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Résumeé

L'image médicale thoracique Rayon-X contient suffisamment d'informations pour
déterminer si le patient est infecté par le virus Corona ou non. Les médecins et les experts dans
ce domaine ont adopté cette méthode en raison de la difficulté de mener I'examen de réaction
en chaine polymérisée PCR dans la plupart des cas pour diverses raisons.

Le but de ce projet est de concevoir un systeme intelligent capable de distinguer les
images médicales thoraciques afin d'aider les médecins et de classifier les images, comme dans
notre cas, il est classifié en une image en deux classes (d'une personne normale ou une image

d’une personne infectée par le virus Corona).

Ce systéme peut fonctionner en deux modes, le premier mode est normal en prenant
I'image et en faisant une prédiction dessus et en donnant le résultat, tandis que le deuxiéme
mode fonctionne en temps réel, car une fois que la caméra prend la radiographie, il est traité et

donné le résultat.

Ce systeme fondé principalement sur l'amélioration de la qualité de l'image en
équilibrant les couleurs pour extraire plus de deétails, et sur les réseaux de neurones convolutifs,
et grace a I'expérience et sur la base des résultats extraits, nous avons pu construire un réseau
de neurones convolutifs et I'entrainer a l'aide de la base de données que nous avons construite
selon certains criteres dont le plus important est d'utiliser la partie qui contient le poumon
uniquement a partir de lI'image et en abandonnant le reste de ses parties. Nous avons obtenu des

résultats encourageants avec une précision de 98,98 % et un taux d'erreur d'environ 0,96 %.

Mots-clés: Convolutional neural networks, Models, Covid-19, Deep Learning,

Datasets, Tensorflow, Keras, CNN, Coronavirus.
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Introduction genérale

Le virus Corona ou Covid-19 est un virus qui a évolué et s'est transmis a I'homme par
I'intermédiaire d'un animal (chauve-souris), et ce virus est considéré comme beaucoup plus
dangereux que le virus de la grippe, et la raison en est qu'il cible le systéme respiratoire humain
et le détruit efficacement et dans un pourcentage élevé qui peut parfois entrainer la mort.

Il existe plusieurs fagons de détecter ce virus dans le corps humain, et la plupart de ces
méthodes sont biologiques et chimiques et prennent beaucoup de temps, jusqu'a plusieurs jours,
pour obtenir le résultat, ce qui entraine la détérioration de I'état du patient s'il n'est pas traité a

temps, pour cette raison.

Les médecins ont adopté une autre methode de détection, qui est la radiographie-
RayonX du thorax, pour prendre une decision d'ou le réle de l'intelligence artificielle et de

I'apprentissage profond pour détecter et aider de maniere automatisée et plus rapide.

L'objectif principal de ce projet est de construire un systéeme capable de classer les
images médicales et de donner des décisions correctes avec un grand pourcentage. Tout cela
dépend de la qualité des données existantes, du réseau neuronal convolutif, du nombre de ses
couches et de ses coefficients, et des couches utilisées pour traiter les données necessaires a

I'entrainement du réseau.

Tous ces éléments sont traités dans ce projet a travers quatre chapitres principaux :



Chapitre 1 : Généralités

Dans ce chapitre, nous apprendrons les principes de base de la structure des virus et du
systeme respiratoire, en passant par les concepts généraux de l'intelligence artificielle, ses
divisions, ses applications, I'historique et les types des CNN, les travaux connexes, les bases de
données les plus célebres dans ce domaine et les défis les plus célebres.

Chapitre 2 : Les réseaux neuronaux convolutifs

Dans ce chapitre, nous en apprendrons plus sur l'architecture d'un réseau neuronal
convolutif et sur toutes ses propriétés telles que les couches, les fonctions, les optimiseurs et

tous les parameétres qui contrélent la qualité du réseau.

Chapitre 3 : La conception

Dans ce chapitre, nous présentons la conception détaillée de ce projet pour un systeme

de haute qualité et toutes les méthodes utilisées et les parametres sélectionnées.

Chapitre 4 : L'implementation

Dans ce chapitre, nous avons abordé l'aspect d’implémentation de ce projet et de tous
les moyens qui ont été adoptés pour réaliser cette application, depuis l'environnement de

développement et les bibliotheques utilisées jusqu'aux détails des tests et des résultats obtenus.
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Chapitre 01 Généralités

1. Introduction

Le corps humain est une chose trés complexe de la création de Dieu. Ce corps se compose
de nombreux appareils. Ces appareils fonctionnent les uns avec les autres avec une grande
précision dans la mesure ou lorsqu'un appareil est affecté d'autres organes peuvent étre affectés

avec lui.

Ces effets peuvent étre causés par des causes physiques telles que des accidents et des
blessures, ou par des raisons biologiques telles que des virus et des bactéries, provenant de ces
appareils sensibles qui sont au centre de nos recherches « le systéme respiratoire ».

Récemment, un nouveau virus connu sous le nom de COVID-19 est apparu, C’est un virus
nocif pour les poumons. Dans ce chapitre nous allons essayer d'identifier ce virus, le systeme
respiratoire, et les défis scientifiques les plus importants dans le domaine du machine Learning
et du deep Learning qui tentent de résoudre cette crise et aider les médecins a détecter et

classifier ce virus.

2. Le systéme respiratoire

Le systeme respiratoire (également appareil respiratoire, systéeme ventilatoire) est un
systéeme biologique composé d'organes et de structures spécifiques utilisés pour les échanges

gazeux chez I’étre humain [1].

trachée avec anneaux
cartilagineux

plévre

bronche

lobe
inférieur

poumon droit poumon gauche

Figure 1.1 : Poumon humain

L’étre humain posséde deux poumons, logés dans la cage thoracique et protégés par les
cotes. lls reposent sur une vaste nappe musculaire, le diaphragme, qui sépare le thorax de la

cavité abdominale [1].
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Les poumons sont les organes responsables de la respiration. Ils transmettent 1’oxygéne
dans le sang et ¢liminent le gaz carbonique. L’air inspiré pénétre par la trachée et s’introduit
dans les bronches qui se subdivisent en bronches toujours plus petites puis en bronchioles,
débouchant dans les alvéoles [1].
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lobe supérieur / lobe supérieur
/

\

A~ bronche souche

artére pulmonaire /

' artére pulmonaire
droite

gauche
lobe moyen

lobe inférieur lobe inférieur

| {\ bronchiole
\ veines pulmonaires . | terminale

\J

Figure 1.2 : Diagramme schématique de poumon humain

2.1. Les principales parties de systeme respiratoire
2.1.1. Le poumon droit

Le poumon droit comprend trois lobes (supérieur, moyen, inférieur) par deux

scissures (grande et petite) dont la paroi est tapissée par le feuillet viscéral de la plévre [2].

2.1.2. Le poumon Gauche

Le poumon gauche Divisé en deux lobes (supérieur et inférieur) par une grande
scissure, il n’existe pas de segment para cardiaque a gauche. Lobe supérieur et inférieur a

chacun desquels correspond une bronche lobaire [2].

2.1.3. Latrachée

Se divise en deux bronches souches, la bronche souche droite (BSD) plus verticale
que bronche souche gauche (BDG), L’angle formé par la réunion des 2 bronches s’appelle

la bifurcation trachéale ou la caréne.

Les bronches souches ou principales se divisent en bronches lobaires qui vont elles

se diviser en bronches segmentaires, sous segmentaires jusqu’aux canaux alvéolaires [2].
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2.1.4. Les alvéoles

Les alvéoles sont de petits « sacs » poreux, en forme de bulle, ou se déroulent les

échanges gazeux avec le sang [2].

Chaque alvéole est entourée de vaisseaux trés fins, appelés capillaires, dont elle est
séparée par une membrane. C’est a travers cette membrane que 1’oxygeéne est transféré de
I’air vers le sang, et en sens inverse, le gaz carbonique éliminé. Les alvéoles ont une
surface totale de 80m2 environ. Les contractions musculaires du diaphragme et de la cage
thoracique permettent aux poumons de se gonfler et de se dégonfler, par augmentation /

diminution du volume de la cage thoracique [2].

3. Les virus

Agent infectieux de petite taille et de composition simple occupent une position
taxonomique particuliere : ce ne sont pas des plantes, des animaux ou des bactéries procaryotes
(organismes unicellulaires sans noyau défini), et ils sont generalement placées dans leur propre
regne. En fait, les virus ne devraient méme pas étre considérés comme des organismes, au sens
le plus strict, car ils ne peuvent se multiplier que dans une cellule hote (des cellules vivantes

d'animaux, de plantes ou de bactéries) [3].

3.1. Classification des virus

La classification des virus est basée sur le type de génome (le type d'acide nucléique)

des virus (ADN ou ARN) et son mode d'expression.

Les acides nucléiques des virions sont organisés en génomes. Tous les virus a ADN
double brin consistent en une seule grosse molécule, alors que la plupart des virus a ARN
double brin ont des génomes segmentés, chague segment représentant généralement un seul
gene qui code les informations pour synthétiser une seule protéine. Les virus a ADN
génomique simple brin sont généralement de petite taille, avec une information génétique
limitée. Certains virus a ADN simple brin sont composés de deux populations de virions,
chacune constituée d'ADN simple brin complémentaire de polarité opposée a celle de
’autre [3].

3.2. Structure des virus
Le génome est emballé dans une structure protéique appelée CAPSIDE, d’un mot grec,

capsa, signifiant boite. La capside protége le génome. Elle a une conformation géométrique
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qui, selon les virus est, soit tubulaire, soit polyédrique. On appelle nucléocapside la structure

compacte formée par I’assemblage de la capside autour du génome [4].

Il faut retenir que les capsides, tubulaires comme polyédriques, sont faites de protéines
virales polymérisées, les virus ayant trop peu de génes pour s’offrir autant de protéines
distinctes qu’il leur en faut pour recouvrir et protéger le génome, et que ces structures ont

éte sélectionnées dans la nature en raison de leur grande stabilité [4].

3.2.1. Nucléocapside tubulaire ou hélicoidale

C’est un tube enroulé¢ en peloton (pour ce qui concerne les virus humains ou

animaux, ce peloton est lui-méme enveloppé dans un 3e élément appelé péplos) [4].

3.2.2. Nucléocapside polyédrique

Ce n’est pas n’importe quel polyédre mais un ICOSAEDRE : polyédre a 20 faces
qui sont des triangles équilatéraux, et 12 sommets. Vu sous un certain angle, I’icosa¢dre

présente un contour hexagonal [4].

3.2.3. Virus complexes

Ces virus possedent une capside symétrique qui n’est ni hélicoidale, ni d'autre. Les
bactériophages sont des virus complexes possédant une téte icosaédrique liée a une

queue hélicoidale a laguelle sont attachés des poils et des fibres caudales [4].

3.2.4. Virus enveloppés (Sphériques)

En plus de la capside, certains virus sont capables de s’entourer d’une structure
membranaire empruntée a la cellule hote. Cette enveloppe membranaire est composée
d’une bicouche lipidique qui peut posséder des protéines codées par le génome viral ou
le génome de I’hdte. Cette enveloppe donne quelques avantages aux virions par rapport
a ceux composés d’une capside seule, comme la protection vis-a-vis d’enzymes ou de

composes chimiques [4].

Le virus de la grippe et le virus de corona sont des exemples de virus enveloppés.
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Figure 1.3 : types des virus.

3.3.1. Définition et propriétés

Les coronavirus sont un type de virus issus de la famille des coronaviridae, dont

la particularité¢ est de posséder un génome a ARN tres long (1’acide ribonucléique

permet le transport du message génétique et la synthese des protéines). Ces germes sont

entourés d’une capsule de protéines (appelées spicules (Spike, S)) en forme de

couronne, d’ou leur nom [5].

Plusieurs coronavirus sont déja connus pour étre capables d’infecter les

humains : trois coronavirus saisonniers responsables de symptdomes hivernaux sans

gravité (rhumes), le SARS-CoV responsable du syndrome respiratoire aigu sévere
(SRAS) entre novembre 2002 et juillet 2003, le MERS-CoV responsable d’une atteinte

respiratoire potentiellement sévere (Middle East Respiratory Syndrome) identifié en

2012 et tres réecemment le SARS-CoV 2 qui est responsable de la maladie Covid-19[6].

Figure 1.4 : Images schématique du virus Corona

3.3.2. La maladie a coronavirus 2019

La maladie a coronavirus 2019 (COVID-19) est une maladie infectieuse due au

SARS-CoV 2 virus. Son réservoir naturel semble étre la chauve-souris [8]. Il se transmet

principalement par des gouttelettes produites lorsqu’une personne infectée tousse,

10
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éternue, ou lors d’une expiration. Ces gouttelettes sont trop lourdes pour rester dans I’air

et tombent rapidement sur le sol ou sur toute surface proche. [7]

Figure 1.5 : Micrographie du virus Corona

Le SARS-CoV 2 est un virus enveloppé & ARN simple-brin linéaire de la famille des
béta coronavirus. Il possede une protéine de surface présentant une différence notable
par rapport a d’autres coronavirus génétiquement proches. Cette différence serait

importante pour 1’évolution et I’émergence du virus [8].

Figure 1.6 : Diagramme schématique de la surface du virus Corona

3.3.3. Infection au niveau de la cellule

Le virus est un pathogeéne intracellulaire obligatoire, et doit pénétrer dans une
cellule héte pour pouvoir se multiplier. La premiére étape de ce processus est donc
I’entrée du matériel viral dans le cytoplasme apres avoir franchi la membrane cellulaire.
L’étape d’entrée débute par ’attachement de la particule virale a la surface de la cellule.
Celle-ci repose sur I’interaction entre les spicules a la surface de la particule virale
(protéine S du SARS-CoV-2) et la glycoprotéine angiotensine-converting enzyme 2

(ACE2) qui agit en tant que récepteur d’entrée [9].

Aprés fixation a ACE2, le spicule virale (S) est coupé en deux parties par une
protéase (enzyme qui coupe les protéines) de la cellule héte. Cet événement moléculaire

est nécessaire pour exposer une partie de la s€équence polypeptidique de S. S’ensuit un

11
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rapprochement entre 1’enveloppe du virus et la membrane cellulaire, toutes deux
formées par une bicouche lipidique qui fusionneront. Donc la molécule TMPRSS2 qui
est présente a la surface de la cellule permet la fusion du virus avec la membrane
plasmique de la cellule héte. Le virus peut également entrer par « endocytose » : la
fixation de Spike a ACE2 va induire une invagination de la membrane plasmique,
englobant le virus qui rentre dans un « endosome » ou une protéase, activée par ’acidité
de ce compartiment, permettra de déclencher la fusion entre la membrane endosomale
et la membrane virale. La fusion entre les membranes cellulaires et virales libére I’ARN

viral dans le cytoplasme cellulaire ou se met en place la réplication du virus (Figure 1.5)

[9].
3.3.4. Infection au niveau des personnes et les symptomes

Aprés une période d'incubation d'environ cing jours, 70 % des patients infectés
développent une toux, de la fievre ou un essoufflement. Ce stade d'invasion virale est
suivi, chez certains patients, d'une réaction immunitaire insuffisante caractérisée par une
aggravation des symptomes respiratoires, et un syndrome inflammatoire, généralement
huit a dix jours apres les premiers symptomes. Dans les cas plus graves, ’infection peut
provoquer une pneumonie, un syndrome respiratoire aigu sévere, une insuffisance

rénale et méme la mort [10].

3.3.5. Diagnostique

Parmi les tests diagnostiques qui nous permettent de confirmer le COVID, la
réaction de transcription inverse suivie d’une réaction de polymérisation en chaine
quantitative en temps réel (RT-gPCR), et le test de diagnostic rapide basé sur la
détection de I’antigéne spécifique du SARS-CoV-2 sont deux méthodes utilisées dans
la phase précoce des manifestations infectieuses. Les tests de détection des anticorps
sériques (ELISA et test de flux latéral) sont utilisés dans la phase ultérieure et apres la
guérison [7]. Et on a aussi une autre méthode qui se base sur la lecture des images a

rayons X, sur la cage thoracique des patients.

4. L'image médicale rayons X

L'imagerie par rayons X est la plus ancienne modalité d'imagerie médicale, qui a fait
son entrée dans la pratique médicale peu aprés la découverte des rayons X en 1895.

L'imagerie radiologique est une technique de projection, et la formation de I'image se fait

12
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traditionnellement sur un film photosensible, bien que I'imagerie radiologique numérique

directe devienne de plus en plus courante [13].

Figure 1.7 : Image médicale rayons X

Les rayons X sont généreés lorsque des électrons cinétiques interagissent avec une cible
solide et subissent une décelération soudaine (“rayonnement de freinage” ou
"bremsstrahlung” prononcé en allemand, de bremsen « freiner » et Strahlung « radiation)

[13].
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Figure 1.8 : Représentation schématique d'un assemblage de tube a rayons X avec son
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Figure 1.9 : (a) Croquis d'une cassette de film radiographique et (b) film

photosensible

Ces dernieres anneées, l'imagerie radiologique a atteint les limites technologiques. La

tendance a abandonner les films au profit de I'imagerie radiologique numérigue se poursuit.
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Des détecteurs améliorés et plus sensibles permettent de réduire encore le temps
d'exposition et la dose de rayonnement recue par le patient. Aprés que des inquiétudes aient
été soulevées quant au fait que I'utilisation accrue des rayons X dans les procédures de

diagnostic et d'intervention pourrait entrainer un risque élevé de cancer [18].

Gréace au développement de techniques d'acquisition d'images radiologiques permettant
de recueillir facilement le plus grand nombre d'informations médicales sur le patient, des
quantités suffisantes de ces images sont devenues disponibles, ce qui permet d'utiliser
I'intelligence artificielle et I'apprentissage profond dans ce domaine.

5. L'intelligence artificielle

L'intelligence artificielle est la science qui s'intéresse a la construction des machines et des
programmes intelligents capables de simuler I'intelligence humaine en développant des

techniques et des théories et des méthodes qui simulent la pensée de I'esprit humain [11].

Elle englobe un ensemble de concepts et de techniques plus qu'une discipline autonome
constituée [12].

L'intelligence artificielle est classée dans le groupe des sciences cognitives. Elle fait appel
aux neurosciences computationnelles en plus de la logique mathématique et de I'informatique,
car elle repose sur l'intervention et la programmation humaines, et utilise des méthodes pour

résoudre des problémes présentant un haut degré de complexité logique et algorithmique.

Intelligence artificielle
(IA)

Apprentissage automatique
(machine learning)

Classification
automatique

Foréts aléatoires

Regression

Réseaux de neurones
SVM

Deep learning

Figure 1.10 : Schéma d'organisation d'intelligence artificielle

14



Chapitre 01 Généralités

6. L’apprentissage automatique

La science de I'apprentissage automatique est établie depuis que le scientifique britannique

Alan Turing et son équipe ont inventé la premiére machine a décoder Unigma.

L'apprentissage automatique est I'étude des algorithmes informatiques qui s'améliorent

automatiquement grace a l'expérience acquise en utilisant des données [14].

L'apprentissage automatique est considéré comme une partie de l'intelligence artificielle.
Les algorithmes d'apprentissage automatique adoptent un modele basé sur des échantillons de
données appelés données d'apprentissage, afin de faire des prédictions et de prendre des

décisions sans étre explicitement programmeés pour le faire [15].

Un sous-ensemble de I'apprentissage automatique étroitement lié aux statistiques
informatiques, se concentre sur la réalisation de prédictions a l'aide d'ordinateurs. Mais

I'apprentissage automatique n'est pas toujours un apprentissage statistique.
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Figure 1.11 : Schéma d'organisation d’apprentissage automatique "machine learning"

6.1. L’apprentissage supervisé

Les algorithmes d'apprentissage supervisé construisent un modele mathématique d'un

ensemble de données qui contient a la fois les entrées et les sorties souhaitées [14].
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Les données sont appelées données d'apprentissage et consistent en un ensemble
d'exemples d'apprentissage.

Chaque exemple d'apprentissage possede une ou plusieurs entrées et la sortie souhaitée,
également appelée signal de supervision. Dans le modéle mathématique, chaque exemple
d'apprentissage est représenté par un tableau ou un vecteur, parfois appelé vecteur de
caracteristiques, et les données d'apprentissage sont représentées par une matrice.

Grace a l'optimisation itérative d’une fonction objective, les algorithmes d'apprentissage
supervisé apprennent une fonction qui peut étre utilisée pour prédire la sortie associée a de
nouvelles entrées [16].

Une fonction optimale permettra a l'algorithme de déterminer correctement la sortie
pour les entrées qui ne faisaient pas partie des données d'apprentissage. On dit qu'un
algorithme qui améliore la précision de ses sorties ou de ses prédictions au fil du temps a

appris a effectuer cette tache [17].

Labeled Data

g 8 g Machine ML Model Predictions
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Figure 1.12 : Schéma d'apprentissage supervisé "supervised learning"

6.2. L’apprentissage non supervisé

Les caractéristiques des algorithmes non supervisés sont qu'ils n‘apprennent que des
données de test qui n'ont pas été étiquetées, ils prennent un ensemble de données qui ne
contient que l'entrée et trouve une structure dans les données comme le regroupement ou le
groupement de points de données. Au lieu de répondre aux commentaires, les algorithmes
d'apprentissage non supervisé identifient les points communs dans les données et réagissent
en fonction de la présence ou de I'absence de ces points communs dans chaque nouvelle
donnée. Une application centrale de I'apprentissage non supervisé est dans le domaine de
I'estimation de la densité en statistique, comme la recherche de la fonction de densité de
probabilité [20].
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Bien que l'apprentissage non supervise englobe d'autres domaines impliquant la
synthése et I'explication des caractéristiques des données.

O o0O &) ]
AOA — ﬁ'@ — 00

Figure 1.13 : Schéma d'apprentissage non supervisé "unsupervised learning"

6.3. L'apprentissage par renforcement

L'apprentissage par renforcement est la chose optimale qui permet d'entreprendre des
actions dans un environnement afin de maximiser I'idée de récompense cumulative. 1l s'agit
d'un domaine de l'apprentissage automatique qui étudie de nombreuses spécialités telles que
la théorie des jeux, la théorie du contrdle, les processus de recherche et la theéorie de
I'information., lI'optimisation basée sur la simulation, les systémes multiagents, l'intelligence
en essaim, les statistiques et les algorithmes génétiques. Dans l'apprentissage automatique,
I'environnement est généralement représenté comme un processus decisionnel de Markov
(MDP). De nombreux algorithmes d'apprentissage par renforcement utilisent des techniques
de programmation dynamique [21]. Les algorithmes d'apprentissage par renforcement ne
supposent pas la connaissance d'un modele mathématique exact du MDP et sont utilises

lorsque les modeles exacts sont infaisables.

Les algorithmes d'apprentissage par renforcement sont utilisés dans les véhicules a

moteur ou pour apprendre a jouer a un jeu contre un adversaire humain.

State

= 1]

T Action |

Figure 1.14 : Schéma d'apprentissage par renforcement "Reinforcement learning”
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7. L'apprentissage en profondeur

L'un des principes de lapprentissage profond est d'extraire les caractéristiques
progressivement, a mesure que l'on s'enfonce dans les couches. Par exemple, dans le traitement
des images, les couches inférieures peuvent définir des contours, tandis que les concepts liés a
I'étre humain, tel que les chiffres, les lettres ou les visages [23] [24] [25]. Nécessitent des
couches plus élevées. Il s'agit d'une classe d'algorithmes d'apprentissage automatique dont le
principe de fonctionnement repose sur de multiples couches internes [22].

Les architectures d'apprentissage en profondeur ont été appliquées a des domaines tels que
la vision par ordinateur, la reconnaissance vocale, le traitement du langage naturel, la traduction
automatique, la bio-informatique, la conception de médicaments, la médecine programmes
d'analyse d'images, d'inspection des matériaux et de jeux de société, ou ils ont produit des
résultats comparables et dans certains cas, surpassant les performances des experts humains
[26] [27] [28] [29].

7.1. Les neurones biologiques

Le neurone ou ce qu'on appelle la cellule nerveuse que nous hommerons par la suite
l'unité fonctionnelle de base biologique pour le distinguer des neurones artificiels en
sciences informatiques. Cellule spécialisée excitable constituant les unités fonctionnelles de
base du systeme nerveux central et périphérique dans notre cerveau il y a 86 milliards parmi
les regrouper en réseau. Les neurones donnent naissance a la pensée humaine aussi l'esprit

la conscience imagination opinion et a ce que nous nommons intelligence [30].

Ils ne sont pas les seules cellules des cerveaux d'autres types cellulaires jouent un réle
fondamental et participent au processus normal. Sans eux les neurones n’assurent pas la

transmission de I'influx nerveux.

Les inventaires des neurones artificiels ont inspiré par les neurones biologiques ou plus
exactement la propriété électrique en effet ce dernier a les particularités de crier sous

certaines conditions un signal électrique que ce fait la diffusion des messages nerveux.
Le neurone biologique contient trois parties principales :

v Le corps cellulaire a un centre de contrdle traitant les informations recues par les

dendrites.
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v" Les dendrites ou les prolongements du corps cellulaire sont les principaux fils
conducteurs par lesquels transitent I’information venue de 1’extérieur.
v L'axone, ou fibre nerveuse, est le prolongement du neurone qui conduit le signal

électrique du corps cellulaire vers d'autres neurones.

Synapses (connexions)

Direction de lnflux nerveux

Figure 1.15 : Schéma des neurones biologiques

7.2. Les réseaux de neurones artificiels (ANN)

Les réseaux de neurones artificiels (ANN) ou systémes connexionnistes sont des
systémes informatiques inspirés des réseaux de neurones biologiques qui constituent le
cerveau des animaux. De tels systemes apprennent (améliorent progressivement leur
capacite) a effectuer des taches en considérant des exemples, généralement sans
programmation spécifique a la tache. Par exemple, en reconnaissance d'images, ils peuvent
apprendre a identifier des images contenant des chats en analysant des exemples d'images
qui ont été manuellement étiquetées comme « chat » ou « non chat » et en utilisant les
résultats de I'analyse pour identifier les chats dans d'autres images. lls ont trouvé la plupart
d'utilisation dans des applications difficiles a exprimer avec un algorithme informatique

traditionnel utilisant une programmation basée sur des régles [19].

Une ANN est basée sur une collection d'unités connectées appelées neurones artificiels
(analogues aux neurones biologiques dans un cerveau biologique). Chaque connexion
(synapse) entre neurones peut transmettre un signal a un autre neurone. Le neurone
récepteur (postsynaptique) peut traiter les signaux, puis signaler les neurones en aval qui lui
sont connectés. Les neurones peuvent avoir un état, généralement représenté par des
nombres réels, généralement compris entre 0 et 1. Les neurones et les synapses peuvent
également avoir un poids qui varie au fur et a mesure de l'apprentissage, ce qui peut

augmenter ou diminuer la force du signal qu'ils envoient en aval [19].
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7.3. Les types des réseaux de neurones artificiels

Les types de réseau de neurones different par plusieurs parametres :

v’ Latopologie des connexions entre les neurones.

v’ La fonction d’agrégation utilisée (somme pondérée, distance pseudo-
euclidienne...).

v" La fonction de seuillage utilisée (sigmoide, échelon, fonction linéaire, fonction de
Gauss).

v’ L’algorithme d’apprentissage (rétro propagation du gradient, cascade corrélation).

D’autres parametres, spécifiques a certains types de réseaux de neurones, tels que la
meéthode de relaxation pour les réseaux de neurones (réseaux de Hopfield par exemple) qui

ne sont pas a propagation simple (perceptron multicouche par exemple).
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Figure 1.16 : Schéma des réseaux de neurones artificiels [36]
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Il existe plusieurs types et architectures de réseaux de neurones (figurel1.16), chacun
ayant ses propres forces et faiblesses, cependant, il y en a trois les plus utilisés, a savoir :

7.4. Réseau de neurones convolutifs (CNN)

CNN ou Convolutional Neural Network est un type de réseau neuronal qui est largement
utilisé dans Computer Vision en raison de sa capacité a supprimer le besoin de couches
entierement connectées pendant I'exécution. Concernant la taille des images utilisées, les
neurones de la premiere couche représentent tous les pixels de I'image. Par conséquent, il
est nécessaire de trouver un réseau de neurones capable d'extraire les caractéristiques de

I'image et de la convertir en dimensions inférieures sans perdre ses caractéristiques. [32]

7.4.1. Evolution architecturale des CNN profondes

De nos jours, les CNN sont considérées comme les algorithmes les plus utilisés
parmi les techniques d'intelligence artificielle (1A) d'inspiration biologique. L'histoire
des CNN commence avec les expériences neurobiologiques menées par Hubel et Wiesel
[33]. Leurs travaux ont fourni une plate-forme pour de nombreux modéles cognitifs et
le CNN a remplacé presque tous ces modeéles. Au fil des décennies, différents efforts

ont été meneés pour améliorer les performances des CNN.

L'histoire de I'évolution des architectures CNN profondes est représentée de
maniere imagée sur la Figure 1.17 Les améliorations apportées aux architectures CNN

peuvent étre classées en cing époques différentes qui sont présentées ci-dessous :
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Figure 1.17 : Histoire de I'évolution des CNN profonds montrant les innovations

architecturales depuis ConvNet jusqu'aux architectures actuelles [37].

7.4.1.1. Stagnation de CNN : Début 2000

Les chercheurs n'avaient pas beaucoup de connaissances sur les réseaux de
neurones convolutifs entre 1990 et 2000, ce qui était quelque chose de difficile a
comprendre en raison de la conception non simplifiée et du traitement lourd et

difficile a I'époque [35].
7.4.1.2. Le renouveau de CNN : 2006-2011

Les réseaux CNN profonds ont généralement une architecture complexe et une
phase d'apprentissage longue qui peut parfois s'‘étendre sur plusieurs semaines. Au
début de 2000, il existait peu de techniques de traitement paralléle et des ressources

matérielles limitées pour l'apprentissage des réseaux profonds. En 2006, Hinton a
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présenté le concept de préformation gourmande par couche, qui a relancé la recherche
sur l'apprentissage profond [38].

7.4.1.3. L'ascension de CNN : 2012-2014

A cette époque, plusieurs tentatives ont été faites pour améliorer les
performances du CNN, des stratégies d'optimisation de la profondeur et des
paramétres ont été explorées avec une réduction significative du codt de calcul. De
mémes, différentes conceptions architecturales ont été proposées, chaque nouvelle
architecture essayant de surmonter les lacunes des architectures proposées

précédemment en combinaison avec de nouvelles reformulations structurelles.

7.4.1.4. Augmentation rapide des innovations architecturales et des
applications du CNN : 2015- Aujourd’hui

La recherche sur les CNN est toujours en cours et présente un potentiel d'amelioration
important. On observe généralement que les améliorations significatives des
performances des CNN ont eu lieu entre 2015 et 2019. La capacité de représentation
d'un CNN dépend généralement de sa profondeur et, en un sens, un ensemble de
caractéristiques enrichi allant d'abstractions simples a complexes peut aider a
I'apprentissage de problémes complexes. Cependant, le principal défi auquel sont

confrontées les architectures profondes est celui du gradient décroissant.

A cet égard, différentes idées telles que le mécanisme de déclenchement de
I'information a travers plusieurs couches, les connexions de saut et la connectivité

des canaux entre les couches ont été introduites [45] [46] [47].

7.4.2. Innovations architecturales dans le CNN

Différentes améliorations de l'architecture CNN ont été apportées de 1989 a
aujourd’hui. Ces améliorations peuvent étre classées comme l'optimisation des
parametres, la régularisation, la reformulation structurelle, etc. Cependant, on observe
que l'amélioration des performances des CNN est principalement due a la restructuration

des unités de traitement et a la conception de nouveaux blocs.

Les CNN peuvent étre classés en sept classes différentes. La taxonomie des

architectures CNN est représentée de maniére imagée a la Figure 1.18.
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Figure 1.18 : Taxonomie des architectures CNN profondes montrant sept catégories

différentes[37]

7.4.2.1. CNNs basés sur I'exploitation spatiale

Les CNNs possedent un grand nombre de parametres et d’hyper-paramétres, tels
que les poids, les biais, le nombre de couches et d'unités de traitement (neurones), la
taille du filtre, le pas, la fonction d'activation, le taux d'apprentissage, etc. [48] [49].
Comme l'opération convolutif tient compte du voisinage (localité) des pixels d'entrée,
différents niveaux de corrélation peuvent étre explorés en utilisant différentes tailles
de filtres. Différentes tailles de filtres encapsulent différents niveaux de granularite,
généralement les filtres de petite taille extraient des informations a grain fin et ceux

de grande taille des informations a gros grains.

Par consequent, au début des années 2000, les chercheurs ont exploité les filtres
spatiaux pour améliorer les performances et ont exploré la relation d'un filtre spatial
avec l'apprentissage du réseau. Différentes études menées a cette époque ont suggéré
que, grace a l'ajustement des filtres, le CNN peut obtenir de bonnes performances

tant sur les détails a gros grain que sur ceux a grain fin [18].

7.4.2.2. CNNs basés sur la profondeur

Les architectures CNN profondes sont basées sur I'hypothése qu'avec
l'augmentation de la profondeur, le réseau peut mieux approcher la fonction cible
avec un certain nombre de mappings non linéaires et des hiérarchies de
caractéristiques plus enrichies [50]. La profondeur du réseau a joué un réle essentiel

dans le succés de la I’entrainement supervisée. Des études théoriques ont montré que
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les réseaux profonds peuvent représenter certaines classes de fonctions plus

efficacement que les architectures peu profondes [51].

Csdji a représenté un théoréeme d'approximation universel en 2001, qui stipule
qu'une seule couche cachée est suffisante pour approximer n'importe quelle fonction.
Cependant, cela se fait au prix d'un nombre exponentiel de neurones ; ainsi, cela rend
souvent l'approximation non réaliste sur le plan informatique [52]. A cet égard,
Bengio et Delalleau [53] ont suggéré que les réseaux plus profonds peuvent maintenir

le pouvoir expressif du réseau a un co(t réduit [54] [55].

Ont montré empiriquement que les réseaux profonds sont plus efficaces sur le
plan informatique pour les taches complexes [55] [56]. Inception et VGG, qui ont
affiché les meilleures performances lors du concours 2014-ILSVRC, renforcent l'idée
que la profondeur est une dimension essentielle dans la régulation de la capacité
d'apprentissage des réseaux [54] [57] [58] [59].

7.4.2.3. CNNs basés sur les trajets multiples

L’entrainement de réseaux profonds est une tache difficile, ce qui a fait 1'objet
de recherches récentes sur les réseaux profonds. Les CNN profondes sont
généralement performantes pour les taches complexes. Cependant, ils peuvent
souffrir d'une dégradation des performances, d'une disparition du gradient ou de
problemes d'explosion, qui ne sont pas causés par un sur-ajustement mais plutét par

une augmentation de la profondeur [61] [62].

Le probléeme du gradient évanescent entraine non seulement une erreur de test
plus élevee, mais aussi une erreur d’entrainement plus élevée [61] [62] [63]. Pour
I'apprentissage des réseaux profonds, le concept de connectivité a chemins multiples

ou a couches croisées a été proposé. [45] [47] [64] [67].

Les chemins multiples ou les connexions de raccourci peuvent connecter
systématiquement une couche a une autre en sautant certaines couches intermédiaires
pour permettre le flux spécialisé d'informations entre les couches [66] [67]. La
connectivité entre couches partitionne le réseau en plusieurs blocs. Ces chemins
tentent également de résoudre le probléme du gradient évanescent en rendant le
gradient accessible aux couches inférieures. A cette fin, différents types de

connexions de raccourci sont utilisés, tels que les connexions a remplissage nul,
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basées sur la projection, le décrochage, les connexions de saut et les connexions 1x1,
etc.

7.4.2.4. CNNs multi-connexions basées sur la largeur

Au cours de la période 2012-2015, l'accent a été principalement mis sur
I'exploitation de la puissance de la profondeur, ainsi que sur I'efficacité des
connexions régulatrices multi-passages dans la régularisation des réseaux [45] [46].

Toutefois, Kawaguchi. Ont signalé que la largeur du réseau est également
importante [68]. Le perceptron multicouche a gagné l'avantage de cartographier des
fonctions complexes par rapport au perceptron en faisant une utilisation parallele de
plusieurs unités de traitement dans une couche. Cela suggére que la largeur est un
parametre essentiel pour définir les principes d'apprentissage avec la profondeur [69].
Ainsi que Hanin et Sellke ont récemment montré que les NN avec la fonction
d'activation ReLU doivent étre suffisamment larges pour conserver la propriété

d'approximation universelle avec une augmentation de la profondeur [70].

De plus, une classe de fonctions continues sur un ensemble compact ne peut pas
étre arbitrairement bien approximée par un réseau arbitrairement profond, si la
largeur maximale du réseau n'est pas plus grande que la dimension d'entree [71] [56].
Bien que I'empilement de plusieurs couches (augmentation de la profondeur) puisse
apprendre diverses représentations de caractéristiques, il n'augmente pas

nécessairement le pouvoir d'apprentissage du NN.

Un probléme majeur lié aux architectures profondes est que certaines couches
ou unités de traitement peuvent ne pas apprendre de caractéristiques utiles. Pour
résoudre ce probléme, la recherche s'est déplacée des architectures profondes et

étroites vers les architectures fines et larges.

7.4.2.5. CNNs basés sur I'exploitation des cartes de caractéristiques (Channel
FMap)

Les CNN sont devenues populaires pour les taches de MV en raison de leur
apprentissage hiérarchique et de leur capacité d'extraction automatique de
caractéristiques [72]. La sélection des caractéristiques joue un role essentiel dans la

détermination de la performance des modules de classification, de segmentation et
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de detection. Dans le CNN, les caractéristiques sont sélectionnées dynamiquement
en ajustant les poids associés a un noyau, également appelé masque. De plus,
plusieurs étapes d'extraction de caractéristiques sont utilisées, ce qui permet
d'extraire divers types de caractéristiques (appelées cartes de caractéristiques ou
canaux dans CNN). Cependant, certaines des cartes de caractéristiques ne jouent
qu'un réle limité ou nul dans la discrimination des objets [73]. Des ensembles de
caracteristiques énormes peuvent créer un effet de bruit et conduire ainsi a un sur

ajustement du réseau.

7.4.2.6.CNNs basés sur I'exploitation des canaux (entrées)

La représentation de I'image joue un r6le important dans la détermination de la
performance des algorithmes de traitement d'image, y compris les algorithmes
conventionnels et dapprentissage profond. Une bonne représentation de I'image est
celle qui peut définir les caractéristiques saillantes d'une image a partir d'un code

compact.

Dans les taches de MV, divers types de filtres conventionnels sont appliqués
pour extraire différents niveaux d'information pour un seul type d'image [74] [75].
Ces différentes représentations sont ensuite utilisées comme entrée du modeéle pour
améliorer les performances [76] [77]. Aujourdhui, le CNN est un apprenant de
caractéristiques convaincant qui peut extraire automatiquement des caractéristiques
discriminantes en fonction du probléeme [78]. Cependant I'apprentissage du CNN

repose sur la représentation de I'entrée.

7.4.2.7. CNNs basés sur |'attention

Les différents niveaux d'abstractions jouent un réle important dans la définition
du pouvoir de discrimination des CNN. En plus de l'apprentissage de multiples
hiérarchies d'abstractions, la concentration sur les caractéristiques pertinentes pour le
contexte joue également un role important dans la localisation et la reconnaissance
d'images. Dans le systéeme visuel humain, ce phénomene est appelé attention. L'étre
humain observe la scéne en une succession d'apercus partiels et préte attention aux
parties pertinentes pour le contexte. Ce processus sert non seulement a focaliser les

régions sélectionnées, mais aussi a déduire différentes interprétations des objets a cet
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endroit, ce qui permet de mieux saisir la structure visuelle. Un type d'interprétabilité

plus ou moins similaire est ajouté aux RNN et LSTM [79] [80].

Les réseaux RNN et LSTM exploitent les modules d'attention pour la génération

de données séquentielles, et les nouveaux échantillons sont pondérés en fonction de

leur occurrence dans les itérations précédentes. Le concept d'attention a été incorporé

dans les réseaux CNN par divers chercheurs afin d'ameliorer la représentation et de

surmonter les limites de calcul. Cette idée d'attention aide également a rendre le CNN

suffisamment intelligent pour reconnaitre des objets méme dans des arriére-plans

encombrés et des scenes complexes.

7.4.3. Comparaison entre tous les architecture CNNs dans tous les catégories

N° | Nom de Année Contribution principale Paramétres | Taux d‘erreur Profo- Catégorie Réf
I'architecture ndeur
1 LeNet 1998 - Premiere architecture CNN 0.060 M MNIST: 0.95 5 Spatial [81]
populaire Exploitation
2 AlexNet 2012 - Plus profond et plus large que 60 M ImageNet: 16.4 8 Spatial [43]
LeNet Exploitation
- Utilise Relu, dropout et
chevauchement Pooling
-GPU NVIDIA GTX 580
3 ZfNet 2014 -Visualisation des couches 60 M ImageNet: 11.7 8 Spatial [82]
intermédiaires Exploitation
4 VGG 2014 - Topologie homogene -Utilise des | 138 M ImageNet: 7.3 19 Spatial [83]
noyaux de petite taille Exploitation
5 GoogLeNet 2015 - Introduction du concept de bloc 4M ImageNet: 6.7 22 Spatial [44]
- Diviser la transformation et Exploitation
fusionner I'idée
6 Inception-V3 2015 - Gere le probleme d'un goulot 236 M ImageNet : 3.5 159 Depth + [59]
d'étranglement représentationnel Multi-Crop: 3.58 Width
- Remplacez les filtres de grande Single-Crop: 5.6
taille par de petits filtres
7 Highway 2015 - Introduction d'une idée de multi- 23M CIFAR-10: 7.76 19 Depth + [84]
Networks chemins Multi-Path
8 Inception-V4 2016 - Diviser la transformation et I'idée | 35 M ImageNet: 4.01 70 Depth [58]
de fusion Utilise des filtres +Width
asymeétriques
9 Inception- 2016 - Utilise I'idée de fusion de 55.8M ImageNet: 3.52 572 Depth + [58]
ResNet transformation fractionnée et les Width +
liens résiduels Multi-Path
10 | ResNet 2016 - Residual learning 256 M ImageNet : 3.6 152 Depth + [46]
- Identity mapping based skip 1.7M CIFAR-10: 6.43 110 Multi-Path
connections
11 | DelugeNet 2016 - Permet le flux d'informations 202 M CIFAR-10: 3.76 146 Multi-path [64]
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inter-couches dans les réseaux CIFAR-100 : 19.02
profonds
12 | FractalNet 2016 - Différentes longueurs de chemin 386 M CIFAR-10:7.27 20 Multi-Path [65]
interagissent les unes avec les CIFAR-10+ : 4.60
autres sans aucune connexion CIFAR-10++: 4.59 40
résiduelle CIFAR-100 : 28.20
CIFAR-100+ : 22.49
CIFAR100++ : 21.49
13 | WideResNet 2016 - La largeur est augmentée et la 36.5M CIFAR-10: 3.89 28 Width [85]
profondeur est diminuée CIFAR-100 : 18.85 -
14 | Xception 2017 - Convolution en profondeur suivie | 22.8 M ImageNet: 0.055 126 Width [86]
d'une convolution par points
convolution par points
15 | Residual 2017 - Introduction d'un mécanisme 8.6 M CIFAR-10: 3.90 452 Attention [87]
Attention d'attention CIFAR-100 : 20.4
Neural ImageNet : 4.8
Network
16 | ResNeXt 2017 - Cardinalité 68.1 M CIFAR-10: 3.58 29 Width [88]
- Topologie homogéne CIFAR-100:17.31 -
- Convolution groupée ImageNet : 4.4 101
17 | Squeeze & 2017 - Modélisation des 27.5M ImageNet: 2.3 152 Feature- [73]
Excitation interdépendances entre cartes de Map
Networks caractéristiques Exploitation
18 | DenseNet 2017 - Flux d'informations entre couches | 25.6 M CIFAR-10+ : 3.46 190 Multi-Path [47]
256 M CIFAR100+:17.18 190
153 M CIFAR-10:5.19 250
153 M CIFAR-100 : 19.64 250
19 | PolyNet 2017 - Expérimenter la diversité 92 M ImageNet : - Width [89]
structurelle Single :4.25
- Introduit le module Poly Multi :3.45
Inception
- Généraliser l'unité résiduelle en
utilisant
Compositions polynomiales
20 | PyramidalNet | 2017 - Augmente progressivement la 1164 M ImageNet : 4.7 200 Width [90]
largeur par unité 271.0M CIFAR-10: 3.48 164
27.0M CIFAR-100:17.01 164
21 | Convolutional | 2018 - Exploite a la fois les informations | 48.96 M ImageNet: 5.59 101 Attention [91]
Block spatiales et les cartes de
Attention caractéristiques
Module
(ResNeXt101
(32x4d) +
CBAM)
22 | Concurrent 2018 - L'attention spatiale - MALC :0.12 - Attention [92]
Spatial & - L'attention sur la carte des Visceral : 0.09
Channel caractéristiques
Excitation - Placement simultané de
Mechanism l'attention spatiale et canal
dattention
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23 | Channel 2018 - Renforcement des canaux Channel [93]
Boosted originaux avec Boosting
CNN Des canaux artificiels générés
riches en informations
supplémentaires
24 | Competitive 2018 - Les mappages résiduels et 36.92 M CIFAR-10: 3.58 152 Feature- [94]
Squeeze & d'identité sont tous deux utilisées 36.90 M CIFAR-100 : 18.47 152 Map
Excitation pour redimensionner la carte des Exploitation
Network caractéristiques
CMPE-
SE-WRN-28

Tableau 1.1: Comparaison des performances des architectures récentes de différentes
catégories [37].

7.5. Réseau de neurones récurrents (RNN)

Un réseau de neurones récurrents (RNN) est une classe de réseaux de neurones artificiels
ou les connexions entre les nceuds forment un graphe orienté le long d'une séquence
temporelle. Cela lui permet de présenter un comportement dynamique temporel. Deérives
des réseaux de neurones a action directe, les RNN peuvent utiliser leur état interne
(mémoire) pour traiter des séquences d'entrées de longueur variable [95] [96] [97]. Cela les
rend applicables a des taches telles que la reconnaissance d'écriture manuscrite non

segmentee et connectée ou la reconnaissance vocale [98] [99].

7.6. Réseau Long short-term memory (LSTM)

Le réseau Long short-term memory (LSTM) est une architecture de réseau neuronal
récurrent (RNN) artificielle, utilisée dans le domaine de I'apprentissage profond.
Contrairement aux réseaux neuronaux a anticipation standard, le LSTM possede des
connexions de rétroaction. Il peut non seulement traiter des points de données uniques
(comme des images), mais aussi des séquences entiéres de données (comme la parole ou la
vidéo) [100].

Les réseaux LSTM sont bien adaptés a la classification, au traitement et aux prédictions
basés sur des données de séries temporelles, car il peut y avoir des décalages de durée
inconnue entre des événements importants dans une série temporelle. Les LSTM ont été
développeés pour résoudre le probléme du gradient de fuite qui peut étre rencontré lors de
I'entrainement des RNN traditionnels. L'insensibilité relative a la longueur du décalage est
un avantage des LSTM par rapport aux RNN, aux modéles de Markov cachés et a d'autres

méthodes d'apprentissage de séquences dans de nombreuses applications [100].

31




Chapitre 01

Généralités

7.7. Domaines d'application des réseaux de neurones artificiels

CNN

RNN

LSTM

= Reconnaissance d'images

= Reconnaissance par électromyographie
(EMG)

= Analyse vidéo

= Traitement du langage naturel

= Détection d'anomalies

= Découverte de médicaments

= Evaluation des risques pour la santé et
découverte des biomarqueurs du
vieillissement

= Jeu de dames

= Allez le jeu

= Prévision de séries chronologiques

= Controle des robots

= Prévision de séries temporelles

= Reconnaissance vocale

= Synthése vocale

= Détection d'anomalies de séries temporelles
= Apprentissage du rythme

= Composition musicale

= Apprentissage de la grammaire

= Reconnaissance de l'écriture manuscrite

= Reconnaissance de l'action humaine

= Détection d'homologie de protéines

= Prédiction de la localisation subcellulaire des
protéines

= Plusieurs taches de prédiction dans le domaine
de la gestion des processus d'affaires.

= Prédiction dans les parcours de soins

= Controle des robots

= Prévision de séries temporelles

= Reconnaissance vocale

= Apprentissage du rythme

= Composition musicale

= Apprentissage de la grammaire

= Reconnaissance de l'écriture manuscrite
= Reconnaissance de l'action humaine
= Traduction en langue des signes

= Détection d'homologie de protéines
= Prédiction de la localisation
subcellulaire des protéines

= Détection d'anomalies de séries
temporelles

= Plusieurs taches de prédiction dans le
domaine de

= gestion des processus d'affaires

= Prédiction dans les parcours de soins
= Analyse sémantique

= Co-segmentation des objets

= Gestion des passagers de I'aéroport

= Prévision de trafic a court terme

Tableau 1.2: les domaines d'application des réseaux de neurones artificiels

8. Les travaux connexes pour la classification de covid-19

Le besoin didentification automatique des maladies thoraciques et pulmonaires par

radiographie x-ray est devenu urgent et peut étre réalisé par l'intelligence artificielle, surtout ces

derniers temps avec I'émergence de la maladie de Covid-19. De nombreux scientifiques ont

utilisé des images radiologiques pour diagnostiquer cette maladie [229].

Dans l'article de la référence numéro [230], Naren et al ont utilisé I'apprentissage par

transfert pour une classification binaire a quatre classes, cette enquéte a examiné cinq modeles

pré-entrainés sur des réseaux de neurones convolutifs (InceptionV3, ResNet50, ResNet152,
Inception-ResNetVV2 et ResNet101) pour distinguer les patients atteints de COVID et de

pneumonie a l'aide d'images de radiographies thoraciques Parmi ces résultats, le modéle pré-

entrainé Resnet-50 fournit les meilleurs résultats dans cette catégorie.
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Dans le recherche de la référence numéro [231], l'auteur a mené des expériences sur
différents modeéles d'apprentissage profond DenseNet121, DenseNetl69 et DenseNet201.
L'auteur a utilisé un total de 746 images pour entrainer les modeles et les tester par le biais
d'expériences. L'auteur montre que DenseNet201 a d'excellentes performances par rapport aux
autres modéles d'apprentissage profond.

Maghdid et al construisent un réseau simple et apportent des modifications au modéle
AlexNet qui a déja été entrainé a l'aide d'un ensemble de données comprenant des radiographies
et CTs. Les auteurs ont utilisé des techniques d'apprentissage par transfert. Cette étude indique
que l'utilisation de l'apprentissage par transfert peut fournir au modeéle utilisé une précision
allant jusqu'a 98 % et 94,1 % en utilisant le CNN modifié [232].

Apostolopoulos et al. Ont utilisé deux ensembles de données sur l'apprentissage par
transfert, I'un contenant 224 images de Covid-19 et l'autre 224 images de la maladie de Covid-
19. Les meilleurs scores de spécificité, d'exactitude et de sensibilité obtenus eétaient
respectivement de 96,46 %, 98,66 % et 96,78 % [233].

Dans larticle de la référence numéro [234], Majeed et al. Ont proposé un CNN simple a 4
couches, comparee a 12 CNN pré-entrainés pour la classification et la détection de Covid-19
(Vggl9, ResNet101, GoogleNet, InceptionResNetV2, ResNet50, SqueezeNet, \Vggl6,
Densenet201, Xception, ResNet18, Alexnet, InceptionV3). Les auteurs ont justifié les résultats
a l'aide du CAM (Class Activation Mapping). Cet article était basé sur une classification binaire
et une classification multiclasse comportant 4 catégories : normal ou sans infection, Covid-19,
pneumonie virale et pneumonie bactérienne. Pour le premier type de classification (normal vs
Covid-19), leur modéle a obtenu une sensibilité de 93,15 % et une spécificité de 97,86 %, pour
le deuxiéme type de classification (normal vs Covid-19 vs viral), leur modéle a obtenu une
sensibilité de 91,78 % et 99,05 % (pour les cas Covid-19 uniquement) et pour la troisiéme
classification (Covid-19 vs viral vs pneumonie bactérienne), le modéle a donné une sensibilité

de 94,52 % et une spécificité de 99,35 % (pour les cas Covid-19 uniquement).

9. Les defis sur Kaggle

Le virus Covid-19 est un virus mortel pour 'humanité, car il cible directement les poumons

et les détruit, allant parfois jusqu'a tuer des humains, car il est cing fois plus dangereux que la

grippe.
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Les symptdmes de ce virus peuvent étre diagnostiqués biologiquement par PCR "réaction

en chaine par polymérase”, mais ce processus prend beaucoup de temps, ce qui fait souffrir

davantage le patient et son état peut se détériorer, mais il existe une autre solution, qui est de

réaliser des images médicales et connaitre I'état des poumons et I'étendue des dommages.

Pour faciliter ce processus pour les médecins, ils peuvent attribuer ce travail aux ordinateurs

au moyen de l'intelligence artificielle et leur faire prendre en charge cette tache. Ainsi, pour

encourager cette idée, de nombreux défis sont apparus sur de nombreux sites. Y compris le site

Web de Kaggle, qui offrent des prix et des cadeaux pour les meilleurs projets, et nous verrons

le plus important de ces défis dans ce tableau :

N° | nom de challenge description prix date de date de fin
début
1 SIIM-FISABIO-RSNA Identifier et localiser les anomalies 1st Place - $30,000 18-05-2021 | 10-08-2021
COVID-19 Detection COVID-19 sur les radiographies 2nd Place - $20,000
[101] pulmonaires 3rd Place - $10,000
4th Place - $8,000
5th Place - $7,000
6th - 10th Places - $5,000 each
2 COVID-19 Hospital Stay Le 31e concours d'analyse de 1st place - médaille d’or et 10 points 31/05/2021 | 07/06/2021
Prediction [102] données 1056Lab 2nd place - médaille d’argent et 8
points
3rd place - médaille de Bronze et 6
points
4th place - 4 points
5th place - 2 points sur kaggle
3 Covid-19 Risk [103] Prédire les résultats des patients 25/01/2021 | 15/02/2021
dans les cas confirmés de Covid-19
a partir de facteurs de risque, en
utilisant des données du Mexique
4 ECE657AW21- Téache de classification de réseau de 25/03/2021 | 26/04/2021
Assignment4-COVID neurones profonds
[104]
5 Small Covid Data [105] Pour I'ensemble de données fourni, 26/01/2021 | 24/02/2021
recherchez toutes les lignes
aberrantes/anomalies
6 COMS 4771 COVID Développer des méthodes de 27/03/2020 | 10/05/2020
Challenge [106] diagnostic des cas de COVID-19 et
de pneumonie a partir de
radiographies pulmonaires
7 COVID19 Local US-CA Prévision quotidienne de la 19/03/2020 | 26/03/2020
Forecasting (Week 1) propagation du COVID-19 en
[107] Californie, aux Etats-Unis
8 COVID-19 detection from | Prédire qu'un patient est infecté par 08/05/2021 | 13/01/2021
coughs [108] COVID-19 a partir
d'enregistrements de toux
9 ML2021Spring-hwl [109] | Prévision des cas de COVID-19 05/03/2021 | 26/03/2021
10 | COVID-19 CT Images Résultats radiologiques de segment 15/05/2020 | 02/01/2030
Segmentation [110] sur des coupes axiales de poumons
11 | COVID-19 Hospital Stay Le 31e concours d'analyse de 31/05/2021 | 07/06/2021
Prediction [111] données 1056Lab
12 | COVID-19 Segmentation Segmentation des régions de 26/02/2021 | 02/04/2021

[112]

consolidation sur les scanners
pulmonaires
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13 | COVID-19 Cases Machine Learning IT KMITL 2020 20/04/2021 10/05/2021
Prediction [113]
14 | COVID-19 X-ray image Classification des cas de COVID-19 30/01/2021 | 15/02/2021
classification a partir d'images de radiographie
[114] pulmonaire
15 | COVID-19 Chest x-ray CSC532 Classe d'apprentissage 05/03/2021 | 22/03/2021
challenge machine Hackathon 2021
[115]
16 | ProtonX - Covid 19 Classement pour l'attribution de la 05/09/2021 | 28/10/2021
Classification classification
[116]
17 | COVID19 Retweet Donnez une collection de tweets 09/11/2020 | 11/12/2020
Prediction Challenge 2020 | liés a covid19, prédisez le nombre
[117] de retweets
18 | CT Scan COVID COVID Prediction from CT Scan Des prix seront décernés aux 13/05/2020 | 19/05/2022
Prediction [118] Images meilleures candidatures par le
professeur Mehul Motani, professeur
associé, membre de I'lEEE,
Université nationale de Singapour,
Département de génie électrique et
informatique.
19 | Multi-class COVID-19 CSC532 Cours d'apprentissage 29/04/2021 | 08/05/2021
Chest x-ray challenge machine Hackathon 2 (2021)
[119]
20 | Covid-19 detection using Sur la base d'une radiographie 03/12/2020 | 06/12/2020
transfer learning [120] pulmonaire, prédire si le patient est
infecté par le covid-19
21 | Hack-D-Covid'20 Track-1 | Challenge to detect Covid-19 from 23/10/2020 | 24/10/2020
[121] scanned X-Ray images
22 | Prediction of COVID-19 Un dépistage efficace du SRAS- 18/06/2021 | 03/07/2021
diagnosis based on CoV-2 permet un diagnostic rapide
symptoms [122] et efficace du COVID-19
23 | Diagnostico de COVID19 Un dépistage efficace du SRAS- 23/01/2021 | 31/01/2021
segun sintomas del CoV-2 permet un diagnostic rapide
paciente [123] et efficace du COVID-19
24 | AIAT Hackathon: COVID | Dans ce concours, nous aimerions 16/06/2020 | 15/06/2020
Image [124] que vous aidiez au dépistage des
patients COVID a partir d'images
radiographiques pulmonaires.
25 | 2020_UCLA_CS145 Covi | Predict daily #cases and # deaths for 07/10/2020 | 11/10/2020

d19_Prediction [125]

each state in the U.S.

Tableau 1.3: La plupart des défis de covid-19 on Kaggle

10.Les Base de données existant

Afin de faciliter la recherche de solutions. Il a été créé des Datasets qui contiennent de

nombreuses images médicales des poumons pour les personnes normales, les patients atteints

de covid-19 et pour les patients atteints d'autres maladies. Parmi ces Datasets figurent les

suivants :
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N° | nom de Dataset description Nombre nombre nombre nombre
total des d’image d’image d’image
images normal covid pneumonie
1 COVID-19 Radiography Base de données de radiographie pulmonaire | 21200 10192 1616 1345
Database [126]** COVID-19
2 COVID-19 chest xray [127]** Collecte de données d'images COVID-19 357 0 357 0
3 Covid-19 Image Dataset Classification a 3 voies - COVID-19, 317 90 137 90
[128]** pneumonie virale, normale
4 COVIDx CXR-2 [129] Radiographies thoraciques pour la détection 16400 0 16400 0
du COVID-19
5 COVID-19 Xray Dataset (Train | avec le détecteur de pneumonie COVID-19 188 94 0 94
& Test Sets) [130] CNN
6 COVID-19 Patients Lungs X Ensemble de données sur le virus Corona 98 28 70 0
Ray Images 10000 [131]
7 Chest X-ray (Covid-19 & L'ensemble de données contient des images 6432 1583 576 4273
Pneumonia)[132] radiographiques thoraciques de Covid-19, de
pneumonie et de patients normaux.
8 COVID-19 Chest X-ray Image images de radiographie pulmonaire normales | 94 25 69 0
Dataset [133] et affectées par covid-19
9 Chest Xray for covid-19 Ensemble de données de radiographie 371 176 174 0
detection [134]** pulmonaire pour la détection de covid-19
10 | CoronaHack -Chest X-Ray- Classer I'image X Ray qui a Corona 5935 0 5935 0
Dataset [135]
11 | COVID19_Pneumonia_Normal | Ensemble de données COVID19 avec 6939 2313 2313 2313
_Chest_Xray PA_Dataset pneumonie et radiographie pulmonaire
[136] normale (PA)
12 | COVID-19 Xrays [137] Radiographies et clichés 97 0 97 0
tomodensitométriques des patients
CONVID-19
13 | Covid Patients Chest X-Ray Téléchargez 162 images de radiographies 342 162 162 0
[138]** pulmonaires de patients covid et de patients
normaux.
14 | Covid-GAN and Covid-Net Radiographie pulmonaire pour les patients 7544 2083 972 4489
mini Chest X-ray [139] atteints de covid et de pneumonie avec GAN
généré
15 | Chest X-Ray Images 5,863 images, 2 catégories 5856 1583 0 4273
(Pneumonia) [140]*
16 | covid-chestxray-dataset [141]* | ensemble de données d'images 930 0 930 0

radiographiques thoraciques et
tomodensitométriques de patients positifs ou
suspectés de COVID-19 ou d'autres
pneumonies virales et bactériennes (MERS,
SRAS et ARDS.)

Tableau 1.4: La plupart des datasets de covid-19 on Kaggle

* . les base de donnes utiliser pour la collection de notre dataset

** - les base de donnes utiliser pour des tests externes
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11. Conclusion

A la fin de ce chapitre, nous avons pris connaissance de la plupart des éléments abordés
dans ce projet, tant d'un point de vue biologique que technique. Du point de vue biologique,
nous avons une idée du virus Corona et de sa structure, ainsi que du systéme respiratoire et de
la structure de la synapse nerveuse.et du point de vue technique, nous avons vu un apergu
historique du développement des réseaux neuronaux convolutifs depuis leurs débuts et leurs

divisions en termes de structure interne.

Nous avons également vu des bases de données qui aident a développer I'entrainement des
réseaux neuronaux convolutifs pour la classification du virus Covid aux radiographies

thoraciques et nous avons également vu la plupart des défis sur un site Kaggle dans ce domaine.

Nous essaierons d'en savoir plus sur le c6té technique des réseaux neuronaux convolutifs

dans le prochain chapitre.
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Chapitre 02 Les réseaux neuronaux convolutifs

1. Introduction

Les réseaux neuronaux convolutifs (CNN ou ConvNet) sont un type de réseau neuronal
artificiel dans lequel le modele de communication entre les neurones est inspiré des réseaux

neuronaux biologiques.

Ce réseau est constitué de nceuds ou de soi-disant neurones ou unités de traitement
connectés entre eux pour former un réseau de neurones, et chaque connexion entre ces nceuds
a un ensemble de valeurs appelées poids, ces poids permettent de déterminer les valeurs
résultantes pour chacun élément de traitement basé sur les valeurs internes de cet élément [156].

Dans ce chapitre, nous étudierons les principes et les bases des réseaux de neurones

convolutifs, et nous nous concentrerons sur :

o Les méthodes de construction de CNN les plus importantes telles que la convolution et
pooling.

o Les différentes couches présentées dans I'architecture CNN, de la couche d'entrée a la
couche de connectivité compléte et les sorties avec leurs détails spécifiques du type de
donneées aux fonctions qui leur sont appliquées.

o Les techniques utilisées dans 1’amélioration des CNN, telles que la normalisation,
l'optimisation et la régularisation, et comment éviter le sur-apprentissage ou le sous-
apprentissage.

o Les Framework et les fonctions utilisés dans la construction d’un CNN.

2. Cortex visuel du cerveau et la vision par ordinateur

Le cortex cérébral est le responsable du traitement des données visuelles et est situé dans
le lobe occipital a I'arriere du cerveau. Il joue un grand role dans le traitement des

informations visuelles provenant de I’ceil [157] [158].

Le nombre moyen de neurones dans le cortex visuel primaire d'un humain adulte dans

chaque hémisphére a été estimé a 140 millions [159].
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Lobe frontal Lobe pariétal

Lobe temporal Lobe occipital

Figure 2.1 : Les lobes-cérébraux

D'ou le terme de vision par ordinateur, qui permet de simuler ce processus qui se produit

chez ’humain.

Il est devenu le plus important et efficace ces derniéres années en raison de ses
applications étendues dans divers domaines, notamment la santé et la médecine, la surveillance,

la robotique et les drones.

Les développements récents dans les réseaux de neurones convolutifs (CNN) ont abouti a
des performances exceptionnelles dans ces applications visuelles modernes, et par consequent
les CNN sont désormais au cceur des algorithmes d'apprentissage en profondeur en vision par

ordinateur.

Et en d’autre coté une image est essentiellement un tableau bidimensionnel de pixels sur les
axes x et y. Chaque pixel possede un ensemble de qualités et de caractéristiques qui déterminent
son type, son identité et sa fonction dans I'image, representés par un seuil de couleur spécifique
[160].

Par conséquent, lorsque 1'ceil humain traite une image spécifique, il la voit sous sa forme
naturelle, tandis que l'ordinateur la voit sous la forme d'un tableau numérique de valeurs, car

chaque pixel a une valeur sous une forme figurative proche de celle-ci image.
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fl X1
l [RGB} 221 135 120) o

(XY} (200 200) 4
(RGBJ: [148 48 72]

(XY} [37 423)
[RGBJ: 222 126 112]
(XY} (445 390

1 [RGB (163 102 101)

Figure 2.2 : Valeurs des couleurs RGB de certains pixels de I'image de Lena

3. L'architecture d'un réseau de neurones convolutifs

L'architecture d'un réseau de neurones convolutifs contient de nombreuses couches allant
de la couche d'entrée a la couche de sortie en passant par de nombreuses étapes nécessaires et
importantes qui peuvent étre répétées, chacune de ces étapes a un rdle dans la réussite de la
fonction de CNN.

Dans cette image, nous verrons les couches et les fonctions formées pour une structure CNN

simple et nous essaierons d'expliquer chacune séparément.

Figure 2.3 : L'architecture d'un réseau de neurones convolutifs simple

3.1. La couche d'entré

C'est I'entrée du réseau CNN qu'il s'agisse de texte, d'audio ou d'image. Dans un réseau
de neurones de traitement d'images, il s'agit généralement de la matrice de pixels d'une
image. Cette matrice est généralement représentée par trois dimensions qui sont la longueur,
la largeur et la profondeur (RGB couleurs) [161] [162].

Hight

Figure 2.4 : Les trois dimensions d'image
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3.2. La couche de convolution

L'une des choses principales et importantes dans la construction d'un réseau
CNN est la couche convolutifs. Lorsque nous présentée les couches convolutifs, nous
devons expliquer ce quoi la convolution. La convolution est une opération arithmétique
permettant de combiner deux ensembles d'informations. La convolution est appliquée
aux données d'entrée a l'aide d'un filtre de convolution pour produire un vecteur des

caracteristiques.
Sur le c6té gauche de la figure 2.5 se trouve I'entrée de la couche de convolution,
par exemple l'image d'entrée. Et a droite se trouve le filtre de convolution, également
appelé noyau ou kernel, nous utiliserons ces termes de maniére interchangeable. C'est

ce qu'on appelle une convolution 3x3 en raison de la forme du filtre [163].

1 1 1 0|0

0 1 1 1 0 1 0 1

0] 0|1 1 1 0 1 0

010 1 1 0 1 0 1

0 1 1 0|0

Input Filter / Kernel

Figure 2.5 : Matrice d'entrée avec le filtre de convolution

L'opération de convolution est effectuée plusieurs fois en déplacant ce filtre sur
toute la matrice ou l'image d'entrée, on multiplie la matrice avec le filtre et on
additionne le résultat. Ce résultat va a vecteur des caractéristiques. Nous faisons ce

processus pour couvrir toutes les parties de I'image.

Ix1 | 1x0|1x1| O 0

Ox0 ] 1x1 [1x0] 1 0 4

Ox1|0x0 | 1x1| 1 1

010 1 1 0

0 1 1 0| 0

Input x Filter Feature Map

Figure 2.6 : Premiére étape de convolution
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1 | 1x1[1x0|0x1| O

0 [1x0|1x1|1x0| O 4 3

0 |0x1|1x0[1x1]| 1

Input x Filter Feature Map
Figure 2.7 : Deuxieme étape de convolution
Encore et encore nous répétons le processus jusqu’a ce que nous cuivre toute

I’image.

0] 1 1 110 4 13| 4
0| 0 |[1x1|1x0]1x1 2143
0] 0 |1x0]1x1|0x0 2 13| 4

0 1 | 1x1|0x0[0x1

Figure 2.8 : Vecteur de caracteristique apres I'application de convolution

3.2.1. Les filtres

Les filtres jouent un réle important et efficace dans I'extraction des propriétés des
images au cours du processus de convolution. Ce sont des formes carrees avec certaines
dimensions. Ces formes sont appelées Kernel ou noyaux et sont appliquées dans toute

I'image.

Filter 1

Hevpet

I I 1 _ T _T1. = ", hadgrat

R e e

JEJ X2

- ~ | & - L L

n ~ | A LU
- o

-] L) - |la | & [

o | o= | E | R | oG | G =y
*

[ ] L R T =

axdxg

HAHJII

EES

Figure 2.9 : Exemple d’application des filtres
3.2.2. Les Pas (Stride)
Le pas est le nombre de décalages de pixels sur I'ensemble de la matrice d'entrée.
Lorsque le pas est de 1, nous déplagons les filtres sur 1 pixel a la fois. Lorsque le pas

est de 2, nous déplacons les filtres sur 2 pixels & la fois et ainsi de suite [164] [165].
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Fropruet Filter Result
E-I- o 2 : 5 B 3
1|0
H 214 0|3 3 E
0 - 1|o|f- -
2 |e|sqf{afs]2
% 1 1] 1
5 84 5 4 T 8 .
5 [ ™| 9 z 1 Bize: f=3 m =2+ 50 + 3 1)+
slels|alsta]——Stride: s=z 21+ 40 I
Padding: p=o §1 470« 2°-1)

Dimension: 6x 6

Figure 2.10 : Exemple d'application de pas "stride"

3.2.3. Rembourrage (padding)

Le rembourrage permet d'utiliser une couche convolution sans nécessairement
rétrécir la hauteur et la largeur des volumes. Ceci est important pour la construction de
réseaux plus profonds, car sinon la hauteur/largeur diminuerait au fur et a mesure que
nous allons vers des couches plus profondes [166].

Cela nous aide a garder plus d'informations a la frontiére d'une image. Sans
rembourrage, trés peu de valeurs du calque suivant seraient affectées par les pixels en

tant que bords d'une image.

- Quelques terminologies de rembourrage :
v' Rembourrage « valid » : pas de rembourrage.
v" Rembourrage « same » : rembourrage afin que la dimension de sortie soit
la méme que l'entrée.
v' Rembourrage « full » : introduis des zéros tels que tous les pixels sont
visités par le méme nombre de carreaux par le filtre, ce qui entraine une

augmentation de la taille de la sortie.

Impret Filter Result
oo |0 o oo |0 |0
D (4|26 (&3]0 -15
1 o |-
oD (& |&eg2|4(0)3|0
s |10 —
o2 |4 ) 5|4 (5|20 =
1 o |-
D[S |8 ) S5|4 (7|80
ol | (L Y Size:  f=3 O -=o1+00+ 000+
Srricde: =z 01+ 470 + 97 -1) +
o |85 | &) 5]|3a|ea|4|a Padding: p = 1 -{_:.;;w‘n +84-1)
o L1} 1} 0 o ] L1} i}

Dimension: 6 x 6

Figure 2.11 : Exemple d'application de rembourrage
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3.3. Fonction d'activation ReLu (unité linéaire rectifiée)

ReLu est la fonction d'activation la plus utilisée actuellement par rapport au sigmoide et
au TanH, car tous les inconvénients tels que le probléme de gradient de fuite sont
complétement supprimés dans cette fonction d'activation, ce qui rend cette fonction
d'activation plus avancée par rapport aux autres fonctions d’activation [167].

Intervalle : 0 & ’infini.

RelU

R(z)=maz(0, z)

0
-10 -5 2 3 10

Figure 2.12 : Graphique de la Fonction d'activation ReLu

3.4. L'opération de pooling

L'opération de pooling consiste a faire glisser un filtre bidimensionnel sur chaque canal
du vecteur de caractéristiques et a résumer les caractéristiques se trouvant dans la région
couverte par le filtre [168].

Pour un vecteur de caractéristiques ayant des dimensions nh * nw * nc

Les dimensions de sortie obtenues aprés une couche de pooling sont [168] :

(nh — f+ 1) (nmw — f + 1)
s * s *

nc

e nh: hauteur de la carte des caractéristiques.
e nw : largeur de la carte des caractéristiques.
e nc : nombre de canaux dans le vecteur des caractéristiques.

f :taille du filtre.

s :longueur de pas.

Les couches de pooling sont utilisées pour réduire les dimensions des vecteurs de
caractéristiques. Ainsi, il réduit le nombre de parametres a apprendre et la quantité de

calculs effectués dans le réseau.
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La couche de pooling résume les caractéristiques présentes dans une région du vecteur
des caractéristiques générées par une couche de convolution. Ainsi, d'autres opérations
sont effectuées sur les entités résumées au lieu des entités positionnées avec precision
générées par la couche de convolution. Cela rend le modele plus robuste aux variations
de la position des caractéristiques dans I'image d'entrée.

Et ca les plus types courants de pooling :

3.4.1. Max pooling

Le max pooling est une opération de regroupement qui sélectionne I'élément
maximal dans la région du vecteur des caractéristiques couvertes par le filtre. Ainsi, la
sortie apres la couche max-pooling serait un vecteur de caractéristiques contenant les

caracteéristiques les plus importantes du vecteur de caractéristiques précédentes [168].

Et il est caracterisé par il est le meilleur pour extraire des caractéristiques plus
prononcées comme les bords [169].

Max Pool 7
_
Filter - (2 x 2)
Stride - (2, 2) 8

Figure 2.13 : L application de max polling

3.4.2. Average Pooling

Average Pooling calcule la moyenne des éléments présents dans la région du
vecteur des caractéristiques couvertes par le filtre. Ainsi, alors que le max pooling donne
la caractéristique la plus importante dans un patch particulier du vecteur des
caractéristiques [168], l'average pooling donne la moyenne des caractéristiques
présentes dans un patch. Et il est Caractérisé par des fonctionnalités d'extraction plus

fluides que le max pooling [170].

45



Chapitre 02 Les réseaux neuronaux convolutifs

Average Pool - 4.25
—_ :

Filter - (2 x 2)

Stride - (2, 2) 4.25

Figure 2.14 : L application de average polling

5

3 1

Il existe également de nombreux pooling, y compris Global pooling, spatial
pyramide pooling, cascade corner pooling.

3.4.3. Global pooling

Global pooling réduit chaque canal du vecteur des caractéristiques a une valeur
unique. Ainsi, une carte de caractéristiques nh * nw * nc est réduite & 1* 1 *nc
vecteur de caractéristiques. Cela équivaut a utiliser un filtre de dimensions nh * nw,
c'est-a-dire les dimensions de la carte des caractéristiques[168].

Caractérisé par réduit la dimensionnalité de 3d a 1d et élimine le besoin d'appliquer un
aplatissement [171].

4 3 1 5 [4! 3! 1! 5]
1.3 4 8 [1,3, 4, 8]
Av e = 4.3125
4 5 4 3 9 14,54,3 )
6 5 9 4 [65 5! 9!4]

Figure 2.15 : L application de global average pooling

4 3 1 5
[4! 3! 1! 5]
1 3 4 [1, 3, 4, 8]
Avg( . 7 . )=4.3125
4 5 4 3 [4,5, 4, 3]
6 5 9 4 [6! 5! 9! 4]

Figure 2.16 : L application de global max pooling
3.4.4. Spatial pyramid pooling

SPP fonctionne en divisant les vecteurs de caractéristiques produites par la
derniére couche convolutifs en un certain nombre de bacs spatiaux avec des tailles
proportionnelles a la taille de I'image, de sorte que le nombre de bacs est fixe quelle que

soit la taille de I'image. Les bacs sont capturés a différents niveaux de granularité [172].
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La couche spatiale pyramid pooling peut traiter n'importe quelle image de taille et
produire un vecteur de taille fixe, sans recadrer ni déformer l'image, ce qui améliore

considérablement la précision [172].

input image

convolutional layers

4} feature maps

, spatial pyramid pooling layer
— T

i sr-anr e
= = = L

Lk 16x256-d L axas6d {1 2564

S I
T

fixed-length representation

&

fully-connected layers

Figure 2.17 : L architecture de Spatial pyramid pooling

3.4.5. Cascade Corner Pooling

Cascade Corner Pooling est une couche de pooling pour la détection d'objets qui
s'appuie sur l'opération de pooling des coins. Les coins sont souvent a l'extérieur des

objets, ce qui manque de caractéristiques d'apparence locale [173].

Caracteérisé par une meilleure localisation des coins en encodant des connaissances
préalables explicites [173]

Figure 2.18 : Diagramme de Cascade Corner Pooling

Le backbone génere une carte de caractéristiques, et pour déterminer si un pixel
Cap dans le vecteur de caractéristiques est un point clé central, nous devons trouver la
valeur maximale dans ses directions horizontale et verticale et les additionner. Ce

faisant, le center pooling permet une meilleure détection des points-clés centraux [173].
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== Cascade Corner Pooling

== Max Pooling
Average Pooling

== Global Average Pooling
Spatial Pyramid Pooling
Center Pooling

Figure 2.19 : Utilisation dans le temps des méthodes de pooling les plus connues
3.5. La couche entiérement connectée (Fully Connected Layer)

La couche entiérement connectée consiste simplement a alimenter en avant les réseaux
de neurones. Et forment les derniéres couches du réseau [174].

L'entrée de la couche entiérement connectée est la sortie de la couche finale de pooling

de convolution, qui est aplatie puis introduite dans la couche entiérement connectée.

Figure 2.20 : L architecture de la couche entierement connectée
3.6. La fonction softmax

La fonction softmax, également connue sous le nom de softargmax ou fonction
exponentielle normalisée est une généralisation de la fonction logistique a plusieurs
dimensions. Il est utilisé dans la régression logistique multinomiale et est souvent utilisé
comme derniere fonction d'activation d'un réseau de neurones pour normaliser la sortie d'un
réseau a une distribution de probabilité sur les classes de sortie prédites, sur la base de
I'axiome de choix de Luce [175].

La fonction softmax prend en entrée un vecteur z de K nombres réels et le normalise en
une distribution de probabilité constituée de K probabilités proportionnelles aux
exponentielles des nombres d'entrées. C'est-a-dire qu'avant d'appliquer softmax, certaines
composantes vectorielles pourraient étre négatives ou supérieures a un, et peut ne pas étre
¢gal a 1, mais apres application de softmax, chaque composant sera dans I’intervalle [0,1],

et les composants s'additionneront jusqu'a 1, afin qu'ils puissent étre interprétés comme des
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probabilités. De plus, les composantes d'entrée plus grandes correspondront a des

probabilités plus grandes [176].

Output Softma
I:yzl: activation fuﬁction Probabilities
[1.37] [0.02]
5.1 ez 0.90
2.2 » $|0.05
K =
0.7 > e €7 0.01
4] 0.02]

Figure 2.21 : la fonction softmax

3.7. La couche de sortie

La couche de sortie dans une CNN, comme présentée précédemment, est une couche
entierement connectée, ou I'entrée des autres couches est aplatie et envoyée de maniére a
transformer la sortie en le nombre de classes souhaité par le réseau.

La couche de sortie contient une étiquette qui se présente sous la forme d'un chiffre
indiquant le résultat attendu.
3.8. La normalisation

La normalisation est une approche qui est appliquée lors de la préparation des données
afin de modifier les valeurs des colonnes numériques dans un jeu de données pour utiliser
une echelle commune lorsque les entités des données ont des intervalles différents. Par
conséquent, il est utilisé pour faciliter l'optimisation en lissant la surface de perte du réseau.
Il normalise chaque canal d'entrée sur un mini-lot. Pour accélérer I'apprentissage des
réseaux de neurones convolutifs et réduire la sensibilité a Il'initialisation du réseau, il est
utilisé entre les couches convolutifs et les non-linéarités [177].

3.8.1. Les méthodes de normalisation

N° La méthode La référence L’année
1 Layer Normalization Ba, J.L etal [142] 2016
2 Batch Normalization loffe, S et al [143] 2015
3 Local Response Normalization Krizhevsky et al [144] 2012
4 Instance Normalization Ulyanov D et al [145] 2016
5 Spectral Normalization Miyato T et al [146] 2018
6 Adaptive Instance Normalization Ogasawara E et al [147] 2017
7 Weight Normalization Salimans T et al [148] 2016
8 Conditional Batch Normalization De Vries H et al [149] 2017
9 Group Normalization Wu T et al [150] 2018
10 Activation Normalization Kingma D.P et al [151] 2018
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11 Weight Demodulation Karras T et al [152] 2019
12 Switchable Normalization Luo P et al [153] 2018
13 Local Contrast Normalization Foracchia M et al [154] 2009
14 Weight Standardization Qiao et al [155] 2019
15 Conditional Instance Normalization Huang X et al [178] 2016
16 SyncBN He K et al [179] 2018
17 Attentive Normalization Li X et al [180] 2019
18 Decorrelated Batch Normalization Huang L et al [181] 2018

Tableau 2.1: Les méthodes de normalisation les plus utilisé ordonnée par leur nombre

3.9.

d’utilisation [156]
Régularisation
Régularisation est le processus d'ajout d'informations afin de résoudre un probleme

défectueux ou d'éviter le sur-apprentissage dans des problémes tels que la classification, le

processus est courant en mathématiques, en statistiques et en informatique, en particulier en

apprentissage automatique [176].

Les stratégies régularisation sont congues pour réduire I'erreur de test des algorithmes

d'apprentissage automatique, éventuellement au détriment de l'erreur d'apprentissage. Il

existe de nombreuses formes regularisation dans le domaine de I'apprentissage en
profondeur [176].

3.9.1. Ladilution (Dropout)

La dilution (également appelée Dropout) est une technique de régularisation pour
réduire le sur-apprentissage dans les réseaux de neurones artificiels en empéchant les
coadaptations complexes sur les données d'entrainement. C'est un moyen efficace
d'effectuer un modele avec des réseaux de neurones [183].

e Le terme dilution fait référence a I'amincissement des poids [184].
e Le terme dropout fait référence au "dropping out™ aléatoire ou a I'omission
d'unités (a la fois cachées et visibles) pendant le processus d'apprentissage d'un
réseau de neurones [183] [185] [186].
L'amincissement des poids et les unités d'abandon déclenchent le méme type de

régularisation, et le terme dropout est souvent utilisé pour désigner la dilution des poids.
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(a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.

Figure 2.22 : L application de dilution

La dilution force un réseau de neurones a apprendre des fonctionnalités plus
robustes qui sont utiles en conjonction avec de nombreux sous-ensembles aléatoires
différents des autres neurones.

La dilution double & peu pres le nombre d'itérations nécessaires pour converger.
Cependant, le temps d’entrainement pour chaque itération est moindre.

Avec H unités cachées, chacune pouvant étre supprimée, nous avons 2"H
modeéles possibles. En phase de test, I'ensemble du réseau est considéré et chaque
activation est réduite d'un facteur p [187].

3.9.2. Méthodes de régularisation

N° La Reference La méthode

1 Srivastava N et al [235] Dropout

2 Loshchilov | et al [236] Weight Decay

3 Choe J et al [237] Attention Dropout

4 Pereyra G et al [238] Label Smoothing

5 Grandvalet Y et al [239] Entropy Regularization

6 Yao 'Y et al [240] Early Stopping

7 Kingma D.P et al [241] Variational Dropout

8 Wan L et al [242] DropConnect

9 Elden L et al [243] R1 Regularization

10 Park M.Y et al [244] L1 Regularization

11 Gal Y et al [245] Embedding Dropout

12 Kim S.J et al [246] Off-Diagonal Orthogonal
13 Oster H.S et al [247] Temporal Activation Regularization

Tableau 2.2: Méthodes de régularisation ordonnée par leur nombre d utilisation [156]

3.10. Optimisation
Les optimiseurs sont des algorithmes ou des méthodes utilisés pour modifier les attributs
de votre réseau de neurones tels que les poids et le taux d'apprentissage afin de réduire les

pertes.
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3.10.1. Méthodes d’Optimisation

Les réseaux neuronaux convolutifs

Méthodes

Avantages

Désavantages

Gradient Descent

e Calcul facile.
e Facile a mettre en ceuvre.

e Facile a comprendre.

e Peut piéger aux minima locaux.

e Les poids sont modifiés aprés le calcul du
gradient sur I'ensemble de données. Ainsi, si
I'ensemble de données est trop volumineux, cela
peut prendre des années pour converger vers les
minimas.

¢ Nécessite une grande mémoire pour calculer le

gradient sur I'ensemble de données.

Stochastic
Gradient Descent

e Les mises a jour fréquentes des paramétres du
modele convergent donc en moins de temps.

e Nécessite moins de mémoire car il n'est pas
nécessaire de stocker les valeurs des fonctions de
perte.

e Peut obtenir de nouveaux minima.

e Variance élevée des parametres du modele.

e Peut tirer méme aprés avoir atteint le minima
global.

e Pour obtenir la méme convergence que la
descente de gradient, il faut réduire lentement la
valeur du taux d'apprentissage.

Mini-Batch
Gradient Descent

e Met ajour fréquemment les paramétres du modele et
a également moins de variance.

o Nécessite une quantité moyenne de mémoire.

Momentum e Réduit les oscillations et la forte variance des e Un autre hyper-parametre est ajouté qui doit
parametres. étre sélectionné manuellement et avec précision.
e Converge plus vite que la descente de pente.
Nesterov e Ne manque pas les minimas locaux. e Néanmoins, I'hyper-paramétre doit étre

Accelerated

o Ralentit si des minimas se produisent.

sélectionné manuellement.

Gradient
Adagrad o Le taux d'apprentissage change pour chaque o Codteux en calcul car il faut calculer la dérivée
parametre d'entrainement. du second ordre.
e Pas besoin de régler manuellement le taux e Le taux d'apprentissage est toujours en baisse,
d'apprentissage. ce qui entraine un entrainement lent.
o Capable de s'entrainer sur des données éparses.
AdaDelta e Maintenant, le taux d'apprentissage ne diminue pas | e Colteux en calcul.
et ’entrainement ne s'arréte pas.
Adam e La méthode est trop rapide et converge rapidement. | e Colteux en calcul .

e Rectifie le taux d'apprentissage en voie de

disparition, la variance élevée.

Tableau 2.3: Avantages et désavantages des algorithmes d’optimisations populaire

Proportion of Papers (Quarterly)

— Adam

— SGD
RMSProp

~ SGD with Momentum
LAME
AdaGrad
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3.10.2. Méthodes d’optimisation les plus utilisées

nom Reference année
1 Adam Kingma D.P et al [188] 2014
2 SGD Robbins H and Monro S [189] | 1951
3 ADMM Boyd S et al [190] 2000
4 RMSProp Hinton G [191] 2013
5 SGD with Momentum Ning Q et al [192] 1999
6 AdaGrad Duchi J et al [193] 2011
7 TTUR Heusel M et al [194] 2017
8 Gradient Clipping Pascanu et al [195] 2000
9 LAMB You Y et al [196] 2019
10 AMSGrad Reddi et al [197] 2019
11 Nesterov Accelerated Gradient | Nesterov Y [198] 1983
12 Adafactor Shazeer M et al [199] 2018
13 Natural Gradient Descent Rattray et al [200] 1998
14 LARS You Y et al [201] 2017
15 Population Based Training Jaderberg M et al [202] 2017

Tableau 2.4: Méthodes d’optimisation les plus utilisées [156]
4. L'augmentation des données

L'augmentation des données dans l'analyse des données est une technique utilisée pour
augmenter la quantité de données en ajoutant des copies légerement modifiées de donnees
déja existantes ou de données synthétiques nouvellement créées a partir de données
existantes.

Il agit comme un régulateur et aide a réduire le sur-apprentissage lors de I’entrainement
d'un modele dapprentissage automatique [203]. Elle est étroitement liée au sur

échantillonnage dans I'analyse des données.

Balancage
des couleurs

Rotation droit

Zoom avant

Image original

Rotation gauche  Horizontal flip Zoom arriére

Figure 2.24 : L augmentation d’'image

53



Chapitre 02

Les réseaux neuronaux convolutifs

5. Le sur-apprentissage et le sous-apprentissage dans le CNN (Overfitting

and Underfitting)

Le sous-apprentissage signifie que I'équation mathématique utilisée est plus faible et ne

couvre pas tous les points présents [204].

Le sur-apprentissage signifie que I'équation mathématique utilisée ajuste complétement

tous les points. Cela provoque des erreurs de prédiction [204].

Underfit Optimal Overfit
° ° @ .-
o. Tl D)
2 o %, 3 eV, 2 ot
I ® o0.0 g © ae oY E| o0 @
§ LRGN S § » «? § A R 3
e _go. e. 9 K P e .
E_ o7 . g ",'o ° E’ ) .
gl o = O. E y.
Ol ¢ ol Ol e
Predictor variable Predictor variable Predictor variable

Figure 2.25 : Graphiques de sur-apprentissage et le sous-apprentissage et ['optimale fitting

5.1. Le sur-apprentissage [204]

v Lorsque I'équation passe sur tous les points exactement et exagérément.
v La forme est belle, mais le probléeme est de s'attendre a une nouvelle valeur.
v Cela vient souvent d'une augmentation inutile des données (soit le nombre

d'échantillons m ou le nombre d¢léments n), ou le choix de la mauvaise

équation.

5.2. Méthodes pour éviter le sur-apprentissage

Réseaux de neurones de recyclage (Retraining neural networks)

Exécuter le méme modéle sur le méme ensemble d'entrainement mais avec des poids
initiaux différents, et sélectionner le réseau avec les meilleures performances.
Réseaux de neurones multiples (Multiple neural networks)

Entrainer plusieurs modeles de réseaux de neurones en paralléle, avec la méme
structure mais des poids différents, et faire la moyenne de leurs sorties.

Arrét anticipé (Early stopping)

L’entrainement du réseau et surveillance de I'erreur sur I'ensemble de validation
apres chaque itération, et arrét de ’entrainement lorsque le réseau commence a over-
fit les données.

Régularisation (Regularization)

L’ajout d'un terme a I'équation de la fonction d'erreur, destiné a réduire les poids et

les biais, a lisser les sorties et a rendre le réseau moins susceptible de over-fit.
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Rapport de performance de réglage (Tuning performance ratio)
Similaire & la régularisation, mais en utilisant un paramétre qui définit de combien

le réseau doit étre régularisé.

5.3. Sous-apprentissage [204]

v L'équation est simple, petite et incapable de comprendre et de passer par la
plupart des points existants

v"Ilaun gros probleme pour prédire les valeurs a venir et le taux d'erreur est grand

v’ Cela provient souvent de points de données (soit le nombre d'échantillons m ou

le nombre d'éléments n), ou le choix de la mauvaise équation

5.4. Méthodes pour éviter le sous-apprentissage

Ajout de couches de neurones ou d’entrées (Adding neuron layers or inputs)
L'ajout de couches de neurones ou l'augmentation du nombre d'entrées et de
neurones dans chaque couche peuvent genérer des predictions plus complexes et
améliorer I'ajustement du modeéle.

Ajout d'échantillons de ’entrainement supplémentaires ou amélioration de la

qualité (Adding more training samples or improving quality)

Plus vous introduisez d'échantillons d'apprentissage dans le réseau et mieux ils
représentent la variance de la population réelle, meilleures sont les performances

du réseau.

La dilution (Dropout)

Supprimer au hasard un certain pourcentage de neurones a chaque itération
d'entrainement. Cela garantit que certaines informations apprises sont supprimées
de maniere aléatoire, réduisant ainsi le risque de sur apprentissage.

Paramétre de régularisation décroissant (Decreasing regularization
parameter)

La régularisation peut étre exagérée. En utilisant un parametre de performance de
régularisation, vous pouvez connaitre le degré optimal de régularisation, ce qui peut

aider le modéle a mieux s'adapter aux données.
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6. Framework plus utilisées pour I’implémentation d’un CNN

Framework

Points forts

Lugo

TensorFlow [205].

e  Prise en charge robuste de plusieurs GPU
e Visualisation de graphiques et files d'attente a l'aide de
TensorBoard.

e Connu pour étre complexe et a une courbe d'apprentissage

N

L.

abrupte. T@nSOF
e Excellente documentation et soutien de la communauté.
PyTorch [206]. o  Excellent en prototypage rapide.
e  Prise en charge solide des GPU car des programmes paralleles
peuvent étre implémentés sur plusieurs GPU. PY TbR CH
e  Fournit une interface plus propre et est plus facile a utiliser.
e Facilite I'schange de données avec des bibliothéques externes.
DeeplLearningG4J[20 | ¢ Rassemble I'ensemble de I'écosystéme Java pour exécuter le
7]. deep learning.
DEEPLEARNING4)

e  Peut traiter rapidement des quantités massives de données.
e Comprend a la fois des frameworks d'apprentissage en
profondeur multithread et monothread.

e  Peut étre administré en plus de Hadoop et Spark.

The
Cognitive
Toolkit[208].

Microsoft

o  Trés efficace et évolutif pour plusieurs machines.

e Pris en charge par des interfaces telles que Python, C++ et
Command Line.

e Convientaux cas d'utilisation d'image, d'écriture manuscrite et
de reconnaissance vocale.

e Prend en charge les réseaux de neurones de type RNN et CNN.

Keras [209].

e APl faciles a comprendre et cohérentes

e S'intégre parfaitement au flux de travail TensorFlow.

e Prend en charge plusieurs backends d'apprentissage en
profondeur.

e Prise en charge intégrée de I’entrainement distribuée et du

parallélisme multi-GPU.

Keras

ONNX [210].

o Fournit l'interopérabilité et la flexibilité.

e Fournit des environnements d'exécution et des bibliothéques
compatibles.

o Liberté d'utiliser le framework préféré avec un moteur

d'inférence sélectionné.

56




Chapitre 02

Les réseaux neuronaux convolutifs

Maximise les performances sur I'ensemble du matériel.

MXNet [211].

Programmation hybride qui offre le meilleur de Ila
programmation impérative et symbolique.

Fournit un entrainement distribué.

Prend en charge le déploiement dans différents langages tels
que Java, Scala, R, Julia, C++, Perl et Clojure

Presque linéaire sur les clusters GPU qui offre une excellente

évolutivité

Caffe [212].

La bibliotheque C++ est livrée avec une interface Python.

La configuration définit des modéles sans codage en dur.

Plus facile a installer et a former, sans avoir a s'appuyer sur le
réseau

La prise en charge des réseaux de neurones récurrents est assez
faible

Cafte

Tableau 2.5: Top huit Framework utilise dans [’apprentissage en profondeur avec leur point

7. Conclusion

fort

Dans ce chapitre, nous avons presenté les bases de CNN, en commencant par ses principales

bases telles que la convolution et le pooling, puis en passant a ses types de couches et a ses

fonctions détaillées.

Ensuite, nous avons présenteé les différentes facons d'améliorer le travail de CNN en utilisant

des méthodes de normalisation, de régularisation et d'optimisation.

Ensuite, nous avons fait une comparaison des Framework les plus couramment utilisés. En

réalisant tout ce que nous avons appris dans ce chapitre, nous pouvons construire un réseau

CNN spécialisé qui classe et divulgue le meilleur possible.

Dans ce projet, nous essaierons de construire CNN, comme nous l'avons appris, et

comment cela fonctionnera et la conception dans le prochain chapitre.
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Chapitre 03 La conception

1. Introduction

Dans ce Chapitre nous allons expliquer comment ce systéeme fonctionne en utilisant les
meilleures et les plus récentes techniques d'apprentissage profond et d'intelligence artificielle
qui sont appropriées et compatibles avec le domaine de l'imagerie médicale et de la
classification des maladies pulmonaires on suivant ces principales étapes :

v' La recherche des datasets confirmés par PCR puis la préparation de notre dataset.

v La recherche et la réalisation d'un modele en rapport avec le domaine de la
classification des maladies pulmonaires.

v L'entrainement et la préparation du modéle pour la prédiction.

v’ Estimation du succés et tester la performance du modéle.

. 5 Balance des
Image original Redimension Tl
Image des Détaction des
Recadrage d'image poumaons et
seulement po

image recadrée des

poumons
seulement
les poumaons
Source de stockage Camera
] des donnees temps reel

b S I l
' AN
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| Train | Test | ——

\ ]

\ Existence d'image
X-Ray

l ) A A A 2 ) )
nouvelle image }—r‘ Redimension
Modeéle prét pour

Augmentation des
Detection des Balance des
| poumans couleurs
I'entrainement \ J \

donnges
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y
y
r

Preparation de
modele

| :.

L poumons Recadrage d'image
_ seulement
‘ L'entrainement
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detection L |

Prédiction avec
nom de classe

Figure 3.1 : Diagramme principale de la conception
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2. La recherche des bases de données confirmées par PCR et la préparation
de notre base de donnée
nous avons utilisée comme base de donnée dans ce projet des parties d'autres bases de
données connexes de sorte que nous prenons les parties qui nous intéressent seulement, cette
base de données se compose de deux classes principales, la premiére classe est la partie des
images médicales thoracique des patients de Covid elle est pris de cette base covid-chestxray-
dataset [141], Quant a la deuxiéme classe est la partie des images médicales thoraciques des

patientes normales, qui était prise de cette base chestxray [140].

% 14

MNotre dataset

Figure 3.2 : Diagramme de collecte de base de données
Cette étape peut étre detaillée et divisée en plusieurs sous étapes, qui sont les suivantes :

2.1. Le Filtrage et nettoyage des bases des données

Dans la partie consacrée aux images médicales thoraciques des patients Covid, nous
avons extrait juste les données confirmées par le test de réaction en chaine par polymérase
(PCR) et également de face frontale, quant aux images medicales des patientes Non atteint
de maladies pulmonaires, nous avons pris un ensemble des données claires et de haute

qualite.

Considérant que les données prises pour les deux classes sont d'abord confirmées

comme des radiographies Rayon-X.
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Covid

Mormal

Figure 3.3 : Diagramme de vérification et confirmation de la qualité des images

2.2. La création d'une base de données

Pour créer une nouvelle base de donnée fiable et de données confirmées nous avons
utilisé des images provenant des deux bases de données précédentes, cette base est une
nouvelle dataset composée de deux classes principales, une classe nommée "Covid" pour
les images médicales thoraciques des patients Covid et la seconde nommee "Normal” pour
les images medicales thoracique des patients normaux. Chaque classe est composee

d'environ 200 images confirmées originales et non augmentée.

o -

Figure 3.4 : diagramme global de notre base de données

2.3. L’application de la balance des couleurs pour l'amélioration de la qualité de

I'image

Ces images sont des images naturelles dont la qualité doit étre améliorée en fonction du

domaine dans lequel elles sont utilisées.

Dans le domaine des images médicales, nous avons utilisé le Balancage des couleurs

pour faire apparaitre les détails fins, I’algorithme est appelé Simplest Color Balance.
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2.3.1. L’algorithme de balance des couleurs

L’algorithme de balance des couleurs (simplest color balabee) [19], part de I'nypotheése
que les valeurs les plus élevées de R, V, B observées dans I'image doivent correspondre au
blanc et les valeurs les plus faibles a I'obscurité. L'algorithme étire simplement, autant qu'il
le peut, les valeurs des trois canaux Rouge, Vert, Bleu (R, V, B), afin qu'ils occupent la
plage maximale possible [0, 255] en appliquant une transformée affine ax+ b a chaque canal.

Etant donné que de nombreuses images contiennent quelques pixels aberrants qui
occupent déja les valeurs 0 et 255, la méthode proposée sature un petit pourcentage des
pixels avec les valeurs les plus élevées a 255 et un petit pourcentage des pixels avec les
valeurs les plus faibles a 0, avant d'appliquer la transformée affine.

Le plus gros probléeme dans la plupart de ce type d'images (X-Ray) est que les couleurs
ne sont pas équilibrées, c'est ce que nous appelons une color cast, car tout dans l'image
semble avoir été décalé vers une couleur ou une autre. L'équilibrage des couleurs peut étre
pense en termes de suppression de cette color cast. L'équilibrage des couleurs d'une image
affecte non seulement les neutres, mais également les autres couleurs. L'idée est que dans
une photo bien équilibrée, la couleur la plus lumineuse doit étre le blanc et le noir le plus

foncé.

Figure 3.5 : Balancage des couleurs

2.4. La détection des poumons et la sélection des zones requises

Pour un bon modeéle et pour des résultats performants, il faut travailler seulement sur les
poumons et non pas sur I’image Rayon-X compléte, car si nous donnons des images
complétes sans spécifier les zones d'intérét dans lesquelles le modéle doit s'entrainer, cela

pourrait affecter les résultats de la prédiction dans le futur.
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D'ou l'idée de sélectionner uniquement la zone sur laquelle se trouve le poumon dans
I'image, pour détecter cette zone, nous avons utilisé un modéle pré-entrainé [228] pour la
détection des poumons et pu couper uniquement la zone souhaitée. Afin de détecter les
poumons, le modéle de détection des poumons utilisé est un modéle qui accepte des images
d'une résolution de 512 * 512 pixels.

ey

AV A

Figure 3.6 : Les principales étapes d'obtention de I'image finale

2.5. L'obtention des images finales et construction de la base de données finale

Apreés avoir effectué le processus d'amélioration et de découpage et le recadrage, nous
arrivons a I'étape de la construction d'une base de donneées finale, composée de deux classes

principales, la classe covid et la classe normale.

Les images de cette base sont des images ne contenant que la zone d'intérét et chaque
image traitée chromatiquement et de source radiographique Rayon-X et de face frontale, et

pour la classe covid, elle est confirmée par le PCR.

2.6. La division de la base de données

A cette étape, nous divisons chaque classe en deux parties, une partie pour
I'apprentissage et une autre pour le test, en adoptant certains pourcentages comme il sont

présentés dans le tableau suivant.
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L’apprentissage Le test
75% 25%

Pourcentage 66.7% 33.3%
50% 50%

Tableau 3.1 : pourcentages utilisés pour la division de la base de données

Et pour la division qui donne le meilleur résultat pour notre modéle de classification est

la premiére (75%, 25%).

—

v o

Figure 3.7 : diagramme détaillé de notre base de données

2.7. L'augmentation des données

Les images médicales ne peuvent pas toujours étre verticales dans une grande proportion

ou étre claires, et puisque notre application travaille aussi en temps réel aussi, nous devons

prendre des mesures pour cette situation, et ces mesures sont des ajustements

morphologiques ou aussi appelés 1’augmentation.

C'est pourquoi nous devons faire ces augmentations des images, ces augmentations

incluent la rotation a droite et a gauche d'un certain ongle, ainsi que le zoom avant et arriére

d'un certain pourcentage, ainsi que le retournement de I'image horizontalement. Tout ceci

permet a notre modéle d'apprendre plus profondément et contribue également a réduire le

taux de perte de maniere tres significative.
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Balangage
des couleurs

Image original 1 p

Rotation gauche Horizontal flip Zoom arriére

Figure 3.8 : ["augmentation des données

3. La recherche d’un mode¢le adapté

3.1. Expérimentation des modeéles existants

Dans ce projet, nous avons testé de nombreux modéles existants tels que inceptionV3,
vggl6, vggl9 en remplagant et modifiant la derniére couche du modele selon les besoins et
en effectuant un nouvel apprentissage dans ce qui est connu comme l'apprentissage par

transfert.

Les résultats de ces entrainements sont toujours en sur-apprentissage malgré de
nombreuses tentatives pour corriger la situation en changeant les valeurs des coefficients en
fonction de ce qui convient aux images medicales, mais toutes les modifications n'ont pas
donné le résultat souhaité, et la raison en est l'architecture interne du modele qui est tres
profonde ou large ainsi que les classes ne demandes pas tout cette profondeur, qui entraine

le sur-apprentissage et augmenter I'erreur lors de la prise prédiction.

Cela nous a fait penser a d'autres solutions en essayant de faire un modele CNN simple

et non compliqué afin qu'il n'y ait pas de probléemes comme avec les modeles précédents.

3.2. La création de notre modéle

En raison des problemes des modéles qui ne donnent pas les résultats souhaités dans
certains domaines car leur structure interne profonde et large qui ne correspond pas a la
qualité des données, en particulier dans le domaine des images médicales thoraciques, les
informations qu'ils contiennent sont tres proches et il est méme difficile de les distinguer a
I'ceil humain, donc la solution optimale aprés plus de 40 expériences (plusieurs cas de

différents parametres) est de créer un modéle correspondre les conditions de profondeur et
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de largeur nécessaires, ainsi que le nombre approprié de couches, en tenant compte de la
taille de I'image pour maintenir la qualité des données et pour entrainer ce modéle sur la

base de données finale.

En travaillant avec cette idée, les résultats de I'entrainement et des tests étaient tres bons,
et le taux d'erreur était faible et presque inexistant, ce qui nous a permis de juger du succes

la performance de ce modele.

Par consequent, la structure du modele peut étre déterminée en sélectionnant les hyper

paramétres du modele, qui sont :

v Le nombre de couches convolutifs.
v" Le type de fonctions d'activation pour chaque couche.

v Le nombre d'unités cachées par couche.

Ces hyper parametres peuvent étre sélectionneés en copiant des recherches/études
existantes ou en effectuant un apprentissage par transfert ou dans notre cas, nous

construisons une nouvelle expérience.

65



Chapitre 03 La conception

Convolution2d MaxPooling2D
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Figure 3.9 : diagramme principale de notre CNN

Dans ce modele, qui contient de nombreuses couches, et grace a de nombreuses
expérimentations, le résultat du choix de ces hyper parametres était le meilleur parmi de

nombreuses autres options.
Qui est choisi dans :

v Cinqg couches de convolution2D qui different par le nombre de filtres, de sorte qu'il
double au fur et & mesure que I'on s'enfonce, en commengant par la premiere couche,
qui contient 32 filtres, et en terminant par la derniere couche, qui contient 512 filtres,

tout cela afin d'extraire de nombreuses caractéristiques.
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v Cing couches de max pooling afin d'extraire les informations importantes de la couche
de convolution2D précédente.
v Couche de flattening afin de rendre I'information en une seule dimension.

v" Puis une couche de Danse avec 128 unités.

Dans toutes ces couches, la fonction d'activation relu a été utilisée car elle est la plus avancée

par rapport aux autres fonctions.

v" Enfin, la couche de danse avec deux unités, en raison du nombre de classes finales a
été utilisée dans laquelle la fonction SoftMax a été utilisée car c'est la fonction la plus
utilisée dans les modeéles multi-classes.

4. L’entrainement et la préparation du modéle

Afin d’entrainer le modeéle, il faut des données d'entrainement et pour la validation aussi il

faut des données de test.

Une fois que nous sommes satisfaits du résultat de test du modele, nous pouvons l'utiliser
pour faire des predictions sur des nouvelles données (dans notre cas, on a utilisé pour la

geénéralisation de résultats cing autres bases que le modéle n’a jamais vu « voir section 5.4 »).

Et pour les propriétés et parametres du modele commencant par le nombre d'epochs il est
non déterminé, il est li¢ a la fonction d’arrét Early Stopping Pour éviter Poverfitting et a la
base de cette fonction le modéle détermine et calcul le nombre depochs (les epochs sont le
nombre de répétitions typiques de l'entrainement) est généralement effectué avec des
permutations et des sélections aléatoires des éléments de I'ensemble de données. Ensuite, nous

avons enregistré le modele pour une utilisation ultérieure.

Pour configurer notre modele d'entrainement, nous devons appeler la méthode compilation
(compile) avec la fonction de perte que nous voulons utiliser, le type d'optimisation et les

métriques que notre modele doit évaluer pendant I'entrainement et les tests nous utiliserons :

v" L'optimiser adam est dd au fait que, comme mentionné précédemment, il s'agit de I'un des
optimiseurs les plus utilisés car c'est la méthode la plus rapide, tres rapide et qui converge
également rapidement pour corriger la latence du taux d'apprentissage et le contraste éleve.

v Lafonction de perte Categorical Cross entropy parce que cette fonction de perte est utilisée
lorsqu'il existe deux ou plusieurs classes d'étiquettes.

v' Metrics est une fonction utilisée pour évaluer les performances de votre modele.
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Les fonctions métriques sont similaires aux fonctions de perte, sauf que les résultats de
I'évaluation d'une métrique ne sont pas utilisés lors de I'apprentissage du modéle. On peut

utiliser n'importe quelle fonction de perte comme métrique.

Nous utilisons I’accuracy, cette métrique crée deux variables locales, total et count, qui sont
utilisées pour calculer la fréquence a laquelle Y-pred (la classe prédit) correspond a Y _true (la
classe correcte). Cette fréquence est finalement renvoyée sous forme de précision binaire : une

opération qui divise simplement le total par le nombre.

Et pour faire le fitting de notre modele, nous avons sélectionné et choisi quelque paramétre

pour le meilleur résultat :

v' Target_size = (512, 512) : pour garder le maximum d'information

v' Batch_size = 8 : Parce que la base de données n'est pas trés volumineuse et qu'il s'agit
d'apprendre par petits lots, nous avons donc utilisé ce lot afin de travailler avec moins
d'effort et de mémoire et pour qu'il y ait une fluctuation modérée de I’entrainement.

v' Class_mode = 'categorical' parce qu’on a deux classes, la classe normale et la classe

covid.

Pour un meilleur entrainement et pour éviter l'overfitting nous avons utilisé une technique
Early Stopping, en apprentissage automatique, I'arrét précoce ou Early Stopping est une forme
de régularisation utilisée pour éviter le sur apprentissage lors de I'entrainement d'un apprenant
avec une méthode itérative, telle que la descente de gradient. De telles méthodes mettent a jour
I'apprenant afin qu'il s'adapte mieux aux données d'apprentissage a chaque itération. Jusqu'a un
certain point, cela améliore les performances de l'apprenant sur des données en dehors de

I'ensemble d'apprentissages et pour les paramétres de cette technique nous avons choisi :

v Le monitor avec le paramétre 'val_loss'.
v/ La patience égale 7.

v" Le mode automatique.

Et enfin nous devrons faire le fitting avec ces parameétres sur l'architecture du modele.

Nous validons le modele selon le taux de précision et le taux d’erreur, et comme la base est
divisé en deux parties d’apprentissage et de test alors pour chaque itération d’apprentissage, il
y a le taux de précision de I’apprentissage (accuracy) et le test (val-accuracy) et le taux d’erreur

pour I’apprentissage (loss) et le test (val-10ss).
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Les figures montrent les résultats obtenus pour le modéle ou nous avons obtenu I’accuracy
suivante : 98.98% (a partir des valeurs sue la table 3.2) pour le taux de précision et 0.0096 (&

partir des valeurs sue la table 3.2) pour le taux d’erreur.

Model Accuracy

1.0

0.9 4

0.8 4

Accuracy

0.7 4

0.6
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Test

0.5 4

T T T T T T T
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 175
Epoch

Figure 3.10 : L accuracy de model

Model Loss

0.7 4 —— Train
Test
0.6

0.5 4

0.4 1

Loss

0.3

0.2

0.1

0.0

T T T T T T T T
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Epoch

Figure 3.11 : loss de model

5. Estimation de la performance du modele

Enfin, nous chargeons les données de test (images) qui sont passees par l'étape de

prétraitement aussi.

Nous prédisons ensuite les classes pour ces images en utilisant le modele entrainé et nous
estimons la performance du modéle en comparant le nombre de prédictions correctes et

d'erreurs.
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Ce modéle dans ce domaine de classification dans les images radiologiques meédicales
atteignant un taux de accuracy comme nous avons dit précédemment de 98.98 % et un taux
d'erreur de 0. 96%.

précision recall fl-score

covid 1.00 0.98 0.99
normal 0.98 1.00 0.99

accuracy

macro avg

weighted avg

Tableau 3.2 : résultat de rapport de classification

De ce tableau, nous concluions :

TruePos+TrueNeg
(TruePos+FalsePos)+(TrueNeg+FalseNeg)

1 98.0392156862745

v Accuracy de model = : 98.98989898989899

TruePos
(TruePos+FalsePos)

T P
v Recall = THEOS :100.0
(TruePos+FalseNeg)

v" Precision =

Precision * Recall

F1_score = 2 x : 99.009900990099

Precision + Recall

v Accuracy score : 0.98989898989899
v Log loss score : 0.009661452789872429

5.1. La matrice de confusion

La matrice de confusion est une matrice qui mesure la qualité d'un systeme de
classification. Chaque ligne correspond a une classe réelle, chaque colonne correspond a
une classe estimée. La cellule ligne L, colonne C contient le nombre d'éléments de la classe

réelle L qui ont été estimés comme appartenant a la classe C.

Un des intéréts de la matrice de confusion est qu'elle montre rapidement si un systéme
de classification parvient a classifier correctement. Dans notre cas, nous avons deux classes

réelles, chacune étant la classe attribuée a test a partir des données d'origine.

o 0 pour la classe « Covid »

o 1 pour la classe « Normal »
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Figure 3.12 : matrice de confusion

5.2. La fonction de P’efficacité du récepteur

La conception

La courbe de la fonction de I’efficacité du récepteur est plus couramment appelée la

courbe ROC pour I’abréviation de I’anglais Receiver Operating Characteristics. Une

simple représentation graphique des probabilités de DC (détection correcte en anglais True

Positive) en fonction des probabilités des FA (fausse alarme ou en anglais False Positives)

permet de visualiser les évolutions de la stratégie de ’observateur.

True Positive Rate

Receiver Operating Characteristic (ROC)

1.0+

0.8

0.6

0.4

0.2 4

0.0

—— ROC curve (area = 0.99)

T T T
0.4 0.6 0.8

False Positive Rate

T
0.2

L0

Figure 3.13 : fonction d’efficacité du récepteur

5.3. Classification de Covid-19 en temps réel

Nous avons pu faire fonctionner ce projet également en temps réel, et afin de prévoir en

temps réel cela peut prendre un certain temps, ce tableau représente la moyenne de temps

pris pour chaque opération pendant le cycle de classification de Covid-19 :
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Opération

Temps « S »

Détection d’objet

[0.00044 , 0.00083]

Balangage des couleurs

[0.026, 0.028]

Détection des poumon [2.26, 2.43]
La classification [0.1980 , 0.2181]
Temps total pure [2.49 , 2.70]

Tableau 3.3 : le temps de chaque opération en temps réel

5.4. Généralisation des résultats sur des bases externes

La conception

Aprés avoir terminé la phase d'entrainement et montré les résultats représentés dans les

images graphiques et les courbes, et dans le but de Vérifier la validité des résultats obtenus,

nous avons testé ce modeéle sur plusieurs bases de données les plus utilisees et les plus

courantes, et nous avons obtenu de tres bons résultats.

Tandis que, beaucoup d’images dans ces bases ne sont pas soumises aux conditions de

de confirmation comme le PCR et la face frontale et les radiographies.

Cela indique que la plupart des mauvaises décisions de ce modele sont dues a lI'image

utilisée qui ne remplit pas les conditions stipulées.

Ces tableaux nous montrent les résultats obtenus :

5.4.1. Les tests avec la base de donnée COVID-19 Radiography Database [126]

Nous avons pris deux classes de cette base de données, la classe Covid contient

1212 photos de personnes infectées par la maladie Covid-19, et la seconde classe des

personnes normales, qui contient 1380 photos Ces photos ne sont pas confirmées par la

PCR.
les noms des Covid Normal
classes
la total des 1212 1380
image a la classe
la prédiction Prédiction juste Prédiction faux Prédiction juste Prédiction faux
(covid) (normal) (normal) (covid)
le nombre des 1112 100 1365 15
prédictions
Tableau 3.4 : Les tests avec la base de donnée COVID-19 Radiography Database
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5.4.2. Les tests avec la base de donnée COVID-19 chest xray [127]

Cette base contient un classe Covid contenant 357 photos de personnes atteintes
de la maladie Covid-19 ces photos ne sont pas confirmées par PCR, nous avons pris ces
photos et les avons testées avec notre modele, et les résultats sont les suivants :

les noms des classes Covid

la total des image a la classe 357

la prédiction Prédiction juste Prédiction faux
(covid) (normal)

le nombre des prédictions 302 54

Tableau 3.5 : Les tests avec la base de donnée COVID-19 chest xray

5.4.3. Les tests avec la base de donnée Covid-19 Image Dataset [128]

Cette base de données contient un total de 317 photos de personnes atteintes de

maladies pulmonaires et de Covid et des photos thoraciques de personnes normales.

La classe de Maladies pulmonaires contient 90 images, et la classe Covid contient
137 images et la classe des Personnes normale en contient 90. Ces images n'ont pas non

plus été confirmées par PCR.

Et nous avons pris les images des classes normal et covid car ils font I'objet de nos
recherches et expérimentations pour les confirmer a l'aide de notre modele, et les

résultats étaient les suivants :

les noms des Covid Normal
classes
la total des 137 90
image a la classe
la prédiction Prédiction juste Prédiction faux Prédiction juste Prédiction faux
(covid) (normal) (normal) (covid)
le nombre des 125 12 74 16
prédictions
Tableau 3.6 : Les tests avec la base de donnée Covid-19 Image Dataset

5.4.4. Les tests avec la base de donnée Chest Xray for covid-19 detection [134]

Cette base contient 371 images et est divisée en deux classes "Covid" et "Normal",
et une partie de prédiction, chaque classe contient a peu prés 174 images. Ces images

ne sont pas non plus confirmées par PCR.
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Nous avons pris des photos des deux classes et les avons testés a l'aide de notre

modele, et les résultats sont les suivants :

les noms des Covid Normal
classes
la total des 143 169
image a la classe
la prédiction Prédiction juste Prédiction faux Prédiction juste Prédiction faux
(covid) (normal) (normal) (covid)
le nombre des 135 8 167 2
prédictions
Tableau 3.7 : Les tests avec la base de donnée Chest Xray for covid-19 detection

5.4.5. Les tests avec la base de donnée Covid Patients Chest X-Ray [138]

Dans le but de s'assurer davantage de la qualité du modéle, nous I'avons également
testé sur la classe covid de cette base, il contient 162 images sur un total de 342. Ces
images n‘ont pas non plus été veérifiées par PCR.

Nous avons pris ces photos et les avons testées, et les résultats sont les suivants :

les noms des classes Covid

la total des image a la classe 162

la prédiction Prédiction juste Prédiction faux
(covid) (normal)

le nombre des prédictions 137 25

Tableau 3.8 : Les tests avec la base de donnée Covid Patients Chest X-Ray

6. Conclusion

A la fin de ce chapitre, nous avons vu la structure de notre réseau principal et toutes ses
caractéristiques, parametres, nombre de couches et les résultats obtenus lors de ’entrainement
avec la nouvelle base de données entierement traitée, en plus de toutes les étapes par lesquelles
I'image est passée, depuis I'étape de recherche, de confirmation, de traitement et d'identification
des zones requises a partir de détection pulmonaire avec un modele de détection pré-entrainé

déja.

Et nous verrons dans le chapitre suivant la version finale de l'application qui utilise ces

résultats obtenus.
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Chapitre 04 L'implémentation

1. Introduction

Dans ce chapitre, et apres avoir présenté dans le chapitre de la conception détaillée de notre
application, nous expliquerons tout ce qui concerne la réalisation de cette application depuis
I'environnement de développement et les bibliotheques jusqu'a I'explication de I'application et
de toutes les fonctionnalités et résultats.

2. Environnement de développement et matériel

2.1. L’ordinateur et le systéme

v Systéme d'exploitation : Linux Mint 20 Cinnamone
Version de cinnamone : 4.6.7
Kernel de linux : 5.4.0-70-generic
Processeur : Intel© Core™ i5-2520M CPU @ 2.50GHz x 2
Mémoire : 4 gb

AN N NN

Carte graphique : Intel Corporation 2nd Generation Core Processor Family
Integrated Graphics Controller

2.2. Google colab

Google Collaboratory ou Colab, un outil Google simple et gratuit pour vous initier au
deep Learning Permet d'écrire et dexécuter du code en Python, Importation et
I'enregistrement des blocs-notes depuis et vers Google Drive, basé sur Jupyter Notebook et
destin¢ a la formation et a la recherche dans 1’apprentissage automatique. Cette plateforme

permet d’entrainer des modéles de Machine Learning directement dans le cloud [213] [214]
[215].

Google Collab permet également :

v' D’améliorer vos compétences de codage en langage de programmation Python.

v" De développer des applications en Deep Learning en utilisant des bibliothéques
Python populaires telles que Keras, TensorFlow, PyTorch et OpenCV.

v D’utiliser un environnement de développement (Jupyter Notebook) qui ne nécessite

aucune configuration.

Mais la fonctionnalité qui distingue Colab des autres services est I’acceés a un processeur

graphique GPU, totalement gratuitement.
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2.2.1. Les types des GPU disponibles dans Google colab

Google fournit de nombreux GPUs pour de meilleures performances avec un acces
gratuit, en particulier dans I'entrainement des modéles et parmi ces GPUs K80, T4, P4
et P100 de Nvidia [216].

Quelques-unes des bonnes choses que ce service offre :

v Accélérez les taches de calcul telles que le machine learning et le HPC

v' Un large choix de GPU adapté a une variété de besoins en termes de
performances et de budgets

v Une tarification flexible et des personnalisations de machines en fonction de
votre charge de travail

2.3. Pycharm

PyCharm est un environnement de développement intégreé utilise pour programmer en
Python. Il permet I'analyse de code et contient un débogueur graphique. Il permet egalement
la gestion des tests unitaires, l'intégration de logiciel de gestion de versions, et supporte le
développement web avec Django. Développé par I'entreprise JetBrains, c'est un logiciel
multiplateforme qui fonctionne sous Windows, Mac OS X et GNU/Linux. 1l est décliné en
édition professionnelle, diffusé sous licence propriétaire, et en édition communautaire

diffusée sous licence Apache [217].

2.4. Qt Designer

Qt Designer est I'outil Qt permettant de concevoir et de réaliser des interfaces graphiques
utilisateur (GUI) avec des widgets Qt. VVous pouvez composer et personnaliser vos fenétres
ou botites de dialogue a la maniere de ce que vous voyez si vous obtenez a « what-you-see-

is-what-you-get » (WYSIWYG), et les tester en utilisant différents styles et résolutions.

Les widgets et les formulaires créés avec Qt Designer s'integrent parfaitement au code
programmé, en utilisant le mécanisme de signaux et d'emplacements de Qt, de sorte que
vous pouvez facilement attribuer un comportement aux éléments graphiques. Toutes les
propriétés définies dans Qt Designer peuvent étre modifiées dynamiguement dans le code.
De plus, des fonctionnalités telles que la promotion de widgets et les plugins personnalisés

vous permettent d'utiliser vos propres composants avec Qt Designer [218].
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3. Langage de programmation, Framework et bibliotheques.
3.1. Python

Python est le langage de programmation le plus populaire actuellement et derniéres
années parmi les informaticiens. Ce langage s’est propulsé en téte de la gestion
d’infrastructure, d’analyse de données ou dans le domaine du développement de logiciels.
En effet, parmi ses qualités, Python permet notamment aux développeurs de se concentrer
sur ce qu’ils font plutdt que sur la maniére dont ils le font. Il a libéré les développeurs des
contraintes de formes qui occupaient leur temps avec les langages plus anciens. Ainsi,

développer du code avec Python est plus rapide qu’avec d’autres langages [219].

3.2. TensorFlow

TensorFlow est un Framework open source développé par les chercheurs de Google
destiné pour I’'implémentation des algorithmes d’apprentissage automatique l'apprentissage
en profondeur et d'autres charges de travail d'analyse statistique et prédictive elle offre aussi
une grande flexibilité dans le cadre de I'utilisation pour le développement d’un réseau CNN,
alors nous avons utilise cette bibliothéque pour définir les composants de base de notre
I’architecture [220].

3.3. Keras

Keras est une bibliotheque d'apprentissage en profondeur écrite en Python, s'exécutant
sur la plate-forme d'apprentissage automatique TensorFlow. Il a été développé dans le but
de permettre une expérimentation rapide. Pouvoir passer de l'idée au résultat le plus

rapidement possible est essentiel pour faire de bonnes recherches [209] [221].

Par conséquent, nous avons utilisé cette bibliothéque pour construire le réseau avec la
plupart de ses couches comme la convolution, max pooling, flatting, dense etc ... et aussi

dans le téléchargement et le I’enregistrement des données et 'affichage des résultats.

3.4. NumPy

NumPy est le package fondamental pour le calcul scientifique en Python. Il s'agit d'une
bibliotheque Python qui fournit un objet tableau multidimensionnel, divers objets dérivés
(tels que des tableaux et des matrices masqués) et un assortiment de routines pour des

opérations rapides sur des tableaux, notamment mathématiques, logiques, manipulation de
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forme, tri, sélection, nous avons utilisé cette bibliothéque pour adapter le type d’entrée et
aussi pour la manipulation des tableaux [222].

3.5. OpenCv et PIL

Nous avons utilisé les bibliothéques OpenCyv et PIL pour des choses liées au traitement
d'images comme l'utilisation de filtres, balancage des couleurs, etc., ainsi que pour la lecture
et le stockage d'images [223] [224].

3.6. Matplotlib

Matplotlib est une bibliothéque compléte permettant de créer des visualisations
statiques, animées et interactives en Python tandis que nous utilisons cette bibliotheque pour
visualiser tous les graphiques donnés et les statistiques sous forme de graphiques [225].

3.7. Scikit-learn

Nous avons utilisé cette bibliothéque pour effectuer les calculs nécessaires a la
visualisation de certains graphiques et statistiques tels que la matrice de confusion et la

fonction d'efficacité du récepteur ainsi que les arguments d'apprentissage du modéle [226].

3.8. FPDF

Nous avons utilisé cette bibliotheque pour enregistrer les informations nécessaires dans
un PDF. L’outil FPDF est une classe PHP permet de générer des fichiers PDF avec du PHP
pur, c'est-a-dire sans utiliser la bibliotheque PDFIlib. Il peut également l'utiliser pour tout

type d'utilisation et la modification selon les besoins [227].

4. Présentation d’application

Ce systeme est une application pour la classification d'images médicales du thorax de la
maladie de Covid-19.

L'un des avantages de ce systeme est qu'il présente tous les choses a l'utilisateur, de la lecture
de limage au traitement de ses couleurs, en passant par la détection des poumons et la
suppression des zones inutiles, jusqu'a la détermination de I'emplacement du vrai poumon et la

prédiction d’image avec les temps de chaque opération.

Ce systéme fonctionne a deux niveaux, le premier niveau consiste a prendre une photo de

l'ordinateur et a établir ce processus sur celle-ci, et le second niveau consiste a travailler en
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temps réel, c'est-a-dire que des que la caméra identifie une radiographie thoracique le systéme
capture automatiquement et effectue le processus de traitement et de classification.

En plus de tout cela, et comme nous I'avons dit précédemment, ce systéme présente tous les
paramétres du réseau neuronal convolutif, y compris les courbes, les statistiques et toutes les
choses qui nous permettent de connaitre la force et la précision du réseau, et surtout, il nous
permet de voir I'image des différentes couches a l'intérieur du réseau convolutif et lorsque les

filtres des couches convolutif lui sont appliqués.

Comme un autre avantage, et pour la raison que ce systéme peut étre utilisé dans I'hdpital,
il a I'avantage d'écrire la prédiction de la classification et toutes les informations sur le patient
et I'image médicale thoracique et les notes sur un fichier avec PDF, et aussi il peut étre imprimé.

Projet fin d'étude de master =

Fichier A propos de

Prédiction normale  Prédiction en temps réel  Informations sur les modeles  Rapport du patient

Pédiction DéFinir par défaut

Image original Image Original traité Détection des poumen Pédiction :
Temps de balancage des couleurs:
Temps de détection des poumon :
Temps de classification :

Temps total :

Masque Masque recadrer

Quitter l'application
Poumon Poumon recadrer Image original recadrer
Figure 4.1 : L’interface principale de I’application
5. Présentation détaillée d’application

Cette application contient quatre pages, chacune d'elles a une fonction spéciale et nous

allons maintenant présenter et expliquer les fonctions et caractéristiques de ces pages.
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5.1. La premiére page

Cette page contient les fonctions qui effectuent la prédiction de classification pour

Covid et présenter toutes les étapes par lesquelles I'image passe jusqu'a la fin, également le
temps de chaque opération.

Apropos de Fichier
diction | Prédicti kion en ter
Fichier A proposde
Prédiction normale  Prédiction en temps réel Informations sur les modeles Rapport du patient
1 2 3 4
1.21 1.2.2 1ot Pédiction Définir par défaut
1.1.1 sl
Image original Image Original traité Détection des poumon Pédiction : 1.3.1
Temps de balancage des couleurs : 1 32
Temps de détection des poumon : 1 33
'] 24 125 1 26 Temps de classification : 134
Temps total : 1.3.5
Masque Masque recadrer
1.2.7 1.2.8 1.2.9
Quitter l'application
Poumeon Poumon recadrer Image original recadrer
UoTcE!

Figure 4.2 : La premiere page d’application
L1 : liste contient l'action d'ajouter une image a partir de l'ordinateur.
L2 : liste contient l'action d'a propos de I'application et du travail d'équipe.
1 : la premiére page
1.1.1 : début de prédiction.
1.1.2 : définir toutes les interfaces textuelles et graphiques par défaut.
1.1.3 : quitter I’application.

1.2.1 : visualisation d'image originale, et si vous cliquez sur I'image, elle apparaitra dans une
grande image et vous pourrez zoomer et faire toutes les fonctions de I’image. Cette fonction est
disponible pour toutes les images présentées sur l'application.
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1.2.2 : visualisation d'image traitée.
1.2.3 : visualisation d'image traitée avec la détection des poumons.
1.2.4 : visualisation du masque des poumons.

1.2.5: résultat prédit par couleur, si Covid est coloré en rouge, mais s'il est normal, il sera coloré
en vert

1.2.6 : visualisation de masque des poumons avec les espaces vides effacés.
1.2.7 : visualisation des poumons.

1.2.8 : visualisation des poumons avec les espaces vides effacés.

1.2.9 : visualisation de I’image finale préte pour la prédiction.

1.3.1: l'affichage de résultat de prédiction.

1.3.2 : l'affichage de temps de traitement de couleur de I’image.

1.3.3 : l'affichage de temps de détection des poumons.

1.3.4 : l'affichage de temps de classification covid ou normal.

1.3.5 : l'affichage de temps total d'exécution de processus.

Projet fin d'étude de master =
Fichier A propos de

Prédiction normale Prédiction en temps réel  Informations sur les modeles Rapport du patient

¢ ‘ L
. = I ! 4 l Pédiction Définir par défaut

N

Image original Image Original traité Détection des poumon Pédiction : Covid
Temps de balancage des couleurs: 0,0958s
‘ \ Temps de détection des poumon: 2.1619s
% - Temps de classification : 0.1989s
Temps total : 3.759s
.

Masque Masque recadrer
' - : S
Quitter l'application
Poumon Poumon recadrer Image original recadrer

Figure 4.3 : La premiére page d’application pendant [’exécution
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5.2. La deuxiéme page

La plupart des fonctions de cette page sont identiques a celles de la premiére page, mais
la différence est qu'ici nous pouvons travailler en temps réel, c'est-a-dire qu'au lieu de
prendre la photo depuis l'ordinateur, nous prenons depuis caméra qui prend
automatiquement l'image.

Projet fin d'étude de master =
Fichier A propos de

Prédiction normale  Prédiction en temps réel  Informations sur les modeles Rapport du patient

1 2 3 <
2.2.2 2.2.5
Demarrer
Image original Image original recadrer 21 * 1 21 2
2 2 1 Pédiction : 231
2.2.3 2.2.6 Temps de détection d'objet : 2.3.2
Temps de balangage des couleurs : 233
Image Original traité Poumon Temps de détection des poumon: 2 3 4
Temps de classification : 2.3.5
224 227 Temps total : 2.3.6
Temps réel
Détection des poumon 2.3.7 Poumon recadrer
2.2.8 2229
Masque Masque recadrer 2 1 3

Figure 4.4 : La deuxieme page d’application
2 : la deuxiéme page
2.1.1: démarrer la caméra.
2.1.2 : faire une nouvelle prédiction apres la fin de la premiére.
2.1.3 : quitter la prédiction en temps réel et fermer la caméra.
2.2.1 : streaming vidéo en temps réel.
2.2.2 : visualisation d'images originales capturées a partir de la caméra.
2.2.3 : visualisation d'image traitée.

2.2.4 : La détection des poumons.
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2.2.5 : visualisation de I’image finale préte pour la prédiction.

2.2.6 : les poumons.

2.2.7 : visualisation des poumons avec les espaces vides effacés.

2.2.8 : le masque des poumons.

2.2.9 : visualisation de masque des poumons avec les espaces vides effacés.
2.3.1: l'affichage de résultat de prédiction.

2.3.2 : l'affichage de temps de détection d'objet (image thoracique) a partir la caméra.
2.3.3 : l'affichage de temps de traitement de couleur de I’image.

2.3.4 : l'affichage de temps de détection des poumons.

2.3.5 : l'affichage de temps de classification covid ou normal.

2.3.6 : l'affichage de temps total d'exécution de processus.

2.3.7 : La couleur du mot Temps réel symbolise I'état de I'application. S'il est vert, il est prét de
détection. S'il est rouge, il est dans un état non fonctionnel.

A 2.1 : L'image apres avoir cliqué sur I'endroit ou apparait 1'image originale *“ image traitée

A 2.2 : L'image apres avoir cliqué sur I'endroit ou apparait l'image originale *“ image de
détection des poumons ”

ichier A propos de

Prédiction normale  Prédiction en temps réel ' Informations sur les modeles ~ Rapport du patient

Image original

I‘
= L traité

Pédiction : Covid
Temps de détection d'objet : 0.00045

Detection des poumon

ooooo

(x=311,y=21) ~ L7 (x=499, y=239) ~ R:128 G:128 B:129

Figure 4.5 : La deuxiéme page d’application pendant [’exécution
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5.3. La troisieme page

Les fonctions de cette page sont de présenter toutes les graphes, les statistiques, les
descriptions textuelles et les illustrations des réseaux neuronaux convolutifs utilisés dans ce

systéme. On peut aussi voir I'image a l'intérieur des couches convolutionnelles.

Projet fin d'étude de master -
Fichier A propos de

Prédiction normale  Prédiction en temps réel Informations sur les modeles  Rapport du patient

1 2 3 4

Sélectionner votre choix :

L'accuracy de model

231

Les paramétres de model

BR3%0

Loss de model

Rapport de classification

Matrice de confusion

Description textuelle de model

e

Les paramétres de model de detection

Description textuelle de model de détection

3.3.4 3.3.12

Fonction d'efficacité du récepteur

Diagramme principale de model Diagramme

3.3.6

Diagramme principale détaillé de model

Limages dans la couche de convelution

3.3.8

Le numéro de couche
3.3.8.1

Le nombre d'images

3.3.8.2

3.2.2

Afficher

2 Tlel

Rapport

Figure 4.6 : La troisieme page d’application

3 : la troisiéme page
3.1.1 : le bouton pour valider le choix sélectionné
3.2.1 : l'affichage des éléments graphiques.

3.2.2 : l'affichage des éléments textuels.

3.3.1: le choix pour afficher I‘accuracy de model.

3.3.2 : le choix pour afficher loss de model.

3.3.3 : le choix pour afficher le rapport de classification.

3.3.4 : le choix pour afficher la matrice de convolution.

3.3.5 : le choix pour afficher la fonction d'efficacité du récepteur.

3.3.6 : le choix pour afficher le diagramme principal de modele.

3.3.7 : le choix pour afficher le diagramme principal détaillé de modeéle.
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3.3.8 : Le choix pour afficher I'image dans la couche de convolution.

3.3.8.1 : le numéro de couche.

3.3.8.2 : le nombre des images.

3.3.9: Le choix pour afficher les paramétres de modéles de classification.

3.3.10 : Le choix pour afficher la description textuelle de modeles de classification.
3.3.11 : Le choix pour afficher les paramétres de modéles de détection.

3.3.12 : Le choix pour afficher la description textuelle de modeles de détection.

A 3.1 : L'image aprés avoir cliqué sur I'endroit ou apparait 1'image originale “ le choix
sélectionné ”

Limage dans la couche de convolution

Fichier A propos de

Prédiction normale  Prédiction entemps réel  Informations sur les modeles Rapport du patient

Sélectionner votre choix :

Laccuracy de model Les paramétres de model

Loss de model Description textuelle de model
Rapport de classification Les paramétres de model de detection
Matrice de confusion Description textuelle de model de détection

Fonction d'efficacité du récepteur

Diagramme principale de model Limage dansa couche de convolution

Nombre des paramétres totaux: 2,158,786
o Nombre des paramétres entrainables: 2,158,785 A3.2
Diagramme principale détaillé de model Nombre des paramétres non entrainables : 0
Nombre des couches d'entré : 0
Limages dans la couche de convolution Nombre des couches de conv: 5
Nombre des couches de concatenate : 0
Le numéro de couche 0 v Nombre des couches de flatten : 1 (x= 43 y=137) ~ R:255 G:255 B:255
Nombre des couches de pooling : 5
) Nombre des couches de dense: 2
Le nombre d'images 4% v Nombre des couche dans le model : 13

Model: "sequential”

Laver (type) Output Shape Param #

Afficher

Les paramétres de model

Figure 4.7 : La troisieme page d’application pendant |’exécution

5.4. La quatriéme page

La fonction de cette page est d'écrire et de modifier les informations du patient, y
compris le nom, le prénom, les informations privées, la note du médecin au résultat de la
prédiction, et I'image médicale thoracique finale sur le fichier PDF, et elle peut également

étre imprimée.
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1

Projet fin d"étude de master -

Fichier A propos de

Prédiction normale Prédiction en temps réel Informations sur les modeles  Rapport du patient

2 3 4
Compte rendu de patient basé sur lintelligence artificielle
Le nom : b=
4.3.1
Le prénom : Prenom 4.2.1
4.3.2
~
Lage: 22 "
433
Le sexe : Male v
4_3.4 Le radiographie thoracique
La date: 19/8/21 5:44 PM ~
4.3.5
La prédiction : 4.3.6
4.2.2
Enregistrer Imprimer
4.1.1 4.1.2 Lobservation

Figure 4.8 : La quatrieme page d’application

4 : la quatrieme page

41.1:
41.2:
42.1:
4.2.2:
43.1:
43.2:
43.3:
4.3.4:
43.5:

4.3.6:

le bouton pour enregistrer le fichier PDF.

le bouton pour imprimer le fichier PDF.
I'espace pour afficher image thoracique finale.
l'espace d’observation de médecin.

le nom du malade.

le prénom du malade.

I'age de malade.

le sexe de malade.

la date de consultation.

le résultat de prédiction.
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Projet fin d'étude de master - v 0
Fichier A propos de

Prédiction normale  Prédiction en temps réel Informations sur les modeles  Rapport du patient

Compte rendu de patient basé sur l'intelligence artificielle
Le nom: Exemple d'un nom
Le prénom : Exemple d'un prenom
~
L'age: 23 V
Lesexe: Male v
Le radiographie thoracique
En l'absence de disponibilité de test biologique rapide, la réalisation
La date: 20/8/21 1:25 AM 2 d'un scanner thoracique pour le dépistage de lésions pulmonaires
silencieuses chez des patients de statut COVID non connu, peut étre
recevable en cas d'urgences (ne permettant pas d'attendre les résultats
de la PCR) pour une autre pathologie, telles que :
o . Interventions chirurgicales en urgence : ORL, oncologie, etc..
é : Covid Nl e 4 SR e @
La prédiction: 8 Situations thérapeutiques urgentes : AVC, situation hémorragique, etc..
Enregistrer Imprimer
Lobservation

Figure 4.9 : La quatrieme page d’application pendant [’exécution
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Compte rendu de patient basé sur

I'intelligence artificielle

Le : 20/8/21 11:06 AM

Le nom : Exemple d'un nom Le prenom : Exemple d'un prenom
L'age : 23 Le sexe : Male
La prédiction:  Covid

Le radiographie thoracique médicale du patient :

L'observation : En l'absence de disponibilité de test biologique rapide, la réalisation
d'un image x ray thoracique pour le dépistage de 1ésions pulmonaires
silencieuses chez des patients de statut COVID non connu, peut étre
recevable en cas d'urgences (ne permettant pas d'attendre les résultats
de la PCR) pour une autre pathologie, telles que :

Interventions chirurgicales en urgence : ORL, oncologie, etc..
Situations thérapeutiques urgentes : AVC, situation hémorragique,
etc..

Signature

Page 1/1

Figure 4.10 : Exemple de compte rendu de malade
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6. Les points forts de notre systeme

v' Prédiction de haute qualité parce qu’il est entrainé avec un base de données bien
traité et confirmé avec 3 facteurs PCR, face frontale et xray.

v Prédiction en temps réel.

v' Maintien de la qualité et de la valeur des informations dans l'image grace aux
grandes dimensions de I'image 512 * 512 pixels.

v" Utiliser uniquement la zone qui contient le poumon dans la formation et les tests, et
ne pas faire attention et supprimer les parties non importantes de I'image.

v' Améliorez la qualité de I'image pour afficher des détails fins grace a I'algorithme de
balance des couleurs.

v Quant a l'utilisation, il contient une interface graphique simple et facile qui présente
toutes les éetapes par lesquelles passe l'image et toutes les caractéristiques des

modeles utilisés dans ce systéme.

7. Les points faibles de notre systeme

v' Malgré la qualité de la base de données utilisée dans I'entrainement, elle est encore

assez petite, en raison du manque de données confirmées.

8. Les difficultés que nous avons rencontrées

v" Le manque de coopération de la Direction de la Santé et de la Population et de la
plupart des hdpitaux pour fournir des clichés médicaux des patients Covid a cause
du secret médical

v La plupart des appareils d'imagerie médicale avec lesquels nous avons pu travailler
pendant notre période de stage n'ont pas la capabilité de copier des images.

v' Difficulté a trouver une base de données pour le Covid confirmé par PCR

v’ Les ressources de I'appareil ne sont pas assez puissantes pour fonctionner facilement
: GPU, Ram ...

v' Temps limité pour utiliser le processeur graphique sur Google.
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9. Les perspectives pour le développement du systeme
v Recherche des bases de données plus volumineuses, et il est préférable qu'elles
proviennent du méme appareil sur lequel le systéme fonctionnera a l'avenir.

v" La collection d'une grande base de données spécialement pour I'état de I'Algérie.

<

Installation du systéme sur Raspberry Pi. Ou développement d'une version mobile.
v' Dans le cas de bases de données volumineuses, il est recommandé d'utiliser
I'apprentissage par transfert par d'autres réseaux VGG-16 VGG-19, inceptionV3.

v Prendre en considération les autres maladies pulmonaires.
v’ Utilisation de plus de ressources pour travailler plus facilement GPU, Ram, SSD

drive...

10.Conclusion

A la fin de ce chapitre, nous avons pris connaissance de la plupart des outils utilisés pour
mener a bien ce projet, des outils logiciels et des moyens physiques, en plus de cela nous avons
pris connaissance de tous les avantages et caractéristiques de cette application en termes de
fonctionnement interne. Structure du réseau de neurones utilisé et ce qui se passe a l'intérieur
pour afficher le résultat et toutes les données, passant a la possibilité d'utiliser cette application

dans la vie réelle.
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Conclusion générale

La classification des maladies pulmonaires en général par l'intelligence artificielle et
I'apprentissage profond est considérée comme une chose indispensable actuellement en raison
du grand développement technologique dans tous les domaines, notamment le domaine
médical, et de la disponibilité des moyens et équipements nécessaires pour le faire. La plupart
des chercheurs et scientifiques cherchent a imposer leurs études et recherches sur le terrain en

raison des nombreux défis scientifiques.

Dans notre recherche, nous avons synthétiser les études et les travaux liés a la
classification des poumons qui dépendent des images pulmonaires afin d'avoir une meilleure

vue et d'obtenir de meilleurs résultats dans ce domaine.

Cette classification dépend du réseau de neurones convolutifs, qui joue un r6le important
dans la compréhension du contenu de I'image et dans les taches liées a la segmentation, la

classification, la détection et I'extraction d'objets.

Les difficultés que nous avons rencontrées dans le domaine d’image médicale sont la
convergence et la similarité des informations dans I'image en raison de la qualité des moyens
et appareilles congus pour la capture, et a cause des conditions d'environnement et des produits

chamitiques utilisée et d’autres.

Ce projet peut étre approuvé au niveau des hopitaux en raison des données

d'entrainement confirmées par le PCR.

Enfin, il sera intéressant dans le futur de développer ce systéme et de pouvoir détecter

des zones au niveau du poumon en développant un autre réseau CNN concu pour cela.
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