saines. De ce fait, toute asymétrie dans cette distribution peut être un 

indicateur d’une anomalie. Plusieurs études ont adopté ce principe dans leur analyse. Par 

exemple, Liu et al. [75], et Kaabouch et al [76] [77] [78] ont pu identifier des zones ulcéreuses 

en effectuant une analyse symétrique entre les pieds superposés. Cette analyse consiste à 

calculer la différence d’intensité des pixels entre le pied gauche et droit, si cette dernière dépasse 

un certain seuil, cela indique la présence d’une anomalie. L’étude effectuée par Gatt et al.[79] 

consistait à vérifier si la température de peau entre les mêmes régions des membres 

controlatéraux est symétrique. Ils ont trouvé qu’il existe une symétrie générale de la température 

cutanée entre les parties controlatérales, en termes de magnitude et de forme. Harding et al. [80] 

a démontré qu’une augmentation de température a été observée dans le thermogramme du pied 

avec ostéomyélite en comparaison avec celui de la plante du pied controlatéral. 

Approches d’analyse de distribution  

Ce type d’approches est basé principalement sur la distribution de température sur la surface 

plantaire. Peregrina et al. [55] ont proposé une méthodologie qui détermine et analyse les 

différences de température pour détecter une augmentation anormale de la température du pied 

diabétique en se basant sur le concept d'angiosome (figure 19). Cependant, plusieurs études ont 

rapporté que chez les patients non diabétiques, il est courant de trouver une distribution 

similaire, contrairement aux patients diabétiques dont la distribution de la température varie. 
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Figure 19: les angiosomes de la voute plantaire 

 

En 1991, Chan et al. [58] ont défini cette distribution comme un motif papillon symétrique 

(montré précédemment dans la figure 13), où la température la plus élevée se trouve dans l'arc 

et diminue au fur et à mesure que l'on s'éloigne de cette région. Après plusieurs années, Nagase 

et al [56] ont proposé un nouveau système de classification avec 20 catégories de modèles 

thermiques dans la région plantaire basé sur le concept d'angiosome proposé par [81].  Dans le 

même contexte, Mori et al [31] ont réussi à réduire le nombre de catégories dans la 

classification, en proposant un nouveau système de classification des modèles 

thermographiques plantaires. Pour les personnes en bonne santé, le système donne 4 catégories, 

et 6 pour les personnes diabétiques. 

Approches d’analyse par stresse  

Le principe de ces approches consiste à appliquer différents types de stresse, que ce soit 

thermique (ex : bain froid) ou dynamique (ex : la marche) sur les pieds des patients diabétiques 

afin de voir leur réactivité et leur thermorégulation dans le temps. A cet égard, Bharara et al 

[82] ont mené une étude dans laquelle 12 personnes étaient évaluées. Six sont diabétiques 

atteints de neuropathie et les six autres sont des personnes saines. Cette étude comportait 3 

visites ; la première visite qui est considérée ligne de base, la deuxième 6 semaines après et la 

dernière 12 semaines plus tard. Le protocole suivi dans cette expérimentation est le suivant : 

une première image thermique est acquise 20 minutes après le repos, une deuxième acquisition 

est effectuée juste après que les patients marchent pendant 20 minutes, et finalement ils 

attendent 10 min pour prendre une dernière image. Le but est d’évaluer la thermorégulation 

post-stress des pieds de patients et chaque image est assignée à l’une des catégories définies par 

Nagase et al [56].  

Dans leur travail, Balbinot et al.  [83] ont effectué une analyse de la thermorégulation du pied 

diabétique après l’application d’un stresse thermique (Cold Stress Test). Leur étude consistait 
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à capturer une première image thermique des pieds en repos et en stabilité thermique. Ensuite, 

les pieds qui sont préalablement protégés par des sacs en plastiques, sont mis dans l’eau froide 

(15°C) pour une période de 60 secondes. Une deuxième acquisition est effectuée 10 minutes 

après, pour calculer l’indice re récupération thermique du pied. Cet indice est calculé en 

mesurant la température moyenne de 10 régions d’intérêt de la même dimension. Grâce à ce 

travail, ils ont pu montrer l’efficacité de la thermographie dans le diagnostic précoce de la 

neuropathie.  

1.5 Conclusion 

Dans ce chapitre, Nous avons donné les principales définitions et notions de base médicale sur 

la pathologie du diabète, ses causes, ses types, et son impact sur différents domaines. D’une 

manière particulière, nous nous sommes intéressés au problème du pied diabétique. L’une des 

complications les plus répandues du diabète, qui représente un véritable fardeau social et 

économique pour la santé publique, et qui pèse sur les budgets de santé mondiaux. Afin de 

pouvoir se positionner par rapport au progrès scientifique dans ce domaine, nous avons exploré 

les différents travaux connexes qui ont analysé la relation entre la température et le diagnostic 

du pied diabétique, ainsi que la pertinence de la thermographie infrarouge dans cette analyse. 

Ces travaux de la littérature ont utilisé différentes technologies pour mesurer la température du 

pied, à savoir ; la thermographie par contact comme le LCT et la thermographie infrarouge sans 

contact. Dans notre cas, on s’intéresse à la thermographie infrarouge en utilisant la caméra 

thermique, cette technologie a l’avantage d’être rapide, sans contact et non invasive.  

Dans le cadre de notre thèse, on propose un système convivial et simple à utiliser, c’est pour 

cela et contrairement aux travaux existants nous n’avons adopté aucun protocole restreint dans 

l’acquisition de nos images. En effet, nos images sont acquises à l’aide d’un smartphone équipé 

de la caméra thermique FLIR ONE Pro, qui permet de capturer une image thermique et une 

image couleur en même temps et à main levée. Le chapitre suivant contiendra plus de détails 

sur notre protocole, ainsi que la base de données qu’on a créé dans le cadre du projet.  
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2.1 Introduction 

L’acquisition des images de la voute plantaire est une étape cruciale dans le processus de 

détection des troubles du pied diabétique. La surveillance des pieds diabétiques, consiste d’une 

part à évaluer l’état thermique du pied pour détecter les éventuelles zones d’hyperthermie 

(indice d’ulcération), et d’autre part à examiner l’état cutané et morphologique du pied 

(déformations, calus…etc.). De ce fait, cette surveillance nécessite à la fois des images visibles 

et des images infrarouges. Pour cela, il est primordial de choisir le bon matériel d’acquisition, 

de définir un bon protocole d’acquisition, et de développer et choisir les bons algorithmes de 

prétraitement.  

Ce chapitre est organisé de la manière suivante; la première section 2.2 sera consacrée à la 

description du matériel utilisé, le protocole de recrutement des patients sera détaillé dans la 

section 2.3. La partie suivante (section 2.4) concernera le protocole d’acquisition qu’on a adopté 

dans cette thèse, ainsi qu’une vue rapide sur les protocoles existants dans la littérature. La 

dernière section conclut le chapitre. 

2.2 Matériel d’acquisition 

De nos jours, les caméras thermiques sont de plus en plus utilisées dans un large champ 

d’applications médicales [84].  En plus qu’elles soient non invasives, non irradiantes, rapides 

et simples à utiliser, cette technologie permet de mesurer de très petites différences de 

température, ainsi qu’elle convertit les modèles de chaleur invisibles en images claires et 

visibles par l’être humain. Ces dernières années, les caméras thermiques ont remarquablement 

évolué, et on trouve actuellement différentes gammes proposées dans le marché à des prix 

raisonnables. De ce fait, et devant cet immense choix de caméras, il était nécessaire de fixer des 

caractéristiques à respecter pour effectuer un bon choix du matériel qu’on utilisera. Ces 

caractéristiques ne sont pas choisies aléatoirement, mais en se basant sur notre problématique 

et les objectifs qu’on souhaite atteindre dans notre projet. 

Dans ce qui suit, nous allons expliquer en détail le choix de la caméra thermique utilisée, ainsi 

que ses principales caractéristiques. 

Comme précédemment indiqué dans l’introduction générale, STANDUP est un projet qui vise 

à développer une solution médicale simple à utiliser par les professionnels de santé et les 

patients, en utilisant essentiellement le smartphone. En vue de cela, nous nous sommes orientés 

aux caméras thermiques conçues à l’utilisation avec smartphone. Dans ce travail, la caméra 

thermique utilisée est la FLIR ONE Pro [85]. 
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Les caractéristiques de la caméra choisie : 

Le choix de la caméra thermique repose sur 3 caractéristiques principales; la résolution, la 

précision et la gamme spectrale.  

1- Résolution de la caméra : 

La taille moyenne du plus grand pied que nous considérons est de 30 cm, (Les pieds péruviens, 

français et marocains sont concernés dans cette étude). De ce fait nous avons choisi un champ 

de vision vertical de 40 cm; 30 cm pour inclure le pied, en plus d’une marge de 5 cm en haut et 

5 cm en bas du pied. Horizontalement, 40cm suffira pour contenir les deux pieds (largeur 

moyenne de pied est d’environ 10 cm). La même marge de 5 cm a été laissée des deux côtés 

droit et gauche des pieds. Donc notre champ visuel est de 40x40 cm², comme illustré dans la 

figure ci-dessous. 

 

Figure 20: les marges à respecter durant l'acquisition des images thermiques de voute plantaire [86] 

 

Durant les premières phases de l’infection, la plus petite zone d’hyperthermie est 

approximativement un cercle mesurant un cm de diamètre. Selon le premier théorème de 

Shannon et les valeurs utilisées dans le traitement d’image, deux pixels sont nécessaires pour 

la détection de la plus petite zone à risque. Cela signifie que l’on peut choisir une caméra 

thermique dont la résolution est supérieure à 80x80 pixels. Pour toutes ces raison FLIR ONE 

Pro a été sélectionnée pour notre étude, vu qu’elle se compose de deux capteurs; le premier est 

un capteur thermique qui mesure la chaleur par émission infrarouge, caractérisé d’une 

résolution d’image de 160x120 pixels et le deuxième capteur qui est une caméra RGB classique 

d’une résolution de 1440x1080 pixels, conçue pour fonctionner en parallèle avec le capteur 

thermique. 
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2- Précision de la caméra  

Cette caractéristique représente la sensibilité thermique de la caméra à détecter les plus petites 

différences de température. Plus la sensibilité thermique est élevée, plus la caméra est capable 

de détecter les différences de température faibles. Dans notre cas, la problématique principale 

consiste à détecter les zones d’hyperthermie dans la voute plantaire. Cette hyperthermie 

correspond à une différence de température point à point entre les pieds controlatéraux 

supérieure à 2.2°C [1] [87]. De ce fait, la précision de la caméra doit être meilleure que 0.2°C 

(environ 10% de la valeur à évaluer). FLIR ONE Pro est capable de détecter les différences de 

température de 0.1°C. Ce qui la rend très adaptée à notre étude. 

 

 

 

 

 

 

 

 

(a)                                                                    (b) 

Figure 21: système d’acquisition ; (a) la caméra FLIR ONE Pro, (b) la caméra FLIR ONE Pro connectée à un 

smartphone 

 

3- Gamme spectrale de la caméra 

Dans les conditions normales, la température du corps d’une personne saine est d’environ 32°C. 

d’après la loi de Wien, la longueur d’onde de ce rayonnement infrarouge est d’environ 9.5 µm. 

Donc, la caméra qui sera choisie doit impérativement contenir cette longueur d’onde dans sa 

gamme spectrale. C’est pour cette raison qu’on a choisi FLIR ONE Pro qui a une gamme 

spectrale entre 8 et 14 µm.  
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Figure 22: exemple d’acquisition ; image thermique et son image RGB correspondante 

 

En plus de ces caractéristiques, le logiciel de la caméra FLIR ONE Pro comprend une 

technologie d’alignement appelée imagerie multispectrale dynamique ou MSX (Multispectral 

Dynamic Imaging) [88], qui lui permet de fournir des images RGB et thermiques spatialement 

recalées. MSX augmente la clarté des images acquises en intégrant les détails des bords et 

contours de la lumière visible dans les images thermiques en temps réel. Cette technologie ne 

dilue pas l’image thermique et ne réduit pas sa transparence. L’image thermique et l’image 

RGB des pieds sont acquises simultanément, comme le montre la figure 22. Et la dimension de 

ces images est de 640x480. 

2.3 Les campagnes d’acquisitions 

Dans le cadre du projet STANDUP, des campagnes d’acquisitions d’images de voutes 

plantaires ont été conduites dans trois des pays partenaires du projet; à savoir la France, le 

Maroc et le Pérou. De ce fait, il a fallu respecter les conditions éthiques de chacune des 

organisations qui ont participé à notre étude. Ces campagnes d’acquisition ont compris des 

personnes diabétiques de l’hôpital Dos De Mayo au Pérou, et des personnes saines des deux 

universités; Polytech d’Orléans en France et Faculté des sciences d’Agadir au Maroc. Dans la 

sous-section suivante, nous allons parler de ces campagnes d’acquisitions et les protocoles de 

recrutement adoptés pour les patients diabétiques et les groupes témoins. 

2.3.1 Campagne d’acquisition du groupe diabétique 

Une campagne d’acquisition ciblant les patients diabétiques a été organisée au Pérou, à l’hôpital 

national Dos De Mayo (HNDM), du 14 janvier 2019 au 9 mars 2019. Un total de 145 patients 

atteints du diabète type II, dont 91 femmes et 54 hommes d’un âge moyen de 63 ans en ont 

participé. Cette campagne a été approuvée par le comité d’éthique de l’HNDM, le 10 janvier 
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2019, le document d’approbation est fourni dans l’annexe B. Toutes les acquisitions et les 

protocoles suivis dans cette étude ont été réalisés sous la supervision d’infirmières spécialistes 

et de médecins de cet hôpital. Nous avons appliqué un test de stress thermique (CST) « Cold 

Stress Test » qui permet d’acquérir deux images à deux instants différents pour la même 

personne. Ce test sera bien détaillé dans la section suivante. Ce qui nous a permis d’obtenir 290 

paires d’images multispectrales.  

Critère de recrutement des diabétiques : 

Ces personnes qui ont participé à notre campagne sont des patients diabétiques de type II, qui 

suivent un examen régulier dans le service de diabétologie de l’HNDM. Nous avons exclu les 

patients souffrant d’ulcères, d’amputations partielles ou totales. Vu que notre objectif ultime 

est de détecter les zones à risque d’ulcération dans des stades précoces (avant apparition de 

l’ulcère). 

2.3.2 Campagne d’acquisition du groupe témoin 

La première compagne d’acquisition a été effectuée au laboratoire PRISME de l’université 

d’Orléans en janvier 2017. Des étudiants de l’école d’ingénieurs Polytech en stage au PRISME, 

des doctorants, et des personnels du laboratoire ont participé volontairement à notre campagne. 

Cela nous a fait un total de 22 personnes non diabétiques, dont 10 femmes et 12 hommes, avec 

un âge moyen de 25 ans. Pour chaque personne on dispose à la fois d’une image thermique et 

une image RGB. Ce qui correspond à 22 images multispectrales (RGB + thermique). 

Nous avons organisé une deuxième campagne d’acquisition de Décembre 2018 à Mars 2019, 

cette fois-ci à l’université Ibn Zohr d’Agadir au Maroc. Dans cette campagne, il y avait deux 

groupes de participation. Le premier groupe se compose de 17 doctorants et membres du 

laboratoire IRF-SIC. Le deuxième groupe composé de 43 personnes a participé au CST. 

Le total des personnes saines qui ont participé à cette campagne est de 60 personnes. 25 femmes 

et 35 hommes avec un âge moyen de 30 ans.  Grâce à cette campagne d’acquisition, nous avons 

collecté 125 paires d’images (thermique et RGB). 

Critère de recrutement des témoins : 

Le seul critère de recrutement qu’on a fixé pour ce groupe, c’est que la personne doit être non 

diabétique, et ne souffre d’aucun problème de pied.  
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2.4 Protocole d’acquisition 

L’un des principaux défis relevés par STANDUP, c’est de proposer un nouveau protocole 

d’acquisition des images de voute plantaire, qui sera convivial, simple et adaptable dans toutes 

les situations. Afin d’atteindre un large éventail d’utilisateurs finaux. Dans les deux sous-

sections ci-dessous, nous allons présenter les principaux travaux de l’état de l’art qui ont adopté 

différents protocoles d’acquisition, ensuite nous allons décrire en détails les étapes de notre 

protocole STANDUP. 

2.4.1 Protocoles existants dans la littérature (état de l’art) 

La première étape dans le processus du diagnostic de PD est l’acquisition des images 

thermiques. Dans ce contexte, plusieurs travaux ont suivi des protocoles bien définis pour la 

prise d’images. Commençons par Vilcahuaman et al.[87], qui ont défini en 2013 un protocole 

d’acquisition qui prend en compte différents aspects. Les points principaux de cette démarche 

sont les suivants ; après une examination médicale, dans une salle d’une température bien 

contrôlée, le patient doit se reposer pour une période de 20 minutes, afin de s’équilibrer avec la 

température ambiante. Tout rayonnement infrarouge externe doit être éliminé pour ne pas 

affecter les mesures. En outre, afin d’assurer un fond homogène, et d’isoler soigneusement les 

pieds du reste du corps pendant l’acquisition, ils ont utilisé une mousse de polyuréthane noire 

contenant deux trous, à travers lesquels les pieds du patient pouvaient passer. Cette 

homogénéisation du fond avait pour but de faciliter la phase de segmentation. La figure 23 

illustre le protocole de ce travail. 

 

Figure 23: protocole d'acquisition de Vilcahuaman et al.[87], à droite un exemple d’image produite  

 

Dans la même année, Chanjuan et al. [75] ont mis en place un dispositif expérimental (figure 

24) qui consiste en une caméra FLIR SC305 placée à une distance de 860 mm afin de fournir 

une bonne résolution. Dans le champ visuel de la caméra, 6 éléments de référence thermique 

sont montrés, positionnés au-dessus et au-dessous des pieds (figure 25). Ces éléments servent 
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de références, car ils sont chauffés à des températures différentes et constantes, et contrôlés 

après chaque acquisition. Dans ce protocole d’acquisition, le corps du patient n’est pas visible 

au fond de l’image, comme le montre la figure 25. 

 

Figure 24: dispositif expérimental de [75] 

 

Dernièrement, plusieurs travaux se sont orientés aux caméras thermiques de smartphone dans 

leurs protocoles d’acquisition. 

Par exemple, Fraiwan et al. [89] ont utilisé une caméra thermique de type FLIR ONE pour 

acquérir des images de voutes plantaires, en respectant le même protocole de Vilcahuaman et 

al. [87] précédemment décrit. Sauf que pour Fraiwan, au lieu d’utiliser une mousse de 

polyuréthane, ils ont utilisé une serviette froide derrière les pieds du patient, pour cacher toute 

autre source thermique et obtenir un fond noir et homogène, exemple montré dans la figure 26.  

 

Figure 25: exemples d'acquisition du protocole de Chanjuan et al. [75]. 

On arrive à voir les 6 éléments chauffés dans les deux images. 

 

Figure 26: exemple d'acquisition du 

protocole de Fraiwan [89] 

Dans leur travail [90], Eid et al. ont également adopté le même protocole d’acquisition que celui 

de Vilcahuaman. Ils ont utilisé aussi une mousse polyuréthane pour homogénéiser le fond des 

images. Malgré que FLIR ONE est destinée à être utilisée avec un smartphone, ils ont préféré 

de mettre le matériel d’acquisition sur un trépied et garder le dispositif sur la même distance du 
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pied à chaque acquisition (figure 27). Chose qui ne met pas en valeur cette caractéristique de la 

caméra, qui est la mobilité. 

 

Figure 27: système d'acquisition de [90] 

 

Figure 28: exemples d’images acquises [90] 

 

En 2017, Bougrine et al. [63] qui font partie de notre équipe du projet STANDUP, ont proposé 

un nouveau protocole d’acquisition plus simple. Ce dernier ne nécessite aucune configuration 

particulière, et les images sont capturées à main libre en utilisant un smartphone équipé de la 

caméra FLIR ONE Pro. Ce protocole d’acquisition sera détaillé ci-dessous. 

2.4.2 Protocole STANDUP 

Cette partie sera consacrée aux protocoles d’acquisition suivis dans les campagnes du projet 

STANDUP. Dans un premier temps, nous présenterons les étapes du protocole pour les 

personnes diabétiques, ensuite pour les personnes saines. 

2.4.2.1 Protocole d’acquisition du groupe diabétique : 

L’objectif de la campagne menée à l’HNDM (sous-section 2.3.1) était de réaliser un test de 

stress au froid pour tous les patients, afin d’étudier la thermorégulation et la réponse thermique 
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des pieds diabétiques. Ce test est connu sous le nom anglais « Cold Stress Test » CST 

(schématisé dans la figure 29), il consiste à immerger les pieds dans de l’eau froide à 15°C 

pendant 1 minute [91] [83]. Pour assurer une bonne qualité des images, nous avons respecté les 

normes et protocoles de l’académie internationale de thermologie clinique « IACT » 

(http://www.iact-org.org/). La campagne a été réalisée dans une pièce orientée au nord, avec de 

petites fenêtres et une luminosité contrôlée. La température moyenne de la pièce était de 20°C 

avec une variation inférieure à 1°C. le protocole d’acquisition est le suivant : 

 

Figure 29: schéma du "Cold Stress Test" 

 

- Le patient enlève ses chaussures et chaussettes, et se repose pendant 10 minutes. 

- Le patient lit attentivement et signe le formulaire de consentement (figure 30-a). 

- Remplissage de la fiche de données avec les informations du patient (âge, sexe…etc.). 

- Le patient s’allonge sur un lit médicalisé et place ses pieds à l’extrémité du lit, en 

position verticale, en laissant un espace entre les deux pieds. 

- La distance entre la caméra et les pieds est choisie de manière à ce que les pieds soient 

entièrement visibles sur l’image, la première acquisition à l’instant T0 est effectuée 

(figure 30-b).  

- Le patient s’assoit sur une chaise, chaque pied est inséré dans un sac en plastique. Les 

pieds sont ensuite immergés dans de l’eau froide à 15°C pendant 1 minute (fig. 30-c). 

- Le patient soulève ses pieds, les sacs plastiques sont retirés, et après un temps d’attente 

de 10 minutes une seconde acquisition est réalisée à l’instant T10 (fig. 30-d). 

http://www.iact-org.org/
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(a) Le patient lit et signe le consentement 

 

 

 

 

 

 

(b) Première acquisition à l’instant T0 

 

 

 

 

 

 

 

 

(c)  Immerger les pieds dans l’eau froide 

 

  

 

 

 

 

 

 

(d) Deuxième acquisition à l’instant T10 

Figure 30: images du protocole "CST" à l'hôpital Dos De Mayo 

 

(a) Instant T0 (b) Instant T10 

Figure 31: Exemple d'un patient diabétique sans ulcère ni amputation (Hôpital Dos De Mayo). Première acquisition 

d'image (thermique et RVB) à T0 (a) et deuxième acquisition (thermique et RVB) à T10 (b). Nous pouvons voir que 

les pieds sont plus froids à l’instant T10 qu'à T0. 

 

2.4.2.2 Protocole d’acquisition du groupe témoin : 

Les campagnes d’acquisition des images du groupe témoin ont été réalisées sous les mêmes 

conditions recommandées par l’IACT et respectées dans la section précédente. Le protocole 

d’acquisition des personnes saines est le suivant : 

- La personne enlève ses chaussures et chaussettes, et se repose pendant 10 minutes. 
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- La personne lit attentivement et signe le formulaire de consentement. 

- La fiche des données du participant est remplie avec ses informations personnelles. 

- La personne s’allonge sur un lit médicalisé ou s’assoit sur une chaise, et met ses pieds 

à l’extrémité dans une position verticale. 

- Une acquisition est effectuée. 

Comme nous l’avons indiqué dans la section 3.3.1.2, un groupe de témoins a également 

participé dans le test thermique « CST ».  

 

 

 

 

 

Figure 32: exemples d'acquisitions des groupes témoins ; la 1ère ligne correspond à un sujet du Laboratoire PRISME, 

et la 2ème ligne correspond à un sujet du laboratoire IRF-SIC. 

 

 

Les exemples d'images de sujets témoins et de patients diabétiques sont présentés dans les 

figures 33 et 34, respectivement. 
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Figure 33: Exemple d'acquisitions de personnes saines ; chaque image thermique a une image couleur 

correspondante. 

 

Figure 34: Exemple d'acquisitions de personnes diabétiques ; chaque image thermique a une image couleur 

correspondante. 
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2.5 Conclusion 

Les images résultantes du protocole STANDUP, sont d’une grande complexité par rapport aux 

images acquises avec les autres méthodes basées sur les mousses de polyuréthane et d’autres 

techniques d’homogénéisation du fond. En effet, les images qu’on a obtenues sont bruitées par 

d’autres sources de chaleur, comme le corps du patient, et d’autres objets qui sont visibles dans 

le background. D’une part ce protocole est simple, convivial et ne nécessite aucun matériel 

supplémentaire, mais en contrepartie les images sont bruitées, et il y a une ambiguïté entre la 

région d’intérêt qui est la voute plantaire et les autres parties du fond. Chose qui complique la 

tâche de segmentation des pieds. Dans le chapitre suivant, nous allons entamer la partie de 

segmentation des voutes plantaires, en présentant les méthodes existantes, ainsi que la méthode 

qu’on a proposée dans ce contexte. 
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Chapitre 3 

La segmentation de la voute plantaire 

par apprentissage profond 
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3.1 Introduction 

La segmentation de la voûte plantaire du pied est un défi majeur dans le développement d'un 

système de diagnostic du pied diabétique. C'est une étape clé et essentielle qui doit être 

automatisée, entièrement non supervisée et ne nécessitant aucune intervention de l'utilisateur. 

Dans ce contexte, il est important de trouver des méthodes efficaces qui permettent une 

segmentation précise de la voûte plantaire sans intervention de l'utilisateur. Dans ce chapitre, 

nous présenterons les différentes méthodes de segmentation existantes, aussi bien classiques 

que profondes, ainsi que les travaux connexes qui ont abordé cette problématique et les 

méthodes qu'ils ont utilisées. Nous présenterons également l'architecture que nous avons 

proposée, qui consiste à fusionner l'imagerie thermique et couleur pour améliorer le processus 

de segmentation. Enfin, nous décrirons l'application mobile que nous avons développée pour 

détecter les hyperthermies dans les voûtes plantaires. 

3.2 La segmentation sémantique 

La segmentation est l’une des premières étapes menant à l’analyse et à l’interprétation des 

images. C’est un processus dans lequel une image numérique est décomposée en divers sous-

groupes appelés segments d’image. En termes simples, elle consiste à attribuer des étiquettes 

aux pixels, afin de séparer l’image en régions significatives pour une tâche spécifique [92].  

La segmentation des images est très répandue dans le domaine médical. Il peut s’agir par 

exemple, de la segmentation des images cardiaques (figure 35) pour détecter certains problèmes 

liés à cet organe [93], la segmentation des images échographiques des reins [94], de foie [95], 

des poumons [96], et plein d’autres. Dans ce qui suit, nous allons présenter les différentes 

méthodes de segmentation existantes. 

 

Figure 35: exemple d'image médicale du cœur et sa segmentation à droite.[97]  
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3.3 Les approches de segmentation classiques 

Les approches de segmentation d’images peuvent être classées en fonction des types de 

techniques utilisées. En général, il existe 5 familles de méthodes ; les approches basées sur le 

seuillage, approches basées sur les contours, approches basées sur les régions, les approches 

basées sur le regroupement (clustering) et les approches déformables. Dans cette section, nous 

allons présenter ces différents types d’approches.  

3.3.1 Approches basées sur le seuillage 

La segmentation par seuillage est la forme la plus simple de segmentation d’image. C’est une 

méthode qui consiste à créer une image binaire ou multicolore en fixant un seuil sur l’intensité 

des pixels de l’image originale. Dans ce type de segmentation par seuil, l’image est 

généralement segmentée en deux parties ; l’objet et le background.  

Dans la littérature [98], il existe plusieurs types d’algorithmes basés sur le seuillage. Le type de 

base, qui est particulièrement adapté aux problèmes de segmentation les plus simples, consiste 

à choisir une valeur de seuil constante, et si l’intensité d’un pixel à une position particulière est 

inférieure à la valeur du seuil, on le remplace par du noir. Sinon, si elle est supérieure au seuil, 

on la remplace par du blanc. Ce type de seuillage dit simple, fonctionne généralement pour les 

images contenant un objet en intérêt et un background homogène comme l’image à gauche dans 

la figure 36. Car dans ce type d’images, il y a deux pics dans l’histogramme, il est facile 

d’obtenir un bon résultat par cette méthode. Mais si l’image est complexe et contient plusieurs 

informations, les algorithmes de seuillage basique ne conviennent pas vraiment (exemple à 

droite figure 36).  

 

Figure 36: exemples de segmentation en utilisant le seuillage d’Otsu  
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Il existe d’autres types d’algorithmes améliorés basés aussi sur la segmentation par seuil, qui 

contrairement aux méthodes basiques, donnent un seuil optimal, tels que l’algorithme d’Otsu 

connu en anglais sous le nom de « Otsu Thresholding » [99]. L’algorithme Otsu permet de 

calculer la valeur du seuil optimal du milieu des pics. Ce processus est assez populaire dans la 

segmentation des images. Cependant, il présente des limitations, vu qu’on ne peut pas l’utiliser 

pour les images non bimodales (histogrammes à plusieurs pics) figure 36, à droite. Un autre 

type de technique est celui basé sur le seuillage adaptatif  (ATH adaptative threshold algorithm) 

[100]. Ces algorithmes consistent à faire varier la valeur du seuil pour effectuer la segmentation 

sur l’ensemble de l’image, au lieu de fixer une valeur constante. Cette technique conserve les 

différentes valeurs du seuil pour les différentes sections d’une image. Autrement dit, 

l’algorithme segmente l’image en petites sections et calcule la valeur du seuil pour chacune 

d’elle, ce qui fonctionne bien avec les images ayant des conditions d’éclairage variant. 

3.3.2 Approches basées sur les contours 

 La segmentation basée sur les contours s’appuie principalement sur les bords trouvés dans une 

image à l’aide de divers opérateurs de détection de contours [101]. Les contours marquent les 

endroits de l’image où il existe une discontinuité dans les niveaux de gris, la couleur, la texture, 

etc. Lorsque nous passons d’une région à une autre, le niveau de gris peut changer, et en 

trouvant cette discontinuité, on trouve ce bord.  

 

Figure 37: application des filtres de détection de contours sur des images de voûtes plantaires 

 

Plusieurs opérateurs de détection de contours sont utilisés, tels que les filtres de Sobel, Prewitt, 

et Canny-deriche. Mais l’image résultante de ces opérateurs n’est pas le résultat final de 
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segmentation, car il faut effectuer d’autres traitements supplémentaires sur l’image pour la 

segmenter. Les approches basées sur les contours servent à donner un résultat de segmentation 

intermédiaire auquel nous pouvons appliquer des méthodes de segmentation par région ou 

d’autres types pour obtenir l’image segmentée finale. Parmi les limitations de ces approches, 

c’est qu’elles sont très sensibles au bruit, ce qui peut générer de faux bords, ou avoir des trous 

et des discontinuités dans les contours à cause du bruit. 

3.3.3 Approches basées sur les régions  

La segmentation par région [102] consiste à partitionner l’image en régions ayant des 

caractéristiques similaires. Chaque région est un ensemble de pixels, que l’algorithme localise 

à partir d’un point de départ. Quand l’algorithme de segmentation trouve le point de départ, il 

peut agrandir les régions en ajoutant des pixels supplémentaires ou en les réduisant et les 

fusionnant avec d’autres points. 

En se basant sur ces deux processus, on peut classer les approches de segmentation par région 

en deux catégories ; croissance des régions et division et fusion de régions.  

La première catégorie commence par un petit groupe de pixels, puis le fusionne itérativement 

à d’autres pixels en fonction des conditions de similarité particulières. Le fonctionnement de ce 

type est le suivant ; l’algorithme choisit un pixel de départ arbitraire dans l’image, le compare 

aux pixels voisins et commence à augmenter les régions en trouvant les correspondances avec 

le point de départ. Lorsqu’une région n’arrive plus à s’étendre, l’algorithme choisit un nouveau 

point de départ qui peut ne pas appartenir à une région existante. Ce type de méthodes est 

recommandé pour les images très bruyantes, car le bruit rend difficile la détection des contours 

ou l’utilisation du seuillage.  

La deuxième catégorie ; division et fusion des régions, comme l’indique son nom, elle divise 

d’abord l’image en régions ayants des attributs similaires et fusionne les parties adjacentes qui 

sont similaires les unes aux autres. Dans ce type d’approches, l’algorithme considère l’image 

toute entière, contrairement à la croissance des régions qui se concentre sur un pixel de départ. 

3.3.4 Approches basées sur le clustering  

Les approches de segmentation basées sur le clustering sont des algorithmes non supervisés de 

regroupement de pixels en groupes (clusters) de manière à ce qu’il y ait une similarité élevée 

entre les éléments d’un même cluster, et une similarité faible entre les éléments de différents 

clusters.  
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Parmi les algorithmes de clustering les plus connus, on peut citer les algorithmes fuzzy c-means 

(FCM) [103], K-means [104]. Dans la segmentation des images, K-means est le plus utilisé, car 

il est simple et efficace. L’algorithme K-means commence par le choix du nombre k de clusters, 

ensuite les pixels sont attribués aléatoirement à l’un des k clusters, l’étape suivante consiste à 

calculer le centre des graphes et calculer la distance entre les pixels et les centres de chacun des 

clusters. En fonction de cette distance, les pixels sont réaffectés aux clusters les plus proches, 

et le centre du cluster est calculé à nouveau (exemple dans la figure 38). Avec l’algorithme 

fuzzy c-means, les pixels de l’image peuvent être regroupés en plusieurs clusters, ce qui veut 

dire qu’un même pixel peut appartenir à plusieurs clusters au même temps. 

 

Figure 38: segmentation de la voute plantaire en utilisant l'algorithme K-means ; la première ligne correspond à un 

exemple d'image avec le protocole STANDUP, la deuxième ligne est une image du protocole Vilcahuaman 

3.3.5 Approches déformables 

La popularité des modèles déformables est largement due à l’article fondateur « Snakes : Active 

contours » de Kass et al. [105]. Ces approches sont devenues l’un des domaines de recherche 

les plus fructueux en segmentation d’images grâce à cette publication. Appelées également 

Snakes, contours ou surfaces déformables, contours actifs, et ballons, les modèles déformables 

se divisent en deux types ; les modèles déformables paramétriques et les modèles déformables 

géométriques.   
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Figure 39 : segmentation des voûtes plantaires en utilisant l'algorithme Chan & Vese adopté par Vilcahuaman. 

Les Snakes ou les contours actifs, représentent des courbes, et des surfaces paramétriques qui, 

à partir d’un contour initial, se déforment itérativement au cours du temps jusqu’à atteindre le 

minimum d'une fonction dite fonction d'énergie. Les méthodes géométriques qui se base sur la 

théorie de l’évolution des courbes et sur la méthode des ensembles de niveaux, permettent de 

gérer les changements topologiques de manière naturelle. 

3.4 Les approches de segmentation profondes  

Avec la croissance exponentielle du big data et l’augmentation rapide des capacités de calcul 

des ordinateurs, les réseaux de neurones sont largement utilisés dans la vie quotidienne pour 

une multitude d’applications, notamment la prévision, le traitement du langage naturel, la 

reconnaissance de la parole, la vision par ordinateur, etc. 

Dans le domaine de l’analyse des images biomédicales, les méthodes d’apprentissage profond 

se révèlent très prometteuses avec une précision qui se rapproche de plus en plus des 

performances humaines dans diverses tâches. Dans cette section, nous allons d’abord rappeler 

les notions de base et définitions principales sur les réseaux de neurones, leurs composants ainsi 

que leur fonctionnement. Ensuite, une sous-section sera consacrée aux réseaux convolutifs qui 

sont les plus utilisés dans le domaine de la vision par ordinateur. Finalement, nous allons 

présenter les architectures profondes de segmentation sémantique les plus répandues dans la 

littérature.  
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3.4.1 Les réseaux de neurones artificiels 

Pour comprendre le fonctionnement d’un neurone artificiel, il est bon de reprendre les bases et 

de se remémorer certains fondamentaux. Le neurone artificiel est une représentation 

mathématique et informatique d’un neurone biologique. Donc, la première question qu’on doit 

se poser est comment fonctionne un neurone biologique ? 

Un neurone biologique se compose des dendrites, des synapses et des axones. Les dendrites 

représentent les entrées du neurone, les axones sont leurs sorties et les synapses permettent de 

transmettre les signaux émis aux autres neurones voisins. Comme le montre la figure 40.a, le 

corps cellulaire du neurone cumule les informations reçues des neurones voisins, les analyse, 

et les traite en leur appliquant une somme en fonction de leurs poids. Le résultat obtenu est 

comparé à un seuil d’activation, ce qui permet au neurone de décider s’il doit se déclencher ou 

non après avoir traité l’ensemble des entrées. 

Ces composants ont leurs équivalents dans le neurone artificiel. Dans le neurone artificiel le 

concept des synapses est représenté par ce qu’on appelle des poids, ces derniers sont les 

nombres indiquant la force de la connexion. Autrement dit, si un neurone a « N » entrées, il y 

aura N poids, puisque chaque canal d’entrée a sa force de connexion avec le neurone. Comme 

montré dans la figure 40.b, chaque poids est noté Wij. Cette notation est la plus utilisée dans la 

littérature scientifique, elle indique le poids allant d’un neurone i au neurone j. L’information 

provenant du neurone i est représentée par xi. En fonction du poids Wij, le signal sera soit 

amplifié, soit atténué par rapport aux autres entrées. 

Un paramètre supplémentaire s’ajoute dans un neurone artificiel. Il s’agit du biais. Cette 

variable a pour rôle la régularisation des conditions du neurone, c’est-à-dire, elle fixe le seuil 

du neurone. Mathématiquement, le biais est un nombre ajouté à la somme pondérée des entrées, 

ce qui peut être formulé sous l’équation suivante : 

𝑦 =  ∑ (𝑤𝑘
𝑁
𝑘=1 . 𝑥𝑘) + 𝑏                                     (1) 

Où k est le numéro de l’entrée, N est le nombre d’entrées, 𝑤𝑘 est le poids de la 𝑥𝑘  ème entrée 

et y est la sortie du neurone. 
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(a) Neurone biologique [106] (b) Neurone artificiel [107] 

Figure 40: modélisation d’un neurone biologique et d’un neurone artificiel  

Un autre composant très important du neurone artificiel est la fonction d’activation. C’est 

l’équivalent du corps cellulaire du neurone biologique. Cette fonction est la condition qui aide 

le neurone à décider s’il va se déclencher ou non après le traitement des entrées. Il existe 

plusieurs types de fonctions d’activation, la forme la plus simple est appelée « fonction seuil », 

cette dernière donne une sortie binaire ; 0 si le neurone est inactif ou 1 si le neurone est actif.

  

𝑦 = {
0 𝑠𝑖 ∑ (𝑤𝑘 . 𝑥𝑘) + 𝑏 < 0𝑁

𝑘=1

1 𝑠𝑖  ∑ (𝑤𝑘 . 𝑥𝑘) + 𝑏 > 0𝑁
𝑘=1

                              (2) 

Malgré sa simplicité, la fonction seuil n’est pas trop populaire, vu qu’elle ne fournit pas de 

sortie continue. Et dans plusieurs applications, savoir si le neurone est actif ou non n’est pas 

suffisant. Des fois, on a besoin de savoir le degré de fiabilité de cette activation. Cependant, 

d’autres fonctions d’activation sont plus utilisées par les chercheurs. On parle de la fonction 

Sigmoïde, la tangente hyperbolique et la ReLU. L’avantage de ces fonctions par rapport à la 

fonction seuil, c’est qu’elles fournissent des valeurs réelles. Les équations et les courbes de ces 

fonctions sont représentées dans le tableau ci-dessous. 

 

Tableau 2 : les équations des fonctions d’activation les plus utilisées dans la littérature 

𝑦 = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜ï𝑑𝑒(𝑥) =  
1

1 + 𝑒−𝑥
 𝑦 = 𝑇𝑎𝑛ℎ(𝑥) =  

𝑒𝑥 − 𝑒−𝑥

𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥
 

𝑦 = 𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑥) = max (0, 𝑥) 

  
 

Fonction sigmoïde Fonction tangente 

hyperbolique 

Fonction ‘Rectified Linear Unit’ 
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L’expression mathématique d’un modèle neuronale est la suivante : 

𝑦 =  𝑓𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 (𝑤𝑘. 𝑥𝑘) + 𝑏                   (3) 

Pour conclure, les réseaux de neurones artificiels sont un ensemble d’algorithmes inspirés du 

cerveau humain. Ils imitent la façon dont les neurones biologiques se signalent les uns aux 

autres. Ces réseaux sont capables de reconnaître des modèles numériques tels que les images, 

les sons, le texte…etc., et ils sont capables de résoudre des problèmes courants de notre vie 

quotidienne. Un réseau de neurone artificiel se constitue principalement de couches de nœuds 

; une couche d’entrée (input layer), une ou plusieurs couches cachées (hidden layers) et une 

couche de sortie (output layer). Une modélisation simple d’un réseau est schématisée dans la 

figure 41. 

 

Figure 41: modélisation simplifiée d'un réseau de neurones artificiel   

 

3.4.2 Les Réseaux de neurones convolutifs  

Les réseaux de neurones convolutifs, connus sous l’abréviation CNN « Convolutional Neural 

Network » sont une sous-catégorie de la grande famille des réseaux de neurones artificiels 

présentée ci-dessus. Les CNN sont le type de réseaux le plus populaire dans le domaine de la 

vision par ordinateur, ils sont spécialisés dans le traitement des données qui ont une topologie 

en forme de matrice, telle que les images.  

Depuis l’année 2012, suite à l’introduction du réseau Alexnet [108] par Alex Krizhevsky, 

l’intérêt des chercheurs scientifiques pour les CNN s’est accru, plus particulièrement dans les 

problèmes de traitement d’image, notamment la classification, la segmentation et la détection 

des objets.  

En principe, les CNN sont similaires aux réseaux de neurones artificiels, ils partagent les mêmes 

caractéristiques. Tous les deux sont constitués d’une séquence de couches où chaque couche 
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reçoit des informations de la couche précédente et fournit des données de sortie à la couche 

suivante. La différence essentielle qui caractérise les CNN est l’utilisation de l’opération de 

convolution, au lieu d’utiliser des couches cachées entièrement connectées. 

En général, les principaux composants d’un CNN sont la couche de convolution, la couche de 

sous-échantillonnage (pooling), et la couche entièrement connectée. Une architecture atypique 

d’un réseau de neurone convolutif se constitue d’une série d’opérations de convolution et de 

pooling, suivies par une ou plusieurs couches entièrement connectées. Les premières 

(convolution + pooling) servent comme extracteurs de caractéristiques et réducteurs de 

dimension, alors que les deuxièmes (couches entièrement connectées) servent comme couches 

de classification. La première couche de convolution extrait les caractéristiques les plus 

simples, comme les contours et les lignes, tandis que les couches suivantes assimilent ces 

caractéristiques pour apprendre les textures et les motifs les plus complexes. L’étape suivante, 

consiste à appliquer la couche de pooling, qui permet de réduire la complexité informatique des 

« features maps » cartes de caractéristiques. Ainsi, le nombre des paramètres à apprendre est 

réduit.  Chaque séquence de couche convolutive suivie d’une couche de pooling représente une 

« convolution ». Les paramètres de ces couches sont appris sur plusieurs itérations au cours du 

processus d’entrainement, qui vise à minimiser l’erreur entre la sortie et la vérité terrain. 

• Couche de convolution :  

La couche de convolution est le principal composant d’un CNN, elle représente toujours la 

première couche du réseau convolutif. Cette couche applique une opération de convolution 

à l’entrée et transmet le résultat à la couche suivante. Il s’agit d’un produit scalaire entre 

deux matrices ; à savoir le masque « filtre », qui est une matrice des paramètres apprenables, 

et l’autre matrice qui est l’image. Les deux paramètres clés de l’opération de convolution 

sont la taille du filtre et le pas. La taille du filtre est généralement plus petite que l’entrée, 

ce qui réduit la taille de l’image. Le filtre parcourus tous les pixels de l’image, en se 

déplaçant de gauche à droite en respectant le pas défini pour découvrir les caractéristiques 

spatiales dans l’image entière. 

Après chaque couche de convolution, on utilise la fonction ReLU, dont le rôle est de 

remplacer chaque valeur de pixel négative par zéro dans la carte des caractéristiques. Le but 

est d’introduire la non-linéarité dans le réseau, vu que la convolution est une opération 

linéaire qui consiste à une multiplication et une sommation de matrice élément par élément. 
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               Figure 42: schématisation d'une opération de convolution 

 

Vu que le masque est plus petit que les images en entrée, quelques pixels du bord de l’image 

peuvent être perdus lors de l’application de convolution. Et pour résoudre ce problème, on 

applique une technique nommée « padding » qui consiste à ajouter des extrapixels de valeur 

zéro autour du bord de l’image d’entrée.  

Un autre type de couche convolutive est la couche de convolution transposée (Transposed 

convolution). Ce type est utilisé lorsque la taille de la sortie est supérieure à celle de l’image en 

entrée. 

 

Figure 43: schématisation d'une opération de convolution transposée 

 

• Couche de pooling : 

Généralement appliquée après la couche convolutive, la couche pooling est une couche de sous-

échantillonnage qui a pour rôle de réduire la taille spatiale de la carte des caractéristiques 

extraites de l’image, tout en conservant les informations importantes. La couche de pooling 

élimine les caractéristiques redondantes et garde celles pertinentes, ce qui permet de réduire le 

nombre de paramètres et d’accélérer la puissance du calcul. Il existe plusieurs types de pooling, 

mais le plus utilisé est le « maxpooling » qui consiste à rapporter la sortie maximale du 

voisinage. La figure 44 illustre une opération du Maxpooling. 
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Figure 44: application du maxpooling avec une fenêtre de (2x2) et un pas de 2 

 

• Couche entièrement connectée : 

Connue sous le nom anglais « fully connected layer », elle est utilisée comme couche 

finale du réseau convolutif pour les problèmes de classification. Cette couche génère 

des scores de classes en utilisant les caractéristiques du haut niveau produites par les 

couches de convolution. Le nom fully connected vient du fait que tous les neurones de 

cette couche sont connectés complètement avec tous les neurones de la couche 

précédente et suivante. 

 

Figure 45: illustration d'une couche entièrement connectée 

 

3.4.3 Les architectures profondes de segmentation sémantique 

Les réseaux de neurones convolutifs profonds ont réalisé un succès incessant dans plusieurs 

problématiques de vision par ordinateur, comme la détection des objets et la classification. Cela 

a incité et motivé les chercheurs scientifiques à exploiter la puissance de ces réseaux dans les 

problèmes de segmentation sémantique des images [109].  

Dans la classification des images, nous classons l’ensemble de l’image, alors que dans la 

segmentation sémantique, il s’agit d’une classification de chaque pixel, chaque pixel est attribué 



   

Thèse de Doctorat 

  2022-2023 71 

à une classe particulière. La segmentation sémantique a été utilisée dans plusieurs applications, 

comme la compréhension des scènes, la conduite autonome et le traitement des images 

médicales, etc. 

Actuellement, les réseaux de neurones entièrement convolutifs (FCN) représentent les 

méthodes les plus utilisées et les plus performantes pour la segmentation sémantique. Leur nom 

vient du fait que ces architectures ne contiennent que des couches de convolution et de pooling. 

Les architectures de segmentation se basent principalement sur les architectures profondes de 

classification existantes, comme Alexnet [108], ResNet [110], VGG[111]...etc., qui ont été 

transférées et adaptées pour convenir à l’étiquetage des pixels au lieu de l’étiquetage de l’image 

entière. Ces puissants réseaux de classification ont été transformés en modèles de segmentation 

en remplaçant les couches entièrement connectées par des modèles convolutifs afin de produire 

en sortie des pixels étiquetés au lieu de scores de classification. 

Les architectures de segmentation sémantique se basent généralement sur la structure Encoder-

Decoder. La partie de sous-échantillonnage est appelée Encodeur, et la partie du sur-

échantillonnage est appelée Decoder. L’encodeur est conçu pour l’extraction des 

caractéristiques en réduisant la résolution spatiale de l’entrée, ce qui résulte une carte de 

caractéristiques d’une résolution faible. Le Decoder sur-échantillonne la carte de caractéristique 

obtenue de l’encoder et la passe à une résolution plus élevée afin de la restituer dans une carte 

de segmentation en même résolution que l’image originale. Dans la partie qui suit, nous 

présentons sommairement les réseaux neuronaux convolutifs les plus connus dans la 

segmentation sémantique. 

3.4.3.1 FCN 

Long et al. ont introduit le réseau FCN (Fully Convolutional Network) en 2015 [112]. 

Ils ont transformé les réseaux de classification populaires tels qu'AlexNet, VGG et 

GoogLeNet en réseaux entièrement convolutifs pour les adapter à la tâche de 

segmentation. Ces réseaux de classification puissants ont été convertis en modèles 

entièrement convolutifs en substituant les couches entièrement connectées par des 

couches de convolution pour produire des sorties étiquetées pixel par pixel, plutôt que 

des scores de classification. 
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Figure 46: architecture de FCN 

Long et al. ont été les premiers à développer trois variantes du FCN, à savoir FCN-32, 

FCN-16 et FCN-8. Ces trois modèles utilisent le même encodeur, basé sur le VGG-16 

qui a été pré-entrainé sur l’ensemble de données de classification ImageNet. Cependant, 

le décodeur varie d’une architecture à l’autre, le sur-échantillonnage est effectué à l’aide 

de convolutions transposées avec un pas de pixel différent.  

Le résultat obtenu par FCN-32 est peu précis et irrégulier en raison de la perte 

d’informations de localisation lors de la phase d’encodeur, lorsque la résolution d’entrée 

a été réduite de 32. Le décodeur est inefficace donc pour produire une segmentation 

fine. Pour remédier à ce problème, les auteurs ont suggérer d’ajouter des connexions de 

saut lors de l’étape de sur-échantillonnage, en provenance des couches précédentes, et 

de sommer les détails les plus fins et de générer des formes précises pour les limites de 

segmentation. Ainsi, deux autres architectures ont été proposées : FCN-16 et FCN-8. 

FCN-16 combine les prédictions de la couche finale et de la quatrième couche du 

pooling avec un pas de 16, ce qui permet d’obtenir des résultats plus détaillés que FCN-

32. FCN-8 est encore plus performant en obtenant des frontières plus précises en 

incluant les prédictions d’une autre couche de pooling précédente (pool 3) avec un pas 

de 8. 

3.4.3.2 U-Net 

U-Net, proposé en 2015 par Ronneberger et al.[113], a été conçu et appliqué pour la 

première fois dans le traitement des images biomédicales. Comme nous l’avons 

expliqué précédemment, les réseaux de neurones convolutifs se concentrent sur la 

classification des images, où l’entrée est une image et la sortie est un score, mais dans 

le cas des images biomédicales, des fois il faut non seulement distinguer s’il y a une 

maladie ou non, mais aussi localiser la zone de cette anomalie. U-Net a été créé pour 

résoudre ce problème. Cette architecture effectue la classification sur chaque pixel, de 

sorte que l’entrée et la sortie partagent la même taille.  
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Figure 47: illustration de l’architecture U-Net [113] 

 

Comme le montre la figure 47, U-Net a une forme en « U », ce qui justifie son nom. Il 

est similaire à FCN et SegNet, et contient des couches entièrement convolutives. U-Net 

se compose de deux parties principales ; l’encodeur, également appelé chemin de 

contraction, et le décodeur appelé aussi chemin d’expansion. Le premier a pour rôle 

l’extraction des caractéristiques spatiales de l’image, il se compose de quatre blocs de 

contraction, chaque bloc consiste en une séquence de deux opérations convolutives 

(3x3), suivie d’une opération de Maxpooling (2x2) d’un pas de 2. Après chaque sous-

échantillonnage, le nombre de filtres dans les couches de convolution est doublé. Un 

bloc de deux opérations de convolution 3x3 suivies d'une couche de sur-échantillonnage 

2x2 joue le rôle d’un pont entre le codeur et le décodeur. Symétriquement, le décodeur 

se compose également d’un ensemble de blocs d’expansion, chaque bloc transmet 

l’entrée à deux couches de convolution 3x3 suivies d’une opération de sur-

échantillonnage 2x2 qui divise en deux les canaux de caractéristiques. Enfin, une 

opération de convolution 1x1 est effectuée pour générer la carte de segmentation finale. 

Le chemin de contraction (Encoder) permet de capturer le contexte et le chemin 

d'expansion symétrique (Decoder) permet une localisation précise. L’avantage de U-

Net c’est qu’il peut être entraîné de bout en bout à partir de très peu d'images. Les « skip 

connections » sont un élément clé de l’architecture U-Net. Ils assurent la transmission 

des informations détaillées qui auraient pu être perdues lors de sous-échantillonnage 

dans l’encodeur, en reliant les couches d’encodage et de décodage. 
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3.4.3.3 SegNet 

 

Figure 48: illustration de l'architecture SegNet [114] 

Le réseau SegNet, développé par Badrinarayanan et al. [114], est un modèle de 

segmentation sémantique qui se compose d’un encodeur et d’un décodeur, tout comme 

U-Net. L’encodeur est topologiquement identique aux 13 couches convolutives du 

réseau VGG16 [111] conçu pour la classification d’objets. Les couches entièrement 

connectées de VGG16 sont éliminées en faveur de conserver les cartes de 

caractéristiques à plus haute résolution en sortie de l’encodeur. Chose qui réduit 

significativement le nombre de paramètres de l’encodeur, par rapport à d’autres 

architectures récentes. 

Comme le montre la Figure 48 chaque couche du décodeur correspond à une couche de 

l’encodeur, de ce fait le nombre total des couches dans le décodeur est égal à 13. A la 

sortie du décodeur, la carte des caractéristiques produite est transmise à une couche 

Softmax, qui permet de donner des probabilités de classe pour chaque pixel 

indépendamment. La sortie du classifieur Softmax est une image de probabilités sur k 

canaux, où K est le nombre de classes. La segmentation prédite au niveau de chaque 

pixel correspond à la classe ayant la probabilité maximale à chaque pixel. 

3.4.3.4 DeepLab 

Introduit par Chen et al. [115], D’une manière similaire à FCN, SegNet et U-Net, 

DeepLab également adopte la structure Encoder-Decoder, la différence c’est que ce 

modèle utilise la convolution atrous au lieu de la déconvolution dans la phase de sur-

échantillonnage. Ces convolutions atrous ou dilatées permettent d’élargir efficacement 

le champ de vision des filtres sans augmenter le nombre des paramètres ou la charge du 

calcul. Une interpolation linéaire est appliquée sur la sortie du réseau, qui passe ensuite 

par les champs conditionnels aléatoires (CRF) permettant d’affiner le résultat, afin 

d’obtenir une carte de segmentation précise et détaillée. 
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L’un des problèmes répandus des architectures de segmentation sémantique est que les 

cartes des caractéristiques d’entrée deviennent plus petites lorsqu’elles traversent les 

couches de convolution et de pooling. Cela entraîne une perte d’informations et donne 

des résultats de faible résolution. DeepLab relève ce défi en utilisant les modules atrous 

spatial pyramid pooling (ASPP). DeepLab a évolué sur plusieurs générations ; 

o DeepLabV1 : Utilise la convolution Atrous et le champ aléatoire conditionnel 

(CRF) entièrement connecté pour contrôler la résolution à laquelle les 

caractéristiques de l'image sont calculées. 

o DeepLabV2 : Utilise l'ASPP (Atrous Spatial Pyramid Pooling) pour considérer 

les objets à différentes échelles et les segmenter avec une précision nettement 

améliorée. 

o DeepLabV3 : En plus d'utiliser la convolution Atrous, DeepLabV3 utilise un 

module ASPP amélioré en incluant la normalisation des lots et les 

caractéristiques au niveau de l'image. Il se débarrasse du CRF (Conditional 

Random Field) utilisé dans les versions V1 et V2. 

  Ci-dessous, nous représentions l’architecture DeepLabv3.  

 

Figure 49: architecture de DeepLabv3 

 

3.5 Segmentation de la voûte plantaire  

La mise en place d’un système de diagnostic précoce de pied diabétique nécessite la résolution 

de plusieurs problèmes techniques avant d’être intégré dans les protocoles de soins cliniques. 

Ces questions techniques incluent le choix du matériel (chapitre 2), l’automatisation du 

traitement des images, ainsi que l’extraction du maximum d’informations thermiques de ces 

données. La segmentation du pied est parmi les tâches les plus difficiles dans le développement 
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d’un tel système. C’est une étape cruciale et indispensable, qui doit être automatique, totalement 

non supervisée et ne nécessite aucune intervention de l’utilisateur.  

La segmentation manuelle de la voûte plantaire dépend fortement de l’observateur et prend 

énormément de temps, d’où l’importance d’automatiser cette étape. 

3.5.1 État de l’art 

Dans la littérature, il existe plusieurs travaux qui ont traité le problème de segmentation des 

images thermiques de pied diabétique. La majorité de ces travaux ont défini des protocoles 

d’acquisition restrictifs, consistant à homogénéiser le fond des images, pour masquer toutes les 

sources thermiques à l’exception de celles provenant du pied (section 2.4.1).  

L’une des premières études était effectuée par Kaabouch et al [76] . Dans leur travail, ils ont 

comparé plusieurs techniques de segmentation, telles que les méthodes basées sur la forme de 

l'histogramme, la classification, l'entropie et les algorithmes génétiques. Ils ont conclu que les 

algorithmes génétiques donnaient les meilleurs résultats. Bien que Kaabouch et al. n’aient 

explicité le processus d’acquisition de leur images, ni la construction de leur base de données, 

les images présentées dans leurs articles montrent clairement qu’un outil a été employé pour 

uniformiser le fond. Pour faciliter la segmentation et éliminer le bruit entre les pieds, Liu et al. 

[59] ont séparé les images par des barres entre le pied gauche et le pied droit, et la segmentation 

de l'image est effectuée séparément pour chaque pied, en utilisant l’algorithme de contour actif 

sans bords. Cette méthode fournit des contours lisses et fermés, ce qui évite le post-traitement 

habituellement fait dans les modèles traditionnels de détection des contours. Hernandez 

Contreras et al. [116] ont adopté une segmentation de la région plantaire basée sur un masque 

binaire fait manuellement à partir du thermogramme original.  

Quant à Fraiwan et al.[89], ils ont effectué la segmentation de l'image deux fois ; la première 

fois pour extraire la région d’intérêt de l'image thermique, qui est la voûte plantaire, et la 

deuxième fois pour extraire et identifier les ulcères possibles dans le pied. La technique utilisée 

pour la segmentation est le " Seuillage de forme de l'histogramme. " qui nécessite de trouver le 

seuil optimal pour séparer l'arrière-plan (région sombre ou froide) du premier plan (objet 

chaud). Pour calculer le seuil optimal afin de séparer les deux classes, la méthode Otsu a été 

utilisée pour binariser l'image et attribuer des étiquettes aux pixels de l'arrière-plan (en dessous 

du seuil) et aux pixels du pied (au-dessus du seuil). 

Dans le cadre de nos travaux précédents, deux chercheurs scientifiques de notre équipe ont 

travaillé sur la segmentation des voûtes plantaires. Commençant par Luis Vilcahuaman [87] qui 
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a utilisé l’algorithme de contour actif « Chan et Vese » [5], [117]. Il s’agit d’une méthode 

classique conçue pour segmenter des objets sans frontières clairement définies, ce qui est le cas 

dans les images thermiques. L’algorithme s’appuie sur une fonction d'énergie basée sur le 

niveau de gris des pixels à l'intérieur et à l'extérieur du contour. Cette approche a bien 

fonctionné pour Vilcahuaman, car dans son étude il a utilisé des images simples avec un arrière-

plan homogénéisé par une couche de polyuréthane. Le processus suivi par Vilcahuaman est 

illustré dans la figure ci-dessous. Les résultats de segmentations par Chan et Vese sont 

représentés par les contours rouges.  

 

Figure 50: Processus de segmentation de Vilcahuaman 

 

Le deuxième travail est celui de Asma Bougrine [63], qui a été effectué dans le cadre du Projet 

STANDUP. Cette fois-ci les images ont été acquises suivant le protocole du projet. Ce dernier 

consiste à capturer les images avec la caméra thermique connectée au smartphone à main libre 

et sans aucun protocole contraignant, ce qui complique la tâche de segmentation. 

 

Figure 51: exemples d'images acquises avec le protocole de STANDUP 

Pour ce type d’images (figure 51), la méthode utilisée par Luis Vilcahuaman ne fonctionne plus. 

De ce fait, Bougrine [118] a proposé une nouvelle approche de segmentation basée sur la 

méthode Snake combinée avec une information a priori sur la forme, donnée par un contour 

atlas de la partie plantaire du pied. L'approche proposée conserve les propriétés de la méthode 

Snake, mais ajoute la contrainte de forme, ce qui améliore la segmentation des images 
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infrarouges contrairement aux autres méthodes. Cette méthode fonctionne séparément pour 

chaque pied, ce qui nécessite un prétraitement de l’image en la divisant par deux (pied gauche 

et pied droit). Comme le montre la figure 52, l’approche de Bougrine commence par un contour 

d’initialisation en rouge placé à l’intérieur du pied. Ce contour a priori a été construit en 

déterminant un contour moyen à partir de 10 contours de pieds manuellement segmentés et 

recalés (figure 53).   

 

Figure 52: processus de segmentation de Bougrine et al. 

 

(a) (b) 

Figure 53: (a) 10 contours de pieds recalés par rapport à leur centre de gravité, (b) le contour a priori 

 

Dans une étude récente [64], Bougrine et al. ont comparé l’efficacité de leur approche proposée 

(Snake avec a priori de forme) à celle d’autres architectures neuronales de segmentation, y 

compris SegNet, UNet, et FCN. Ils ont utilisé une base de données d’images de pieds divisées 

en deux (gauche et droit) et ont entraîné les modèles sur les images de pied dans la même 

orientation en utilisant une augmentation de données (rotations, retournements, changements 

de contraste, etc.) (figure 54). Les résultats ont indiqué que les architectures neuronales avaient 

une meilleure performance que l’approche proposée par Bougrine. 
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Figure 54: augmentation appliquée sur la base d'entrainement 

 

 

Figure 55: résultats de segmentation obtenus par Asma Bougrine (le contour vert est la vérité terrain, et les résultats 

des méthodes sont en bleu ciel)  
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Les résultats obtenus par Asma Bougrine sont prometteurs et montrent que l’utilisation des 

réseaux de neurones dans la segmentation des voutes plantaires dépasse largement les méthodes 

classiques.   

Dans cette partie, nous avons dressé les méthodes de l’état de l’art dédiées à la segmentation de 

la voute plantaire du pied diabétique. Nous avons listé les principaux travaux existants, ceci 

permet de mieux comprendre la problématique de la segmentation, comme étant une tâche 

primordiale dans le processus de détection des anomalies liées au pied diabétique, et de nous 

nous positionner par rapport au progrès scientifique dans ce domaine. Dans la section suivante, 

nous allons citer les limitations de ces méthodes. 

3.5.2 Limitations 

La majorité des travaux cités précédemment ont utilisé des méthodes de segmentation qui 

fonctionnent dans des conditions restreintes et bien définies, dans lesquelles le fond des pieds 

est homogène et simple, ainsi qu’une phase de prétraitement des images est toujours nécessaire. 

D’une part ceci facilite la tâche de segmentation, mais d’autre part oblige l’utilisateur à 

respecter un processus contraignant dans la segmentation de chaque image. 

Bien que la méthode de A. Bougrine et al. [63] fonctionne sur les images acquises en utilisant 

le protocole STANDUP, elle représente quelques limitations. D’une part, cette approche 

nécessite un prétraitement de l’image avant l’application de l’algorithme, à savoir la séparation 

des deux pieds, le flip horizontal du pied gauche et ensuite le positionnement du contour à priori 

à l’intérieur de chaque pied. Ce qui en fait une méthode semi automatisée. D’autre part, la 

méthode n’arrive pas à segmenter la voûte plantaire dans certains cas où les pieds comportent 

des zones froides, comme les orteils (figure 56). Dans cet exemple, il s’agit d’un patient qui a 

des orteils froids au niveau de son pied droit, on voit clairement que la méthode de A. Bougrine 

(contour rouge) n’arrive pas à segmenter les orteils correctement. Cette limitation crée un vrai 

problème, vu que les orteils sont parmi les zones à haut risque d’ulcération chez les patients 

diabétiques, à cause du frottement et de pression mécanique. Ceci veut dire qu’il est 

indispensable de surmonter cette limitation, en proposant une nouvelle méthode plus 

performante. 
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Figure 56: limitation de la méthode Bougrine et al., les orteils froids ne sont pas segmentés. La zone rouge dans 

l’image à droite représente le résultat de la méthode Bougrine. 

 

Malgré que A.Bougrine et al [64] ont exploré les approches d’apprentissage profond, leur étude 

présente également des limitations, telles que la séparation des images en deux parties (pied 

gauche, pied droit) et l’orientation des deux pieds dans la même direction (retournement miroir 

du pied gauche). Ce qui restreint l’apprentissage des modèles en utilisant un seul pied.  

3.5.2.1 Etude préliminaire 

En s’appuyant sur ces recherches antérieures, nous avons initié notre étude en effectuant une 

première expérimentation où nous avons évalué quelques réseaux de neurones présentés dans 

la section 3.4. Cependant, dans cette étude, contrairement à l’approche utilisée par A. Bougrine, 

nous avons conservé les images thermiques telles qu’elles étaient, sans les subdiviser ni les 

retourner. 

Dans le cadre de cette étude, nous avons utilisé une base de données de 398 images thermiques 

pour alimenter les réseaux de neurones. Ces images ont été réparties en trois groupes : 50% 

pour l’entrainement, 25% pour la validation et 25% pour le test. Considérant que les 

performances des réseaux profonds augmentent généralement avec un nombre élevé de données 

d’entraînement, et pour éviter le risque de sur-apprentissage, nous avons appliqué des 

techniques d’augmentation de données pour étendre notre base d’entraînement. 

Afin de diversifier notre base de données d’entrainement, des techniques d’augmentation ont 

été utilisées pour altérer aléatoirement les images et leurs étiquettes correspondantes. Chacune 

des images a subi des transformations telles que la rotation, l’ajustement de contraste, le 

retournement horizontal et vertical, ainsi que les changements d’échelle (comme illustré dans 

la figure 57). En utilisant ces techniques, notre base d’entrainement a été augmentée de manière 

significative, passant de 199 à 1194. 
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Figure 57: Quelques exemples d’augmentations appliquées sur la base d’entrainement 

 

3.5.2.2 Implémentation et résultats 

Dans cette expérimentation, nous avons comparé les performances des architectures neuronales 

FCN, UNet, et SegNet. Pour l’apprentissage, nous avons utilisé la méthode d’optimisation de 

descente de gradient stochastique (SGD) avec un momentum de 0.9. Le taux d’apprentissage 

initial a été fixé à 0.01. Les données d’entraînement sont mélangées aléatoirement avant chaque 

époque. Tous les modèles ont été entrainés jusqu’à la convergence. 

Pour évaluer quantitativement les résultats obtenus, nous avons adopté deux métriques. La 

première est la précision par classe (Accuracy per class), et la deuxième est l’intersection sur 

l’union (IoU) pour chaque classe. Les valeurs moyennes de toutes les classes pour les deux 

mesures sont notées comme mAcc et mIoU. 

mAcc = 
1

𝑁
 ∑

𝑇𝑃𝑖

𝑇𝑃𝑖+ 𝐹𝑁𝑖

𝑁
𝑖=1     (1) mIoU = 

1

𝑁
 ∑

𝑇𝑃𝑖

𝑇𝑃𝑖+ 𝐹𝑁𝑖+𝐹𝑃𝑖

𝑁
𝑖=1    (2) 

mAcc est la valeur moyenne de la précision pour chaque classe (arrière-plan, voute plantaire), 

elle est calculée par l’équation (1). Tandis que IoU est l’intersection de la segmentation inférée 

et de la vérité terrain, divisée par l’union. mIoU est la valeur moyenne de IoU de chaque classe 

(équation 2). N est le nombre de classes. Dans notre cas N=2. 𝑇𝑃𝑖, 𝐹𝑃𝑖, et 𝐹𝑁𝑖 sont les vrais 

positifs, les faux positifs et les faux négatifs, respectivement. 
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Tableau 3: les résultats comparatives (%) sur la base de données de test des images thermiques.  

Méthodes Fond Pied mAcc mIoU 

Acc IoU Acc IoU   

FCN 99,27 97,65 93,69 91,16 96,48 94,41 

SegNet 98,86 97,79 95,63 91,48 97,24 94,64 

UNet 99 97,99 95,79 92,26 97,41 95,13 

Le tableau 3 présente les résultats quantitatifs obtenus lors de la comparaison des réseaux. On 

peut constater que la classe « Fond » a obtenu des scores remarquablement élevés, atteignant 

~99% avec toutes les architectures testées. Ces scores élevés sont dus à la facilité de la détection 

de cette classe, étant donné que la majorité des pixels de nos images correspondent à l’arrière-

plan. 

Par conséquent, nous nous sommes focalisés sur les résultats liés à la classe « Pied ». Les 

résultats montrent que UNet obtient les meilleurs résultats pour cette classe avec un IoU de 

92,26 % et une Acc de 95,79%, suivi par SegNet qui obtient un score IoU de 91,48%. La figure 

58 présente les résultats qualitatifs des trois méthodes. 

 

Figure 58: résultats de segmentation. (a) correspond à UNet, (b) SegNet et (c) FCN 

Les résultats qualitatifs montrent que les réseaux ont réussi globalement à segmenter la voûte 

plantaire avec une bonne précision. La colonne (a) correspond aux résultats obtenus par UNet 

qui a montré sa supériorité aux deux autres réseaux, SegNet et FCN. La première ligne 

représente un patient qui a les orteils froids, on voit clairement que UNet et SegNet ont délimité 

correctement ces orteils. Ces approches arrivent à surmonter la limitation de la méthode de 

Bougrine.  Cependant, nous avons parfois affaire à des images thermiques qui sont très difficiles 
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à segmenter, même manuellement par un expert, comme le montre les exemples de la figure 

59.  

 

Figure 59: exemples d'images thermiques difficiles à segmenter 

Dans ces exemples, on voit que certaines régions sont difficiles à détecter, comme les orteils 

ou les talons froids, et même le pied dans son ensemble lorsqu’il est froid. Nous avons évalué 

les performances des réseaux entraînés dans cette section en les testant sur des images pour voir 

s’ils sont capables de segmenter la voûte plantaire dans les cas les plus difficiles.  

 

Figure 60: résultats de segmentation des exemples d'images difficiles. (a) FCN, (b) SegNet et (c) UNet 
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Les résultats de la figure 60 montrent que les méthodes testées présentent des limitations face 

à certains cas d’images difficiles à segmenter. Par exemple, l’image (𝐼2) correspond à un sujet 

atteint du diabète ayant des pieds si froids qu’ils se confondent avec le fond noir. Les trois 

réseaux ne parviennent pas à séparer les voûtes plantaires du fond dans ce cas. Même un expert 

ne serait pas capable de les segmenter manuellement.  

Ce problème nous mène aux difficultés liées aux images thermiques. Ces images constituées 

d’un seul canal souffrent d’importantes limitations ; elles peuvent être difficiles à interpréter 

car elles ne sont pas claires et certaines régions peuvent être difficiles à détecter, comme les 

orteils ou les talons froids (figures 59 et 60). Ces zones peuvent passer inaperçues ou être 

confondues à d’autres objets de l’arrière-plan. De même, certaines sources de chaleur du corps, 

comme le rayonnement des chevilles, des jambes, ou du visage sont visibles, et peuvent être 

considérées comme une partie du pied. Un fait qui rend difficile la distinction entre la voûte 

plantaire et le reste de l’image.  

Ces limitations rendent la segmentation des voûtes plantaires compliquée, les méthodes 

classiques ne sont pas toujours adaptées, les approches basées sur les réseaux de neurones 

peuvent également s’avérer insuffisantes dans certain cas. Il est donc nécessaire de développer 

de nouvelles méthodes pour améliorer la segmentation de ces images. 

Dans ce contexte, nous avons pensé à un nouveau processus de segmentation visant à optimiser 

les résultats en utilisant les avancées récentes en matière d’apprentissage profond (Deep 

learning), qui ont fait preuve d’une bonne performance dans les tests préliminaires effectués, 

en combinaison avec l’utilisation des deux modalités d’images ; à savoir thermique et couleur. 

Cette fusion permettra d’améliorer la qualité de segmentation et de l’effectuer sous différentes 

contraintes. Le schéma ci-dessous illustre l’idée que nous proposons. 

 

Figure 61: Schéma de l'idée proposée pour la segmentation multimodale 
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3.6 La segmentation multimodale de la voûte plantaire 

Ces derniers temps, les stratégies de fusion multimodale ont attiré l’attention en raison 

de leur performance remarquable et de la baisse des coûts des capteurs. Ces stratégies se basent 

généralement sur des méthodes existantes spécifiques à chaque modalité qui, une fois 

combinées, enrichissent la représentation de la scène de manière à ce que les points forts d’une 

modalité compensent les faiblesses d’une autre. Les images couleur (RGB) fournissent des 

détails morphologiques précis et une nette délimitation des bords des pieds, mais ces dernières 

peuvent être affectées par les variations de luminosité. Les images thermiques, quant à elles, 

sont moins sensibles à la lumière et ne s’affecte pas par un mauvais éclairage. Ainsi, on peut 

dire que la combinaison de ces deux modalités permet d’améliorer les résultats de segmentation. 

Plusieurs travaux ont adopté la fusion de l’image thermique et l’image couleur pour 

améliorer les performances de la segmentation. Par exemple, dans le domaine des véhicules 

autonomes, [31] et [119] ont développé deux réseaux de neurones, MFNet et RTFNet, 

respectivement, qui prennent en entrée des images thermiques et couleur. Leur objectif principal 

est de pouvoir détecter les piétons et les scènes urbaines sous différentes conditions de lumière, 

en particulier pendant la nuit. Ce processus de fusion s’est avéré très efficace dans ce cas. 

MFNet et RTFNet reposent sur le concept d’encodeur-décodeur, similaire à FuseNet [120] qui 

fusionne les images de profondeur et les images RGB pour segmenter les scènes d’intérieur. La 

multimodalité a été également utilisée dans le travail de Palmero et al. [121], qui ont abordé le 

problème de segmentation du corps humain en tant que première étape de l’analyse automatique 

du comportement humain. Dans ce travail, ils ont combiné des données multimodales ; 

thermiques, RGB et de profondeur. 

Dans cette thèse, nous avons utilisé la caméra FLIR ONE Pro qui contient deux capteurs, 

thermique et RGB, ce qui lui permet de capturer les images des deux modalités, spatialement 

alignées, grâce à la technologie MSX. C’est pour ces raisons que nous avons décidé d’intégrer 

l’information couleur (RGB) dans notre processus de segmentation pour surmonter les limites 

des méthodes classiques, ainsi que les limitations des méthodes profondes dans certains cas 

difficiles comme montré dans la section précédente. 

3.6.1 Étude préliminaire 

Notre objectif principal consiste à effectuer la segmentation de voute plantaire en utilisant des 

réseaux de neurones convolutifs et en tirant profit des deux modalités (thermique et RGB).  
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Pour ces premiers tests nous avons choisi l’architecture neuronale UNet. Cette architecture 

conçue pour le traitement des images biomédicales a montré sa performance par rapport aux 

autres modèles convolutifs en termes de précision et d’efficacité, dans la sous-section 3.5.2.2. 

Parmi les aspects les plus innovants de UNet c’est l’utilisation des « Skip connections » qui 

permettent au réseau de récupérer les informations spatiales perdues par les opérations de 

pooling. Le schéma suivant explique l’idée qu’on a adopté dans ces premiers tests. 

Figure 62: processus de segmentation multimodale 

Habituellement, l’image d'entrée de U-Net est une image couleur composée de 3 canaux (R, G 

et B). Dans notre cas, nous disposons de 4 canaux (un canal thermique, et 3 autres pour l'image 

couleur). Pour adapter nos données au réseau U-Net, nous avons utilisé les deux premiers 

canaux pour l’image thermique et le troisième canal pour l'image couleur convertie en niveaux 

de gris. La figure 62 représente le schéma utilisé pour intégrer les informations et créer l'image 

multimodale pour le processus de segmentation proposé. Cette méthode de fusion est inspirée 

du travail de Ghose et al.[122], ils ont effectué un processus similaire, en utilisant une carte de 

saillance de l’image thermique à la place de l’image RGB. 

3.6.2 Méthodologie  

La première étape consiste à concaténer les images couleur et thermiques comme illustré dans 

la figure 62. Pour l’entrainement de UNet, nous avons utilisé les mêmes paramètres que ceux 

utilisés dans nos premiers tests de la sous-section « 3.5.2.2 ». Nous avons également respecté 

le même schéma de partitionnement des données en train, validation et test, ainsi que 

l’augmentation de la base d’entraînement, pour pouvoir comparer les résultats de fusion obtenus 

avec ceux de la segmentation thermique précédente.   

L’objectif de cette étude est de déterminer si la fusion des deux modalités donnera de meilleurs 

résultats que l’utilisation de l’image thermique seule. Pour cela, nous avons effectué les tests  
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de segmentation sur deux types d’images, les images thermiques et les images multimodales 

(figure 63).  

 

Figure 63: (a) images multimodales, (b) images thermiques 

3.6.3 Résultats de segmentation 

Pour évaluer les performances des deux approches, nous avons choisi les deux métriques 

utilisées dans les tests précédents, à savoir le mIoU (mean Intersection over union) et le mAcc 

(mean Accuracy).  

Tableau 4: résultats quantitatifs de UNet_multimodal vs UNet_thermal 

Approche Fond Pied mIoU mAcc 

IoU Acc IoU Acc 

UNet_multimodal 98,12 99,18 93,85 96,39 95,98 97,79 

UNet_thermal 97,99 99 92,26 95,79 95,13 97,41 

UNet_multimodal obtient un score IoU de 93,85% pour la classe pied, tandis que UNet 

thermique obtient une valeur de 92,26%. L'analyse des résultats obtenus montre que l'utilisation 

d'U-Net sur les images multimodales donne de meilleurs résultats que l'utilisation d'U-Net 

uniquement sur les images thermiques. Cette étude préliminaire démontre clairement l'efficacité 

de l'approche de fusion pour la segmentation des voûtes plantaires. 

 Comme on peut le voir dans la figure 64, UNet_multimodal donne des prédictions précises 

pour toutes les images, contrairement à UNet_thermal qui donne des prédictions imprécises 

dans la plupart des cas. La figure 65 montre deux exemples d'images thermiques difficiles à 

segmenter, dans lesquelles l'approche de fusion UNet_multimodal a surmonté les limites de 

UNet_thermal et a réussi à délimiter la voûte plantaire avec plus de précision.  
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Figure 64: résultats de UNet_thermal vs UNet_multimodal 

 

 

Figure 65: résultats de (a) UNet_multimodal et (b) UNet_thermal sur deux exemples d'images thermiques difficiles 

 

Ces résultats prometteurs ont confirmé notre idée de créer une architecture neuronale 

multispectrale qui prend en entrée les deux images, thermique et RGB afin d’améliorer la 

qualité de segmentation, et de surmonter les limites des méthodes classiques.  

Dans la section suivante, nous présenterons notre architecture DE-ResUnet pour la 

segmentation multimodale de la voûte plantaire.  
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3.7 Nouvelle architecture proposée (DE-ResUnet) 

Dans cette section, nous présentons la nouvelle architecture neuronale appelée Double Encoder 

Residual UNet (DE-ResUnet) dédiée à la segmentation sémantique des images de pieds 

diabétiques. Le réseau est présenté dans la figure 66. 

DE-ResUnet est une architecture parallèle basée sur la structure encodeur-décodeur, elle est 

construite sur la base des réseaux UNet [113] et ResNet [110], et s'inspire de réseaux 

multispectraux tels que MFNet [31], et RTFNet [119] qui utilisent les deux types d'informations 

en entrée : les images thermiques et RGB. 

DE-ResUnet est composé de trois parties : un encodeur thermique, pour l’extraction des 

caractéristiques de l’image thermique, un encodeur RGB, pour l’extraction des caractéristiques 

de l’image visible (RGB), et un décodeur, qui a pour but de projeter sémantiquement les 

caractéristiques apprises par les encodeurs sur l’espace des pixels. 

Les différences entre notre DE-ResUnet et le UNet original consistent en trois caractéristiques 

principales. Premièrement, le réseau contient deux encodeurs au lieu d'un, afin d'extraire les 

caractéristiques de deux sources différentes. Ensuite, le ResNet pré-entraîné [38] a été utilisé 

comme extracteur de caractéristiques dans chaque encodeur. Enfin, un petit décodeur avec une 

seule couche convolutive dans chaque bloc a été conçu afin de réduire les paramètres de 

l'architecture et d'accélérer l'inférence.  

Les deux encodeurs peuvent être considérés comme des réseaux de neurones convolutifs sans 

couches entièrement connectées. Chaque encodeur commence par un bloc convolutif initial qui 

se constitue d’une opération de convolution, une normalisation par lots (batch normalization), 

et une couche d’activation d’unité linéaire rectifiée (ReLU). 

Les encodeurs sont identiques l’un à l’autre, sauf pour le nombre des canaux d’entrée. Nous 

avons changé le nombre de canaux d’entrée de la couche convolutive du bloc initial de 

l’encodeur thermique à 1. Un sous-échantillonnage utilisant une fonction de regroupement par 

le maximum (max pooling) de 3x3 et d’un pas de 2 est appliqué après le bloc initial, suivi de 

quatre couches résiduelles employées séquentiellement pour réduire progressivement la 

résolution et augmenter le nombre de canaux des cartes de caractéristiques. 

Dans la dernière étape des encodeurs, nous fusionnons les informations couleur (RGB) et 

thermiques en appliquant une sommation par élément des cartes de caractéristiques 

correspondantes. Il faut noter que la forme de la carte de caractéristiques ne change pas après 
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l’opération de fusion. La sortie de cette dernière couche est prise comme entrée du décodeur. 

Un bloc d’opération convolutive agit comme un pont entre l’encodeur et le décodeur.  

 

Figure 66: l'architecture proposée DE-ResUnet 

Dans la partie décodeur, la résolution de la carte des caractéristiques est progressivement 

restaurée à celle des images d’entrée. Tout comme dans le réseau UNet, notre décodeur consiste 

en un sur-échantillonnage et une concaténation, suivis par des opérations de convolution 

régulières. Ainsi, chaque unité du décodeur est constituée d’un bloc de sur-échantillonnage 

suivi d’une opération de convolution pour produire des cartes de caractéristiques denses, 

comme le montre la figure 67.a. Vu que le sur-échantillonnage est une opération peu dense, 
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nous avons besoin d’une bonne antériorité des étapes précédentes pour mieux présenter la 

localisation. Pour cette raison, nous concaténons les caractéristiques à plus haute résolution des 

encodeurs avec celles sur-échantillonnées, ce qui est présenté dans la figure 66 par des « skip 

connections ». Cette opération préserve les informations peu profondes et récupère les détails 

fins dans la prédiction. Ce qui permet au décodeur de récupérer les caractéristiques perdues 

pendant la fusion et le processus de sous-échantillonnage. L’étape finale du décodeur consiste 

à une convolution 1x1 afin de projeter les probabilités de classes au niveau du pixel. 

 

Figure 67: (a) bloc du décodeur de DE-ResUnet (sur-échantillonnage suivi d’une opération de convolution) (b) schéma 

illustratif d’un bloc residuel [110] 

3.8 Expérimentations  

3.8.1 Détails de l’implémentation  

Toutes les expériences de ce travail ont été exécutées sur google colaboratory, souvent abrégé 

en "Colab", un service hébergé de notebooks jupyter préconfigurés avec les bibliothèques 

essentielles d'apprentissage automatique et d'intelligence artificielle, telles que TensorFlow, 

PyTorch et Keras. Il est adapté à l'apprentissage automatique, ne nécessite aucune configuration 

et permet d'accéder aux ressources de calcul, y compris les cartes graphiques GPU. Nous avons 

implémenté et exécuté nos expériences en langage Python, en utilisant la bibliothèque PyTorch. 

La GPU utilisée était NVIDIA Tesla T4. Nous avons entraîné l'architecture proposée DE-

ResUnet en utilisant un optimiseur de descente de gradient stochastique (SGD) avec un 

momentum de 0,9 et une dégradation des pondérations (weight decay) de 0,0005. Le taux 

d'apprentissage initial est fixé à 0,01 et à chaque époque, il a été multiplié par un taux de 

dégradation de 0,94, afin de diminuer progressivement. 
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Notre base de données comprend 398 images, qui ont été labellisées à l’aide de l’outil « Image 

Labeler » fourni par MATLAB (version R2018a). L'ensemble de données est divisé en 50% 

pour l'apprentissage, 25% pour la validation et les derniers 25% sont utilisés pour les tests. De 

plus, l'ensemble d'entraînement a été augmenté pour obtenir plus de données en effectuant des 

modifications telles que des retournements horizontaux, des rotations, des filtres de flou et des 

changements de contraste afin d'éviter un surapprentissage. Le nombre total d'images dans 

l'ensemble d'entraînement est maintenant de 1393 images. Avant chaque époque, les images 

d'entraînement sont mélangées de façon aléatoire. Chaque réseau a été entraîné jusqu'à la 

convergence, à laquelle aucune diminution supplémentaire de la perte n'est observée. Chaque 

image n'a été utilisée qu'une seule fois dans une époque. Nous avons utilisé la perte d'entropie 

croisée comme fonction objective pour la rétropropagation.  

3.8.2 Mesures des performances 

Afin d’évaluer quantitativement la précision de notre architecture, nous avons adopté les 

métriques d’évaluation les plus utilisées dans le domaine de la segmentation sémantique, à 

savoir l’accuracy, l’IoU (intersection over union), F1-score, Recall, précision et le coefficient 

Dice. Les définitions et formules de ces métriques seront détaillées en ce qui suit. 

L'accuracy de chaque classe dans la segmentation désigne la mesure de précision de la 

segmentation en fonction de chaque classe. Elle mesure la proportion de pixels classés 

correctement par rapport à la classe spécifique. (mAcc), est la valeur moyenne de la précision 

pour chaque classe (arrière-plan, voute plantaire), elle est calculée par l’équation (3). 

𝑚𝐴𝑐𝑐 =  
1

𝑁
∑

𝑇𝑃𝑖

𝑇𝑃𝑖 + 𝐹𝑁𝑖

 

𝑁

𝑖=1

            (3) 

IoU (Intersection over Union) par classe est un indicateur qui mesure la similitude entre la 

segmentation prédite et la segmentation réelle pour chaque classe. Elle est calculée en divisant 

l’intersection de la segmentation inférée et de la vérité terrain, par l’union. mIoU est la valeur 

moyenne de IoU de chaque classe (équation 4). 

𝑚𝐼𝑜𝑈 =  
1

𝑁
∑

𝑇𝑃𝑖

𝑇𝑃𝑖 + 𝐹𝑃𝑖 + 𝐹𝑁𝑖

𝑁

𝑖=1

             (4) 

 

Le F1-score est une métrique utilisée pour évaluer la performance des modèles de segmentation 

d'images. Elle permet de résumer les valeurs de la précision et du rappel en une seule métrique, 

donnant ainsi une image complète de la qualité de la segmentation effectuée par un modèle. 
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Mathématiquement, le F1-score est défini comme étant la moyenne harmonique de la précision 

et du Recall, ce qui se traduit par l’équation suivante : 

𝐹1_𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
2∗𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛∗𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
     (5) 

Le rappel ou Recall en anglais est une métrique qui permet de savoir le pourcentage de positifs 

bien prédit par notre modèle. C’est le nombre de positifs bien prédit (TP) divisé par l’ensemble 

des positifs (TP+FN). Sa formule mathématique est la suivante : 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
                   (6) 

 

La précision, assez similaire au Recall. Elle permet de connaître le nombre de prédictions 

positives bien effectuées. Plus la précision est élevée, plus le modèle minimise le nombre de 

faux positif. Elle est calculée par l’équation suivante : 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
                (7) 

Coefficient de similarité Dice, il quantifie l'écart entre le masque de segmentation obtenu et la 

vérité terrain. Cette mesure est fréquemment utilisée par les chercheurs dans le domaine de 

l'évaluation de la segmentation des images médicales. 

𝐷𝑖𝑐𝑒 =  
2𝑇𝑃

2𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁
           (8) 

3.9 Résultats et discussion 

3.9.1 Etude comparative 

Pour valider le système de segmentation des voutes plantaire que nous avons proposés, il est 

nécessaire de le comparer aux autres architectures d’apprentissage profond les plus connues 

évoquées précédemment. À cette fin, plusieurs expériences ont été menées.   

Nous avons comparé l’architecture DE-ResUnet à RTFNet [119], MFNet [31], UNet[113], 

SegNet [114], et DeepLabV3 [123]. Comme nous l’avons présenté dans la sous-section 

précédente 4.3.3.2, les architectures UNet, SegNet et Deeplabv3 sont conçues pour des images 

à 3 canaux (RGB). Par conséquent, afin de les comparer à notre architecture multimodale, il est 

nécessaire de modifier les couches d’entrée de ces trois réseaux pour les adapter aux données 

« RGB-Thermique » à 4 canaux. Ces données « RGB-thermique » sont obtenues en empilant 

les 3 canaux de l’image couleur avec le canal thermique, ce qui donne 4 canaux en entrée. 
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Figure 68: performances de DE-ResUnet avec les trois backbones 

Dans la description de notre architecture (section 3.7), nous avons précisé que ResNet pré-

entraîné a été choisi comme backbone dans les deux encodeurs de DE-ResUnet, afin de tirer 

profit de la force de l’apprentissage par transfert, qui d’une part réduit le temps d’apprentissage 

du modèle et d’autre part améliore ses performances.  

Dans un premier temps, il nous a fallu de choisir le ResNet à utiliser pour notre tâche. De ce 

fait, nous avons testé DE-ResUnet en utilisant 3 types différents; à savoir ResNet-18, ResNet-

34 et ResNet-50.  Nous avons opté pour ces trois architectures afin d’éviter le problème de sur-

apprentissage. En effet, un nombre plus important de couches (101 ou 152) peut entrainer un 

sur-apprentissage, notamment dans notre cas où la base de données est limitée. Les graphes de 

la figure 68 montrent la supériorité de ResNet-50 utilisé comme encodeur dans notre réseau, 

par rapport à ResNet-18 et 34. 

Dans ce qui suit, tous les résultats représentés dans les tableaux et les figures correspondent à 

notre réseau avec ResNet-50 comme backbone. 

Tableau 5: les résultats comparatifs (%) sur la base de données du test. (4c) indique l'utilisation des 4 canaux empilés 

(RGB + thermique) 

Méthodes 
Fond Pied 

mAcc mIoU 
F1-

score 
Recall Précision Dice 

Acc IoU Acc IoU 

SegNet (4c) 99,10 98,12 95,97 92,63 97,54 95,37 96,17 96,3 95,97 96,17 

UNet (4c) 99,03 98,03 95,90 92,28 97,46 95,15 96,15 96,08 96,22 96,15 

DeepLab(4c)  99,55 98,61 96,21 94,55 97,78 96,58 96,91 97,39 96,42 96,91 

MFNet 99,13 98,25 96,40 93,12 97,76 95,69 96,68 96,52 96,85 96,68 

RTFNet_50 99,11 98,67 96,41 94,60 97,76 96,63 96,44 96,81 96,08 96,44 

DE_ResUnet 99,43 98,72 97,39 95,20 98,41 97 97,40 97,69 97,11 97,40 
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Le tableau ci-dessus énumère les résultats quantitatifs de la comparaison des différentes 

architectures. En général, le modèle DE_ResUnet a les meilleures performances en termes de 

mAcc, mIoU, F1-score, rappel, précision et coefficient de Dice. Les évaluations quantitatives 

basées sur l’accuracy (Acc) et l’intersection over union (IoU) montrent que la classe « Fond » 

a obtenu des scores moyens très élevés, de ~ = 99% avec toutes les architectures. Ces scores 

élevés sont dus à la facilité de la détection de cette classe, vu que la plupart des pixels de nos 

images correspondent à l’arrière-plan. 

Ces résultats liés au background sont moins informatifs dans notre étude, car notre région 

d’intérêt est la surface plantaire du pied. Cette dernière doit être segmentée avec plus de 

précision. La classe pied est la classe la plus importante dans cette étude. DE-ResUnet a obtenu 

le meilleur résultat pour cette classe avec un score IoU de 95,20% et une Acc de 97,39%, suivi 

par RTFNet avec un score IoU de 94,60%. DE-ResUnet a obtenu le meilleur résultat, vu que 

l’extraction des caractéristiques a été effectuée séparément, ce qui n’est pas le cas pour UNet, 

SegNet et DeepLabv3. La meilleure précision globale de segmentation a été obtenue par DE-

ResUnet avec une valeur de mAcc=98,41%, mIoU= 97%, et F1_score =97,40%. Ces scores 

peuvent être observés sur les résultats qualitatifs des figures 69,70 et 71. 

 

 

Figure 69: exemple illustratif montrant l'image thermique en entrée et les prédictions données par toutes les 

architectures. Le masque de vérité terrain est représenté par le contour vert 
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Figure 70: exemple illustratif montrant la robustesse de DE-ResUnet et DeepLabv3 dans la délimitation précise des 

détails fins des orteils et talons de pied. 

 

Les figures 69 et 70 montrent des exemples de segmentations prédites par les réseaux de fusion 

des images thermiques et RGB. A partir de ces résultats, on peut voir que DE-ResUnet arrive à 

segmenter les voutes plantaires de manière robuste et précise, même pour les images difficiles 

acquises dans des conditions différentes (figures 71, 72). 

Plusieurs études médicales [124] ont montré que certaines zones du pied diabétique sont plus 

sujettes aux ulcérations que d'autres, cela est indiqué dans la figure 7 ( chapitre 1 section 1.2.6). 

Ces zones sont appelées les zones à haut risque d'ulcération. Parmi ces zones, on trouve les 

orteils et les talons. Principalement, au niveau de ces zones la pression est plus forte lors de la 

marche. Il est donc nécessaire que ces parties soient très bien segmentées. En revenant aux 

résultats, nous remarquons que DE-ResUnet est plus efficace que les autres architectures dans 

la détection des détails fins et il arrive à délimiter correctement les orteils et les talons (figures 71, 72).  
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 Image originale Vérité terrain DE-ResUnet Autre méthode 

 

 

 

(a) 

    

RTFNet 

 

 

 

(b) 

    

MFNet 

 

 

 

(c) 

    

UNet(4c) 

 

 

 

(d) 

    

DeepLabV3(4c) 

 

Figure 71: Résultats de segmentation prédites par DE-ResUnet (colonne verte) et les autres architectures. (a) 

comparaison à RTFNet, (b) comparaison entre à MFNet, (c) comparaison à UNet(4c), (d) comparaison à DeepLabV3 

(4c) 
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Figure 72: prédictions de notre architecture DE-ResUnet sur des cas d'images difficiles à segmenter. Le contour en 

vert représente la vérité terrain 

Nous avons également mesuré la vitesse d'inférence des réseaux avec une carte graphique 

NVIDIA Tesla T4. Le tableau 6 montre que le coût moyen du temps de notre réseau est inférieur 

à celui de RTFNet. Alors que UNet reste le plus rapide avec un coût moyen de 3,35 ms. 

Nous constatons que les autres réseaux sont rapides sur Tesla T4. Cependant, ils ne sont pas en 

mesure de fournir une précision satisfaisante comme la nôtre. « ms » correspond au coût du 

temps en millisecondes, FPS représente "frame per second" qui se réfère à la vitesse à laquelle 
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le modèle peut traiter et segmenter les images. Cela signifie le nombre d'images traitées en une 

seconde. 

Tableau 6: la vitesse d'inférence de chaque architecture.  

Méthodes Tesla T4 GPU 

ms FPS 

SegNet (4c) 4.75 ms 210.53 

UNet (4c) 3.35 ms 298.91 

DeepLabv3 (4c) 11.6 ms 86.08 

MFNet 6.76 ms 147.89 

RTFNet_50 15.78 ms 63.36 

DE-ResUnet 11.89 ms 84.08 

3.9.2 Etude d’ablation 

L'objectif principal de ce travail est de montrer que l'utilisation simultanée de l'information 

thermique et couleur améliorera la précision de la segmentation sémantique des pieds 

diabétiques. Pour cela, nous avons mené une étude d'ablation, où nous comparons notre réseau 

multimodal DE-ResUnet avec deux autres versions utilisant uniquement l’encodeur thermique 

ou l’encodeur RGB. Nous avons testé DE-ResUnet en enlevant l'encodeur RGB pour évaluer 

les bénéfices apportés par l'utilisation de l'information couleur. Nous appelons cette variante T-

ResUnet (Thermal_ResUnet). De même, nous avons retiré l'encodeur thermique de DE-

ResUnet pour voir comment le réseau se comporte lorsqu’il ne reçoit que l’information RGB. 

Cette variante est nommée R-ResUnet (RGB_ResUnet). Les deux variantes ont été comparées 

en les entraînant sur les mêmes données et en utilisant les mêmes paramètres décrits dans la 

section 3.8.1, que ceux utilisés pour entraîner DE-ResUnet. 

 

Tableau 7: résultats quantitatifs de l'étude d'ablation 

Approche mIoU mAcc 

T_ResUnet (Thermal) 93,2 96,8 

R_ResUnet (RGB) 94,4 97,5 

DE_ResUnet 97 98,41 
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Figure 73 :Résultats de DE-ResUnet et de ses deux variantes T-ResUnet et R_ResUnet. 

 

La figure 73 illustre les résultats de l’étude d’ablation. En comparant les résultats de R_ResUnet 

et T_ResUnet, nous constatons que R_ResUnet donne généralement de meilleures 

performances. Cela est attendu car les images RGB contiennent plus de détails morphologiques 

que les images thermiques. Cependant, on voit clairement que les deux sont inférieurs à notre 

architecture proposée DE-ResUnet. Cela prouve que la fusion des données thermiques et RGB 

est une approche efficace pour améliorer les performances. Les résultats montrent que 

l'information RGB contribue remarquablement à la fusion des données, ce qui explique les 

meilleures performances obtenues par l'architecture DE-ResUnet. 

3.9.3 Evaluation de DE_ResUnet sur une autre base de données 

Pour valider la performance de notre architecture DE-ResUnet, nous avons choisi de l'appliquer 

sur une autre base de données différente de la nôtre, comprenant des images thermiques et RGB 

de scènes urbaines. Cette démarche nous permettra de vérifier si l'architecture était capable de 

fournir des résultats probants sur une problématique différente de celle pour laquelle elle a été 

conçue. A cette fin, nous avons utilisé la base de données publique publiée par Qishen Ha [31] 

composée d'images de scènes urbaines acquises grâce à la caméra InfReC R500, capable de 

diffuser simultanément les images RGB et thermiques. 

La base de données comprend 1569 paires d'images RGB et thermiques, réparties entre 820 

prises pendant la journée et 749 pendant la nuit. Elle comprend 9 classes sémantiques 

manuellement étiquetées, incluant la classe de fond non étiquetée. La résolution des images est 

de 480 x 640. Nous avons suivi la même méthode de partitionnement proposée dans [31] et 

[119], où l'ensemble d'entraînement est composé de 50% des images de jour et 50% des images 
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de nuit, et l'ensemble de validation est composé de 25% des images de jour et 25% des images 

de nuit, les images restantes sont utilisées pour les tests. 

 

Figure 74: Exemples d'images de la deuxième base de données 

La base d’entraînement a été élargie en effectuant un flip horizontal sur les images et leurs 

étiquettes correspondantes. Nous avons comparé les performances de DE_ResUnet, RTFNet et 

MFNet en les entraînant sur le même ensemble d'entraînement, et en utilisant les mêmes 

paramètres précédemment utilisés dans la section 3.8.1.  

 

Le tableau 8 énumère les résultats obtenus de DE_ResUnet, RTFNet, et MFNet sur la base de 

test de la deuxième base de données des scènes urbaines. Nous constatons que notre architecture 

DE_ResUnet obtient le meilleur score en termes des deux métriques. DE_ResUnet a obtenu 

une mAcc de 66,51% et mIoU de 54,94% suivi par RTFNet-50 qui a obtenu une mAcc de 

60,46% et mIoU de 50,7%. On remarque que DE_ResUnet parvient à segmenter la majorité des 

classes avec une bonne précision. RTFNet-50 dépasse DE_ResUnet dans la classe « Guardrail » 

avec une IoU de 5,68% et Acc de 34,09%, par rapport à 3,54% et 22,99% respectivement. Alors 

que MFNet ne parvient pas à détecter cette classe. Comme indiqué dans le papier original de la 

base de données [31], les classes sont extrêmement déséquilibrées. La classe Guardrail occupe 

la plus petite partie des pixels, il y a donc très peu de données d'entraînement pour la classe 

Tableau 8 : Résultats de DE_ResUnet, RTFNet et MFNet sur la deuxième base de données 
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Guardrail. Nous croyons que les modèles ne sont pas bien entraînés sur cette classe en raison 

des données d'entraînement insuffisantes, ce qui explique l'apparition des résultats 0.0 pour la 

méthode MFNet. De plus, il y a 393 images dans la base de test, mais seulement 4 images 

contenant la classe Guardrail. Nous pensons donc que la présence extrêmement faible de pixels 

de la classe Guardrail dans les images de test est une autre raison des résultats 0.0. La figure 75 

montre des résultats qualitatifs des réseaux de fusion de données dans des scénarios typiques 

de jour et de nuit. En général, nous pouvons voir que notre architecture DE_ResUnet est capable 

de segmenter de manière robuste et précise les objets dans des conditions d'éclairage variées 

qui ne sont pas satisfaisantes ou même difficiles. La troisième ligne représente un exemple 

d’image où les piétons ne sont pas clairement vus dans l’image RGB à cause des conditions 

d’éclairage et de la nuit, DE_ResUnet arrive à segmenter cet exemple avec une grande précision 

en comparaison aux deux autres réseaux. 

 

Figure 75: résultats qualitatifs de DE_ResUnet, MFNet et RTFNet sur les scènes urbaines 

Nous avons comparé les performances des trois modèles en les testant sur des images de test 

acquises pendant la nuit et pendant le jour. Les résultats montrent que notre architecture 

DE_ResUnet surpasse les deux autres en termes de précision. Avec une mIoU=54,82 pour les 

images de nuit et mIoU de 47,88 des images du jour. 
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Tableau 9: les résultats comparatifs de mAcc (%) et mIoU dans les scénarios jour et nuit 

Méthodes 
Jour Nuit 

mAcc mIoU mAcc mIoU 

MFNet 40,08 35,42 41,61 37,34 

RTFNet-50 53,91 43,93 58,6 51,27 

DE-ResUnet 62,31 47,88 63,16 54,82 

Ces résultats démontrent que notre architecture peut être étendue à d’autres problématiques 

différentes de celle pour laquelle elle a été conçue initialement, en raison de sa capacité à fournir 

des résultats satisfaisants. 

3.10 Application mobile 

Nous rappelons que notre objectif principal dans le projet STANDUP est de fournir un outil de 

détection des hyperthermies dans le pied diabétique à l’aide d’un smartphone équipé de la 

caméra thermique FlirOne Pro. La première étape de ce système est la segmentation des voutes 

plantaires. Dans les travaux précédents de notre collègue Asma Bougrine, une première version 

de l’application mobile « StandupV1 » a été développée. Dans cette première version on a 

utilisé le réseau de neurones DeepLab pour la segmentation des images thermiques des pieds. 

Or elle a montré des limitations dans certains cas où les pieds sont difficiles à segmenter, comme 

montré dans la figure 59. Pour cela, nous avons pensé à implémenter notre architecture DE-

ResUnet qui permet de profiter des deux modalités (thermique et RGB) afin d’améliorer la 

segmentation, et surpasser ces limitations. 

Cette application mobile est constituée de trois modules principaux : 

-  L’acquisition des images (thermique + RGB),  

- La segmentation de la voûte plantaire avec DE-ResUnet,  

- L’affichage de la carte de différence thermique et de la localisation des éventuelles 

hyperthermies.  

3.10.1  Application Standup V1  

Dans la version StandupV1, TensorFlow a été utilisé pour entraîner et tester le modèle 

DeepLab. Après l'entraînement, un programme a généré des fichiers de contrôle pour 

enregistrer tous les paramètres dans un fichier ‘. Pb', qui est utilisé ultérieurement dans Android 

via TensorFlow lite, la bibliothèque mobile la plus acceptable pour déployer des modèles sur 

Android. À cette fin, Google fournit une API python officielle pour convertir un modèle 

TensorFlow en un modèle TensorFlow lite. 
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L’étape suivante consiste à aligner les deux pieds (gauche et droit) pour calculer la différence 

de température point à point, afin de détecter les zones d’hyperthermie. Pour la version 

StandupV1 ils ont utilisé ICP comme algorithme de recalage. 

  

 

Figure 76: processus de l'application Standup V1 

L’application Standup V1 se compose de quatre interfaces utilisateurs, à savoir : 

 

Figure 77: interfaces utilisateur de l'application Standup V1 

 

  

(a) La page d’accueil (b) Affichage de l’image thermique capturée 

  

(c) Les pieds segmentés (d) La carte de différence de température 
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Tout d'abord, la page d'accueil (figure 77.a) contient le logo du projet STANDUP avec un 

bouton Caméra utilisé pour ouvrir la caméra thermique attachée, l’interface suivante (figure 

77.b) permet d’afficher l’image thermique capturée. En appuyant sur la touche « Next », la 

segmentation commence en exécutant le modèle DeepLab intégré au téléphone. La touche 

« Analyze » lance le processus du recalage et ensuite le calcul de ΔT, la dernière interface 

montre les zones d’hyperthermie dans les deux pieds. L’utilisateur doit appuyer sur « Save » 

pour sauvegarder le résultat obtenu. 

3.10.2 Application Standup V2 

La nouvelle version Standup V2 qu’on propose dans le cadre de notre thèse ne diffère pas trop 

de l’ancienne version. La nouveauté de Standup V2 consiste à l’utilisation des deux modalités ; 

image thermique et image couleur, en intégrant notre approche proposée DE-ResUnet dans le 

téléphone mobile.  

Notre modèle a été entrainé en utilisant le Framework pytorch et sauvegardé sous l’extension 

«. pth ». La première étape consistait à le convertir en ficher «.ptl » afin de pouvoir l’intégrer 

dans l’application Android. Cette conversion est effectuée en utilisant « Torch mobile 

optimizer ».   

Cette fois-ci et contrairement à Standup V1, notre nouvelle application prend en considération 

les deux images thermique et RGB acquises par la caméra thermique attachée (figure 78).  

 

Figure 78: processus de l'application Standup V2 

 

L’application Standup V2 se compose également de quatre interfaces graphiques. 

Tout d'abord, la page d'accueil contient le logo du projet STANDUP avec un bouton Caméra 

utilisé pour ouvrir la caméra thermique attachée, et un bouton Galerie qu’on a ajouté, utilisé 
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pour sélectionner les images capturées précédemment dans la galerie du téléphone. La 

conception de l'interface est actuellement simple et peut être modifiée ultérieurement. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

L’interface suivante (figure 79.b) affiche l'image empilée (thermique + RGB) et les valeurs 

maximales et minimales des températures de l'image. En cliquant sur le bouton "SEGMENT", 

la segmentation des pieds commencera en exécutant le modèle DE_ResUnet intégré au 

téléphone mobile. 

   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

   

Figure 79 : (a) page d’accueil StandupV2, (b) 1ère interface graphique 

Figure 80: Interfaces graphiques de StandupV2, (c) Segmentation, (d) calcul de ΔT  

(c) (d) 

(a) (b) 
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Lorsque la segmentation est terminée, le résultat s'affiche sur la troisième interface (figure 80.c) 

avec la température moyenne calculée de chaque pied. Le bouton "CHECK" permet de lancer le 

recalage et calculer la carte de différence de température entre pied gauche et droit. La dernière 

interface montre les zones d’hyperthermie visibles sur les deux surfaces. La touche « SAVE » 

permet à l’utilisateur de sauvegarder le résultat obtenu dans la galerie. 

Nous avons développé deux prototypes de l’application Standup V2, à savoir, « Standup V2 

DERU » qui utilise notre architecture DE-ResUnet dans la phase de segmentation, et « Standup 

V2 DL » qui utilise le réseau DeepLab v3 qu’on a entraîné également sur les images empilés 

(4-channel RGB_Thermal). Dans la section suivante, nous allons comparer les applications 

implémentées. 

3.10.3  Temps de calculs des applications Android 

Les trois applications ont été testées en temps réel à l’aide de trois smartphones différents 

(Samsung S8, Huawei P30 pro et Samsung S22 Ultra). Le processus de test se compose de deux 

parties, un test de « segmentation » et un test de « recalage + calcul ΔT ». 

Tout d’abord, on prend la photo des pieds du patient, puis on lance la segmentation, et en même 

temps, le temps d’exécution est calculé. 

Nous faisons la même chose avec le processus de « recalage + calcul de ΔT », afin d’obtenir 

son temps d’exécution. Finalement, le temps d’exécution total de l’application sera le total du 

temps de « segmentation » et du temps de « recalage + calcul ΔT ». La figure suivante illustre 

le processus de test qu’on a suivi. 

 

Figure 81: Calcul de temps d'exécution 
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Les résultats des tests sont présentés dans les tableaux ci-dessous, V1 représente l’application 

Standup V1, V2-DL représente l’application Standup V2 DL et V2-DR représente l’application 

Standup V2 DERU : 

Tableau 10: résultats sur le Smartphone S8 

Smartphone: S8    

Applications V1 V2-DL V2-DR 

Segmentation 17.89 s 21.87 s 7.52 s 

Recalage +calcul ΔT 7.24 s 7.85 s 7.56 s 

Total 25.13 s 29.72 s 15.08 s  

 

Tableau 11: résultats sur le smartphone P30 pro 

Smartphone: P30 pro    

Applications V1 V2-DL V2-DR 

Segmentation 6.48 s 9.6 s 4.58 s 

Recalage + calcul ΔT 5.17 s 5.06 s  4.61 s 

Total 11.65 s 14.66 s 9.19 s 

 

Tableau 12: résultats sur le smartphone S22 Ultra 

Smartphone: S22 ultra    

Applications V1 V2-DL V2-DR 

Segmentation 9.57 s 11.84 s 5.65 s 

Recalage + calcul ΔT 4.50 s 4.41 s 4.36 s 

Total 14.07 s 16.25 s 10.01 s 

 

D’après les résultats des tableaux, on observe que le temps d'exécution total minimal parmi les 

trois applications testées est celui de l'application V2-DR, qui met en œuvre le modèle 

DE_ResUnet avec 15,08 secondes pour le S8, 9,19 secondes pour le P30 pro et 10,01 secondes 

pour le S22 ultra. 

En se basant sur le type du smartphone utilisé, le P30 pro offre un temps d'exécution minimal 

pour chaque application. Contrairement au smartphone S8 qui a un temps d'exécution plus élevé 
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par rapport aux autres, ce qui est normal car les nouvelles versions des smartphones ont une 

mémoire de traitement plus élevée et utilisent la dernière version d’Android. 

Pour conclure, les deux applications V2-DR et V2-DL peuvent fournir de bons résultats en 

termes de temps d'exécution, et peuvent donc être utilisées en toute confiance dans des 

situations cliniques réelles. 

 

3.11 Conclusion :  

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différentes techniques de segmentation existantes, 

aussi bien classiques que basées sur l'apprentissage profond, ainsi que les travaux connexes qui 

ont abordé la segmentation de la voûte plantaire du pied et les méthodes qu'ils ont utilisées. 

Nous avons également présenté notre propre architecture de réseau de neurones appelée DE-

ResUnet, qui combine des images thermiques et couleur pour améliorer la qualité de 

segmentation. Après avoir comparé DE-ResUnet à d'autres architectures connues, nous avons 

constaté que notre modèle surpassait les autres architectures avec un taux de mIoU de 97% et 

un taux de mAcc de 98,41%. En outre, DE_ResUnet a montré son efficacité dans une tâche 

distincte de la nôtre, consistant à segmenter les scènes urbaines. La dernière partie de ce chapitre 

était consacrée à l'implémentation de l'application mobile Standup V2 qui intègre notre modèle 

développé. Nous avons comparé les performances de Standup V2 aux performances de 

l'application Standup V1 en termes de temps d'exécution sur différents types de smartphones et 

avons constaté que Standup V2 se démarquait sur tous les types de smartphones. 
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Chapitre 4 : Etude clinique 

 

 

 

 

Sommaire 

 

Chapitre 4 : Etude clinique ........................................................................... 111 

4.1 Introduction .......................................................................................................... 112 

4.2 Population ............................................................................................................. 112 

4.3 Examens cliniques ................................................................................................ 113 

4.3.1 Examens neurologiques.................................................................................. 113 
4.3.2 Examens artériels ........................................................................................... 114 

4.3.3 Classification des patients par risque ............................................................. 115 

4.4 Extraction des données thermiques .................................................................... 116 

4.5 Analyse statistique ................................................................................................ 118 

4.6 Analyse de l’hyperthermie................................................................................... 123 

4.7 Conclusion ............................................................................................................. 128 

 

3 Introduction 

 

 

 



   

Thèse de Doctorat 

  2022-2023 112 

4 Introduction 

 

4.1 Introduction  

Nous cherchons à améliorer le diagnostic précoce des lésions du pied diabétique en utilisant 

des méthodes novatrices basées sur l'analyse d'images thermiques. Pour y parvenir, nous avons 

mené une étude clinique auprès de patients atteints de diabète de type II. Cette étude a confirmé 

l'utilité de l'imagerie thermique pour détecter les ulcérations du pied à un stade précoce. 

4.2 Population  

Un groupe de 145 patients diabétiques de type II a participé à notre campagne d'acquisition à 

l'hôpital Dos De Mayo au Pérou. Cette campagne a été réalisée sous la supervision de 

spécialistes et de diabétologues. Les sujets sont des patients diabétiques qui suivent un examen 

régulier dans le département de diabétologie de cet hôpital. Pour chaque nouveau patient, nous 

expliquons le but de notre étude et décrivons le protocole d'acquisition des images. Chaque 

patient a la possibilité d'accepter ou de refuser de participer à l'étude. Nous avons exclu de cette 

campagne les patients présentant des ulcères, des amputations partielles ou totales. Notre 

population est composée de 90 femmes et 55 hommes, avec un âge moyen de 63 ans. 

Pour chaque patient, nous avons recueilli les données suivantes : l’âge, l’indice de masse 

corporelle (BMI) et le TOD (time of diagnosis) qui représente le nombre d’années au cours 

desquelles le patient a été diagnostiqué diabétique. La figure suivante montre la distribution de 

ces informations. 

 

Figure 82: distribution de l'âge, TOD et BMI 

Lors de cette campagne d’acquisition, des examens médicaux ont été réalisés par les spécialistes 

afin de diagnostiquer les complications pouvant être liées au pied diabétique qu’on a décrit dans 
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le chapitre I (section 1.2.5), telles que la neuropathie, et l’ischémie. Ces complications peuvent 

être des facteurs de risque d’ulcération.  

4.3 Examens cliniques 

4.3.1 Examens neurologiques  

La neuropathie périphérique est un dysfonctionnement des cellules du système nerveux 

périphérique. Comme nous l’avons dit dans la section 1.2.5, cette maladie touche le plus 

souvent les extrémités, c’est-à-dire les pieds et les mains. Afin de détecter ce problème, notre 

équipe médicale à HNDM a effectué différents examens ; le premier test consiste au calcul du 

score total des symptômes, connu sous l’abréviation TSS « Total Symptom Score »[125]. Il 

s’agit d’un score calculé grâce à un questionnaire du patient, qui permet d’évaluer l’état 

neurologique du pied. Dans cet examen les médecins considèrent quatre symptômes que le 

patient peut ressentir ; les brûlures, les picotements, les douleurs perçantes, et les 

engourdissements. D’après les médecins, les symptômes sont cliniquement significatifs lorsque 

le TSS dépasse 4. Le tableau du questionnaire est fourni en annexe C dans la fiche médicale. 

Le deuxième examen est un examen d’observation de pieds, dans lequel le médecin repère des 

signes anormaux comme les difformités, la présence de peau sèche, des ongles incarnés ou des 

infections etc. L’autre examen réalisé est celui du monofilament 10g (figure 83.a). Il permet 

d’évaluer la sensibilité sensorielle des pieds. Son principe consiste à appliquer cet outil 

perpendiculairement sur des zones précises de la surface plantaire (figure 83.a et c), sans que le 

patient voie si l’examinateur applique le monofilament, et où il l’applique. Après le 

monofilament 10g, les médecins applique le test du diapason 128 Hz. Ce dernier permet 

d’évaluer la sensibilité vibratoire du pied. Finalement, le dernier test qui a été appliqué est la 

barre thermique. Le médecin utilise une barre qui a une extrémité chaude et le patient doit 

mentionner s’il ressent la chaleur. En se basant sur ces examens, le médecin arrive à décider si 

le patient est neuropathique ou non. 

(a) (b)  (c) 

Figure 83: (a) le monofilament 10g, (b) le diapason 128 Hz, et (c) les zones d’application du monofilament 10g 
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4.3.2 Examens artériels  

Une fois que le praticien prend une décision finale concernant l’état neurologique du pied, la 

deuxième étape consiste à évaluer l’état vasculaire du pied. Dans ce contexte, notre équipe 

médicale du HNDM a effectué des examens pour détecter les problèmes d’ischémie. 

Dans un premier temps, le médecin commence par un questionnaire permettant de savoir si le 

patient a des facteurs de risque qui peuvent engendrer l’ischémie, comme une hypertension 

artérielle, un problème vasculaire ou si le patient fume. Ensuite, une examination physique de 

l’état du pied est effectuée. Cette dernière permet de chercher les signes apparents de l’ischémie 

comme la couleur pale de la peau, la présence des poules ou non, et si la peau du pied est froide. 

Ces examens aident le médecin à avoir une idée générale sur le fonctionnement des artères, 

mais ne lui permettent pas de prendre une décision finale concernant le patient, et dire si la 

personne est ischémique ou non. Pour cette raison, les médecins réalisent l’examen Doppler 

Ultrasons [126]. Ce test est non invasif, utilisé pour estimer le flux sanguin dans les vaisseaux 

en faisant rebondir des ondes sonores à haute fréquence sur les globules rouges en circulation. 

L’examen Doppler peut aider à diagnostiquer de nombreuses affections, notamment; les caillots 

sanguins, un mauvais fonctionnement des valvules des veines des jambes, une diminution de la 

circulation sanguine dans les jambes (artériopathie périphérique), et bien d’autres problèmes. 

Ce test peut être effectué comme alternative à des procédures plus invasives, comme 

l’angiographie qui consiste à injecter un colorant dans les vaisseaux sanguins pour qu’ils 

apparaissent clairement sur les images radiographiques. Notre équipe de spécialistes ont 

effectué le test doppler pour chacun des patients, et ont calculé ce qu’on appelle l’ABI (Ankle 

Brachial Index) (figure 85) précédemment décrit dans la section (1.2.6) du premier chapitre. 

Cet indice est considéré comme pathologie s’il est inférieur à 0,9. 

 

Figure 84: les histogrammes du TSS, ABI (droit) et ABI (gauche) 
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Figure 85: calcul de l'ABI du pied gauche et pied droit [127] 

4.3.3 Classification des patients par risque 

Les examens cliniques effectués ont donné lieu à une classification des patients en 3 groupes 

de risque d’ulcération, à savoir R0, R1 et R2. 

-  R0 : Groupe à faible risque (pas de LOPS, pas de PAD) : Patients sans neuropathie ni 

ischémie.  

- R1 : Groupe à risque moyen (LOPS, pas de PAD) : Patients atteints de neuropathie, sans 

ischémie. 

- R2 : Groupe à risque élevé (PAD ± LOPS) : Patients ischémiques. 

Selon les experts [24] [128] [27], le patient diabétique a une maladie artérielle périphérique 

(PAD) si la valeur de l’ABI est <0,9. Sinon le patient n’a aucun problème artériel si 0,9 ≤ ABI 

≤1,3.  En revanche, on a trouvé des patients qui ont un ABI>1,3, ceci indique la présence de 

vaisseaux incompressibles et dans ce cas l’examen Doppler n’est pas concluant pour confirmer 

ou infirmer la présence d’une maladie artérielle, d’autres méthodes de diagnostic doivent être 
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réalisées par un médecin angiologue. De ce fait, nous avons exclu de cette étude un total de 17 

patients ayant un ABI >1,3. Notre nouvelle population se compose de 128 patients diabétiques, 

ci-dessous la distribution et les caractéristiques des groupes à risque. 

Tableau 13 : les caractéristiques des groupes à risque d’ulcération 

Groupe Caractéristiques Total 

R0 (risque faible) TSS ≤ 4       and      0.9 ≤ ABI ≤ 1.3 58 

R1 (risque moyen) TSS > 4      and     0.9 ≤ ABI ≤ 1.3 28 

R2 (risque élevé) ABI < 0.9  42 

4.4 Extraction des données thermiques 

Afin de montrer la pertinence de la thermographie dans le diagnostic précoce du pied 

diabétique, nous devons extraire et analyser toutes les informations thermiques qui s’avèrent 

utiles des images précédemment acquises (chapitre II).  

Une série d’étapes de prétraitement est nécessaire. La toute première tâche consiste à segmenter 

les deux pieds et les séparer du reste de l’arrière-plan (figure 86), pour l’effectuer, nous avons 

utilisé notre architecture proposée DE-ResUnet qui est détaillée dans le chapitre III. 

 

(a)  

 

(b)  

Figure 86 : (a) image originale, (b) pieds segmentés 

  

Une fois les pieds sont segmentés, l’étape suivante consiste à extraire les caractéristiques 

thermiques de notre zone d’intérêt (voute plantaire).  A partir du thermogramme des pieds 

(figure 86.b), nous pouvons calculer la moyenne de température de chaque pied (gauche et 

droit), et calculer également la différence de température point à point entre le pied gauche et 

le pied droit, appelée |ΔT|.  
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Figure 87: schéma explicative des étapes suivies pour l'extraction des mesures thermiques 

Le calcul de |ΔT| nécessite d’abord un alignement des deux pieds controlatéraux, car ils ne sont 

pas exactement les mêmes images miroir l’un de l’autre. Pour cette étape, nous avons divisé 

l’image en deux parties (pied droit et pied gauche), ensuite nous avons adopté l’algorithme du 

recalage basé sur l’intensité « Intensity based registration » [129] après l’avoir comparer à 

d’autres méthodes comme ICP [6] utilisée par Vilcahuaman, et il a donné de meilleurs résultats. 

 Dans le processus du recalage, le pied droit est considéré comme une image de référence, et le 

pied gauche (renversé horizontalement) est recalé. Le schéma représenté dans la figure 87 

résume l’ensemble des étapes effectuées. 

Une fois que le pied gauche et le pied droit sont alignés, on est capable de calculer la différence 

moyenne de température point à point entre les deux pieds. Les informations thermiques 

extraites des images infrarouges sont les suivantes : 

• La température moyenne de la surface plantaire des pieds gauche et droit nommées 

respectivement MeanT(G) et MeanT(D). 

• La différence de température absolue point à point entre les deux pieds, nommée |ΔT|. 

Comme nous l’avons précisé dans le deuxième chapitre, l’application du Cold Stress Test en 

acquisition nous a permis d’obtenir deux images à deux instants différents pour chaque patient. 

Donc, ces informations thermiques qu’on a pu extraire sont aussi calculées pour chaque patient 

à deux instants différents T0 et T10. Le schéma ci-dessous illustre les informations thermiques 

de chaque patient. 
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Figure 88: les informations thermiques extraites pour chaque patient à deux instants différents (T0 et T10) 

4.5 Analyse statistique 

Seuls 128 patients ont été considérés dans le cadre de cette section, vu qu’on a éliminé les 

patients qui ont un ABI >1,3. Dans les sections précédentes 4.3 et 4.4, nous avons décrit en 

détail la démarche suivie pour la collecte des données cliniques et des données thermiques qui 

seront utilisées dans cette étude statistique. En effet, chaque patient diabétique dispose d’une 

part d’informations médicales liées aux examens qu’il a subi durant nos campagnes 

d’acquisition à l’hôpital du Pérou, et d’autre part des informations thermiques qu’on a extrait 

des images infrarouges après un processus de traitements bien défini. 

 

Figure 89: les données cliniques et thermiques de chaque patient 

 

Le tableau suivant présente les moyennes et déviations standards de l’âge, le sexe, TOD, BMI, 

le TSS, et l’ABI (gauche et droit), qui ont été observés dans les 3 groupes à risque. 
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Tableau 14: moyennes et déviation standard de l’âge, sexe, TOD (time of diagnosis), BMI (Body mass index), TSS 

(total Symptom score), ABIg et ABId en utilisant la classification par risque 

Les caractéristiques du patient 

Variables Global 

Classification par risque 

R0 R1 R2 

Effectif  128 58 28 42 

Age (année) 62.81 ±10.4 61.5 ±11 62.3±10.2 65±9.56 

Sexe (F/M) 79/49 33/25 18/10 28/14 

TOD (année) 10.17 ±8.85 7.70 ±8.41 11.5±7.41 12.7±9.60 

BMI (kg/m²) 27.83 ± 5.08 28.1±5.80 28.2±4.79 27.2 ±4.16 

TSS 3.38±2.75 1.64±1.15 6.89±2.25 3.44±2.39 

ABId 1.01 ±0.2 1.10 ±0.11 1.09±0.1 0.83±0.21 

ABIg 0.982 ±0.2 1.07±0.11 1.07±0.1 0.79±0.2 

Pour savoir si une différence existe entre ces trois groupes, un test ANOVA [130]  est effectué 

avec un niveau de signification de 0.05 sur l’âge, le TOD, et le BMI. On n’a pas inclus le TSS 

et l’ABI(g/d) dans ce test vu que la classification des groupes par risque est basée 

principalement sur ces variables. Le tableau 15 montre les résultats du test. 

Tableau 15: résultats du test ANOVA sur l'âge, le TOD, et le BMI 

Variable   F-value P-value 

Age (année) 1.47 0.23 

TOD (année) 4.51 0.013 

BMI (kg/m²) 0.55 0.57 

D’après le résultat obtenu, seul le TOD est différent entre les 3 groupes (F= 4.51). Il est de 12.7 

ans chez le groupe R2 (risque élevé), 11.5 ans pour le groupe R1 (risque moyen) et de 10.17 

chez le groupe R0 (risque faible).  Cela signifie que le temps de diagnostic du diabète est un 

indice important dans la classification des patients par risque. 

Un deuxième test ANOVA a été également appliqué sur les informations thermiques des 

groupes, pour déterminer s’il existe une différence statistiquement significative entre les 

groupes à risque en fonctions des informations thermiques extraites des images. Les données 

thermiques utilisées dans le test sont :  

• MeanT(G)0 / MeanT(G)10 : température moyenne du pied gauche à T0 et T10. 
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• MeanT(D)0 / MeanT(D)10 : température moyenne du pied droit à T0 et T10. 

•  |ΔT0| / |ΔT10| : La différence de température absolue point à point entre pied gauche et 

droit à T0 et T10. 

Tableau 16:les valeurs moyennes et les déviations standards des informations thermiques détaillées pour chaque 

groupe de risque. 

Les informations thermiques du patient 

Variables Global 

Classification par risque 

R0 R1 R2 

Effectif  128 58 28 42 

MeanT(G)0 27,87 ± 2.18 27,56 (± 2.10) 28,64 (± 2,09) 27,79 (± 2,26) 

MeanT(D)0 27,98 ± 2.16 27,64 (± 2,08) 28,74 (± 2,15) 27,94 (± 2,20)  

|ΔT0| 0,49 ± 0.28 0,47 (± 0,30) 0,40 (± 0,12) 0,56 (± 0,31) 

MeanT(G)10 25,84 ± 2.55 25,51 (± 2,66) 26,54 (± 2,81) 25,82 (± 2,14) 

MeanT(D)10 25,96 ± 2.54 25,64 (± 2,64) 26,60 (± 2,88) 25,99 (± 2,08) 

|ΔT10| 0,58 ± 0.30 0,54 (± 0,31) 0,55 (± 0,23) 0,66 (± 0,31) 

 

Tableau 17 : Résultats du test ANOVA sur les informations thermiques des groupes R0, R1 et R2 

Information thermique  F-value P-value 

MeanT(G)0 2.402 0.0947 

MeanT(D)0 2.529 0.0838 

MeanT(G)10 1.58 0.21 

MeanT(D)10   1.367 0.259 

|ΔT0| 3.168 0.0454 

|ΔT10| 2.258 0.109 

 

A partir des résultats du tableau 17, nous déduisons que la différence de température absolue 

point à point |ΔT0| entre le pied gauche et le pied droit (F= 3.168) a un effet sur la classification 

des patients en groupes de risque (p-value < 0.05). Le tableau 16 affiche les moyennes de |ΔT| 

relatives à chaque catégorie de risque. Nous pouvons voir clairement que le groupe R2 (risque 

élevé) a une différence de température plus élevée entre les pieds controlatéraux (|ΔT0| = 0,56 
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et |ΔT10| = 0,66), par rapport aux deux autres groupes R0 et R1, de ce fait, |ΔT| est une mesure 

thermique qui s’avère utile pour différentier entre les groupes de risque. 

R2 (risque élevé) sont des personnes ischémiques, ce qui signifie qu’elles ont des problèmes de 

circulation sanguine et que le flux sanguin vers leurs jambes est très faible en raison du 

rétrécissement des artères. Du point de vue clinique, ces patients ont généralement les pieds 

froids.  

Dans le but d’analyser le résultat obtenu dans le tableau 17, il a été nécessaire de revenir à notre 

population pour comprendre les raisons de cette augmentation dans la différence de température 

entre les deux pieds controlatéraux des patients ischémiques (R2). Nous avons combiné alors 

les deux groupes R0 et R1 ensemble (personnes non ischémiques). Ensuite nous avons appliqué 

le test de Student [131] pour comparer les moyennes entre les deux catégories (ischémique vs 

non-ischémique). 

Tableau 18: résultats du test Student pour les deux groupes ischémiques et non-ischémiques 

 |ΔT0| |ΔT10| 

Test T-Student 

T-value -2.1271 -2.1572 

P-value 0.03536 0.03289 

Valeurs moyennes 

Non-ischémiques (R0+R1) 0.4546567 0.5443506 

Ischémiques (R2) 0.5659962 0.6655314 

 

Les résultats du test Student montrent qu’il existe une différence significative entre les patients 

ischémiques et non-ischémiques, en fonction de |ΔT0| et de |ΔT10|, (T=-2.13) et (T=-2.15) 

respectivement. 

En analysant notre population, nous avons constaté que la plupart des patients du groupe R2 

(ischémiques) ont un ABI <0,9 dans l’un des deux pieds, cela veut dire qu’ils ont un problème 

d’ischémie sur l’un des deux pieds, et ce dernier a tendance à avoir une température plus basse 

que l’autre pied normal. 29 patients sur 42 du groupe R2 ont un problème PAD uniquement 

dans l’un des deux pieds (10 patients ont PAD dans le pied droit, et 19 ont un problème de PAD 

au niveau du pied gauche). Cette asymétrie peut justifier l’augmentation des différences de 

température point à point entre les pieds controlatéraux.  
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Figure 90 : la ligne (a) correspond à un patient diabétique avec un problème PAD au pied gauche, la ligne (b) 

représente un patient non-ischémique 

Le patient de la première ligne (figure 90) souffre de troubles artériels périphériques dans le 

pied gauche (entouré en rouge), vu que la valeur ABI (gauche) mesurée par le médecin est de 

0,81 < 0,9. En se basant sur l’image thermique, nous pouvons voir que le pied gauche 

(ischémique) de ce patient est plus froid que le pied droit (normal), chose qui est attendue car 

le flux sanguin est faible dans le pied gauche. Cela conduit à une différence de température 

point à point élevée (|ΔT|=1,64) par rapport à un patient non ischémique (figure 90 ligne b) qui 

a un |ΔT|=0,79. 

Ces premiers résultats statistiques indiquent que la différence de température |ΔT| peut être 

utilisée comme un outil complémentaire à l’examen médical Doppler. Ça permettra de 

distinguer entre les ischémiques et les non-ischémiques.  

A partir du tableau 14, on remarque que le groupe R1 des personnes neuropathiques ont des 

moyennes de température des surfaces plantaires plus élevées de 1°C par rapport aux deux 

autres groupes de risque R0 et R2.  Ce résultat est peu surprenant car d’un point de vue clinique, 

on sait que les personnes neuropathiques ont les pieds plus chauds que les non-neuropathiques. 

Ceci a été confirmé expérimentalement dans d’autres études antérieures [2], [3]. Les 

informations quantitatives et visuelles fournies par l’image thermique sont compatibles avec 
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les mesures et les décisions prises par les spécialistes. Ce qui prouve que la thermographie est 

un outil prometteur dans le diagnostic des problèmes liés au pied diabétique.  

4.6 Analyse de l’hyperthermie  

L’hyperthermie est définie comme une différence de température supérieure à 2,2°C entre une 

région d’un pied et la même région du pied opposé. Cette information est l’un des indicateurs 

les plus prometteurs dans le diagnostic du pied diabétique [1]. L’objectif de cette section est de 

mettre en évidence une éventuelle hyperthermie chez les patients diabétiques.  

L’image de la différence de température absolue point à point |ΔT| est calculée est affichée pour 

chacun des 128 patients à deux instants différents ; à T0 (avant le Cold Stress Test) et à T10 

après l’application du test thermique CST.  

Nous avons constaté qu’à l’instant T0, 12 patients parmi 128 ont des zones d’hyperthermie au 

niveau de leurs pieds. 4 font partie du groupe R0 (risque faible), un patient du groupe R1(risque 

moyen) et 7 font partie du groupe R2 (risque élevé). La figure 91 représente les cartes de 

différence thermique |ΔT| de ces patients. D’après ces premiers résultats, on constate que la 

majorité des patients ayant une hyperthermie sont des patients ischémiques R2 (risque élevé). 
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Figure 91: Cartes des différences thermiques |ΔT| pour les 12 patients diabétiques à l’instant T0 

Nous avons calculé pour une deuxième fois les différences thermiques |ΔT| à l’instant T10, 

après l’application du Cold Stress Test. Cette fois ci, un total de 21 patients parmi 128 a des 

zones d’hyperthermie, dont 7 du groupe R0, 3 du groupe R1 et 11 sont des personnes 

ischémiques (R2).  Ci-dessous (figure 92), les cartes de différences thermiques de ces 21 

patients. 

A partir de ces résultats, on constate que les patients 6, 8, 22, 26, 27, 114, 121, 135 et 142 

présentent des hyperthermies dans les deux instants T0 et T10 (avant et après le CST).  

Cela signifie que même après l’immersion des pieds dans l’eau froide et l’attente de 

thermorégulation (10 min), les régions d’hyperthermie persistent chez ces patients, et même 

deviennent plus remarquables comme c’est le cas pour les patients 22, 114, 26, 135 et 142. 

Ce qui pourra être un fort indicateur d’existence d’une anomalie. 
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Figure 92: : Cartes des différences thermiques |ΔT| pour les 21 patients diabétiques à l’instant T10 

  

Figure 93: pourcentage des patients présentant des zones d'hyperthermie à deux instants T0 et T10. 

 

Nous avons également calculé et affiché des cartes de différence thermique pour le groupe 

témoin (sujets non diabétiques), pour analyser la différence avec les patients diabétiques. En 
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résultat, nous avons trouvé que 2 témoins parmi 125 présentent une hyperthermie significative 

sur des zones de leurs pieds. Cela signifie que 98,4% des personnes saines n’ont pas de 

problèmes d’hyperthermie. Les images et les cartes de différence des deux sujets sains sont 

illustrées dans la figure 94. 

 

Figure 94: cartes de différence thermique des deux sujets sains ayant une zone d'hyperthermie 

Le reste du groupe témoin n’ont aucune hyperthermie. Ce résultat est attendu, car les personnes 

saines ont généralement une symétrie dans la distribution de température entre le pied gauche 

et le pied droit, et même après l’application du Cold Stress Test, ces personnes ont une 

thermorégulation rapide vu qu’elles ne souffrent pas de problèmes artériels ou neurologiques. 

La figure ci-dessous représente quelques exemples de cartes thermiques de personnes non 

diabétiques.  

 

Figure 95: cartes de différence thermique des personnes saines 
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4.7 Conclusion 

Suite à l’étude statistique qu’on a menée, Il a été constaté que la température moyenne de la 

surface plantaire (gauche et droite) augmente de 1°C chez les patients à risque moyen (R1) par 

rapport au deux autres groupes (R0 et R2), ce résultat est cliniquement significatif vu que les 

patients à risque moyen sont des neuropathiques et d’habitude cette catégorie a tendance à avoir 

les pieds plus chauds. Il a été constaté également qu’une différence significative existe entre les 

patients ischémiques et les non-ischémiques, en fonction de |ΔT|. La moyenne de |ΔT| est élevée 

chez les patients ischémiques par rapport aux non-ischémiques.  29 patients sur 42 du groupe 

R2 (ischémiques) ont un problème PAD uniquement dans l’un des deux pieds. Cette asymétrie 

peut justifier l’augmentation des différences de température point à point |ΔT| entre les pieds 

controlatéraux, vu qu’un pied ischémique est généralement plus froid qu’un pied normal.  

Afin de mettre en évidence l’hyperthermie dans la détection des zones à risque d’ulcération, 

nous avons calculé et affiché les cartes de différence de température |ΔT| pour les 128 patients. 

Des zones d’hyperthermie (|ΔT| supérieure à 2,2°C) ont été détectées chez 12 personnes parmi 

128 à l’instant T0 et 21 personnes parmi 128 à l’instant T10.  

Notre essai clinique a révélé qu'en moyenne 10 à 16% des personnes de type 2 venant à l'hôpital 

pour une consultation ordinaire dans le service de diabétologie ont une région significative 

d'hyperthermie. Cette proportion est nettement plus élevée que chez les personnes en bonne 

santé, où l’hyperthermie est observée chez 1.6% uniquement. A notre connaissance, nous 

sommes les premiers à avoir effectué une analyse aussi détaillée des régions d’hyperthermie, 

qui peut être d’une aide précieuse pour la prévention précoce des ulcères à l’hôpital. 
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Conclusion générale et perspectives 

Au cours de ce travail de thèse, nous souhaitions développer une application mobile conviviale 

pour détecter les hyperthermies de la voûte plantaire chez les patients diabétiques. Les images 

sont acquises avec le protocole STANDUP, à main levée, sans aucun système d’occultation, 

avec un smartphone équipé d’une caméra thermique FlirOne Pro. Un système simple, non 

invasive, et conviviale. 

Grâce à une série de campagnes d’acquisitions effectuées dans différents pays ; à savoir, la 

France, le Maroc et le Pérou, nous avons pu créer notre base de données multimodales 

(thermique et RGB) qui est à notre connaissance la première base d’images de voute plantaire 

contenant à la fois les images multimodales de patients diabétiques et de personnes saines. 

Le premier défi qui se présentait devant nous était la segmentation robuste des images 

thermiques, en utilisant des réseaux de neurones profonds et fusionnant les deux modalités ; 

thermiques et RGB. Dans ce contexte nous avons pu proposer notre nouvelle architecture DE-

ResUnet conçue pour la segmentation des images de voûtes plantaire en fusionnant l’image 

thermique et RGB.  Le deuxième objectif consistait à intégrer l’architecture proposée dans une 

application mobile permettant de détecter des hyperthermies dans le pied diabétique.  

Finalement, une étude clinique pour des patients diabétiques a été menée afin d’étudier les 

relations entre les grandeurs cliniques et les paramètres thermiques.  

 

Dans le premier chapitre, nous avons présenté le cadre général dans lequel se situent nos 

travaux. L’état de l’art présentait plusieurs technologies permettant de mesurer la température 

du pied : la thermographie par contact et la thermographie infrarouge. Nous nous intéressons à 

la thermographie par caméra thermique qui a l’avantage d’être rapide, sans contact, non 

invasive, indolore, non irradiante et peu couteuse. Plusieurs études de la littérature ont eu 

recours à l’utilisation de l’imagerie thermique pour évaluer et analyser le pied diabétique.  

Dans le second chapitre nous décrivons la démarche qu’on a suivi pour la création de notre base 

de données. Nous avons comparé notre protocole d’acquisition aux autres études existantes de 

l’état de l’art.  Toutes ces études mettent en place un protocole d’acquisition et de traitement 

d’images contraignants, contrairement à notre protocole STANDUP qui est convivial et 

n’impose aucune contrainte ni lors de l’acquisition ni lors du traitement des données.  

Nous avons ensuite présenté dans le chapitre suivant les méthodes de segmentation existantes, 

classiques et neuronales qui étaient utilisées dans les travaux précédents. Ensuite, Nous avons 

proposé une nouvelle architecture profonde nommée DE-ResUnet dédiée à la segmentation des 
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voûtes plantaires en tirant parti des deux modalités acquises par notre caméra. A savoir, l’image 

thermique et l’image RGB. Cette fusion de données dans le processus de segmentation a donné 

des résultats performants qui ont dépassé les méthodes existantes dans la littérature. Afin 

d’évaluer notre approche proposée, il était nécessaire de la comparer à d’autres architectures 

neuronales de l’état de l’art. La méthode proposée a surpassé les autres méthodes en termes de 

IoU et d’Acc (respectivement 97% et 98.41%). Elle a prouvé une bonne robustesse par rapport 

aux images bruitées et difficiles à segmenter. Notre méthode a été intégrée dans une application 

Android qui permet de détecter les zones d’hyperthermie dans les pieds.  

Cette application mobile est constituée de trois modules principaux :  

- l’acquisition des images (thermique+RGB),  

- la segmentation de la voûte plantaire par DE-ResUnet,  

- l’affichage de l’image de différence thermique et des éventuelles zones en 

hyperthermie.  

Le dernier chapitre est dédiée à l’étude clinique qu’on a effectué. Cette étude a eu lieu au sein 

du service de diabétologie de l'Hôpital National Dos de Mayo (HNDM), au Pérou.  

Nous avons effectué un test de stress thermique sur 128 patients diabétiques que nous avons 

classés en 3 groupes de risque (R0, R1 et R2). Il a été constaté que la température moyenne de 

la surface plantaire (gauche et droite) augmente de 1°C chez les patients à risque moyen (R1) 

par rapport au deux autres groupes (R0 et R2), ce résultat est cliniquement significatif vu que 

les patients à risque moyen sont des neuropathiques et d’habitude cette catégorie a tendance à 

avoir les pieds plus chauds. Il a été constaté également qu’une différence significative existe 

entre les patients ischémiques (R2) et les non-ischémiques (R0 et R1), en fonction de |ΔT|. La 

moyenne de |ΔT| est élevée chez les patients ischémiques par rapport aux non-ischémiques.  29 

patients sur 42 du groupe R2 (ischémiques) ont un problème PAD uniquement dans l’un des 

deux pieds. Cette asymétrie peut justifier l’augmentation des différences de température point 

à point |ΔT| entre les pieds controlatéraux, vu qu’un pied ischémique est généralement plus 

froid qu’un pied normal.  

Afin de mettre en évidence l’hyperthermie dans la détection des zones à risque d’ulcération, 

nous avons calculé et affiché les cartes de différence de température |ΔT| pour les 128 patients. 

Des zones d’hyperthermie (|ΔT| supérieure à 2,2°C) ont été détectées chez 12 personnes parmi 

128 à l’instant T0 et 21 personnes parmi 128 à l’instant T10.  

Dans cet essai clinique nous avons déduit qu'en moyenne 10 à 16% des personnes de type 2 

venant à l'hôpital pour une consultation ordinaire dans le service de diabétologie ont une région 
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significative d'hyperthermie. Contrairement aux personnes saines dont l’hyperthermie peut 

survenir chez 1.6% uniquement. Cette analyse met clairement en évidence les régions 

d’hyperthermie et peut être d’une aide substantielle dans la prévention précoce des ulcères à 

l’hôpital.  

Les résultats obtenus lors des études cliniques ont confirmé la pertinence de notre approche. 

Cependant, il y a encore des opportunités pour renforcer le projet en y apportant des 

améliorations supplémentaires. Bien que le démonstrateur soit déjà fonctionnel, il pourrait être 

optimisé pour augmenter ses performances et rendre son utilisation plus intuitive pour les 

utilisateurs. 

Dans notre travail, nous n'avons pas encore pleinement exploité les potentiels de l'étude par 

stress thermique. Pour y parvenir, des développements supplémentaires sont nécessaires. En 

particulier, il est important d’aligner les images acquises à l'instant T0 avec celles acquises à 

l'instant T10 pour éviter les décalages causés par les mouvements du pied ou de la caméra. Pour 

cela, des algorithmes de recalage non rigides peuvent être utilisés. C'est l'un des objectifs de la 

thèse d'Asma Aferhane, étudiante en thèse à l'université d'Agadir et membre du projet 

STANDUP. Asma a utilisé des architectures neuronales pour résoudre ce défi et les premiers 

résultats sont très prometteurs. Enfin, nous pourrions également introduire une nouvelle 

stratégie pour organiser les informations présentes dans les images thermiques du pied en 

utilisant différentes régions d'intérêts adaptées à des objectifs spécifiques tels que les aspects 

vasculaires, nerveux ou mécaniques. 

La figure suivante indique ces 3 types d’information a priori dont on dispose pour la voûte 

plantaire.  

   
Les angiosomes du pied. 

 

Organisation nerveuse 
du pied. 

 

Organisation mécanique du pied. 

Figure 96: la division des surfaces plantaires en régions d’intérêt  

 

Les résultats obtenus dans ce travail et ceux à venir dans un futur proche sont les prémisses d'un 

système de mesure de température de la voute plantaire innovant, facile à utiliser, efficace et 
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abordable, qui pourra être utilisé tant en milieu clinique qu'à domicile pour les personnes 

atteintes de diabète. Ce système permettra une surveillance régulière et efficace des patients, en 

prévenant les complications liées à cette maladie, et en améliorant ainsi leur qualité de vie. 
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Annexes 

Annexe A : Fiche de consentement pour la campagne HNDM 
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Annexe B : l’approbation éthique du comité de HNDM 

 



   

Thèse de Doctorat 

  2022-2023 135 

Annexe C : La fiche médicale de la campagne HNDM 
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