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Abstract

Brain tumors are a complex and dangerous form of cancer, where early
diagnosis is crucial to improving patients’ chances of survival. Traditionally,
doctors have relied on clinical examinations and medical imaging techniques
such as MRI. However, these methods, although effective, remain subjective
and dependent on human expertise, which can lead to variations in diagnoses.

The use of computer-aided diagnostic systems, notably via deep learning
techniques, makes the process more objective, reproducible and accurate.
These systems are based on convolutional neural networks (CNNs) capable of
detecting complex patterns in medical images.

In this work, we proposed a brain tumor classification system ,we exploit
transfer learning, where the ResNet50 model was used as a base model
reinforced by the Convolutional Block Attention Module (CBAM) . This
module enables the model to focus on the most relevant regions of the images,
thus improving tumor detection. We also applied data pretreatment techniques
to improve model robustness.

Keywords :Brain tumors , Deep learning , Convolutional neural networks
(CNN), Transfer learning, ResNet50, CBAM attention module, Magnetic
resonance imaging (MRI).



Résumé

Les tumeurs cérébrales sont une forme complexe et dangereuse de cancer,
où un diagnostic précoce est crucial pour améliorer les chances de survie
des patients. Traditionnellement, les médecins se basent sur des examens
cliniques, des techniques d’imagerie médicale telles que l’IRM. Cependant,
ces méthodes, bien que efficaces, restent subjectives et dépendantes de l’ex-
pertise humaine, ce qui peut entraîner des variations dans les diagnostics.
L’utilisation des systèmes de diagnostic assistés par ordinateur, notamment
via des techniques d’apprentissage profond, permet de rendre le processus
plus objectif, reproductible et précis. Ces systèmes se basent sur des réseaux
de neurones convolutifs (CNN) capables de détecter des motifs complexes
dans les images médicales.

Dans ce travail, nous avons proposé un système de classification des tumeurs
cérébrales ,nous exploitons l’apprentissage par transfert, où le modèle Re-
sNet50 a été utilisé comme modèle de base renforcé par le module d’attention
CBAM (Convolutional Block Attention Module) . Ce module permet au mo-
dèle de se concentrer sur les régions les plus pertinentes des images, améliorant
ainsi la détection des tumeurs. Nous avons également appliqué des techniques
prétreatment des données pour améliorer la robustesse du modèle.

Mots-clés : Tumeurs cérébrales , Deep learning , Réseaux de neurones
convolutifs (CNN), Apprentissage par transfert, ResNet50, Module d’attention
CBAM, Imagerie par résonance magnétique (IRM).
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Introduction Générale

Le cancer est une maladie répandue et potentiellement mortelle qui touche des millions
de personnes dans le monde. Le cancer est une maladie complexe caractérisée par la
croissance anarchique de cellules anormales qui échappent aux mécanismes normaux de
régulation de la croissance cellulaire. Ces cellules peuvent former des masses appelées
tumeursqui peuvent être bénignes (non cancéreuses) ou malignes (cancéreuses) .

Le cancer englobe un large éventail de maladies, chacune avec ses propres caracté-
ristiques et comportements biologiques. Parmi les types de cancer les plus courants, on
trouve le cancer du sein, le cancer du poumon, canscer du cerveau.La détection précoce
et le diagnostic des anomalies jouent un rôle important dans l’amélioration de l’état des
patientes et l’augmentation des taux de survie. Le diagnostic du cancer repose souvent sur
une combinaison de techniques d39 ;imagerie médicale, de tests de laboratoire, de biopsies
et d’examens cliniques. L’imagerie médicale, en particulier, joue un rôle crucial dans la
détection précoce et la surveillance de la progression de la maladie. Des technologies
avancées telles que l’imagerie par résonance magnétique (IRM), la tomodensitométrie
(TDM) et la mammographie permettent de visualiser les structures internes du corps et
d’identifier les anomalies suspectes. L’IRM, en particulier, fournit des images détaillées
des structures internes du corps sans l’utilisation de rayonnements ionisants, ce qui en fait
un outil précieux pour l’évaluation des tumeurs et des tissus anormaux.

Contexte et Problématique
Les techniques d’apprentissage automatique constituent un outil puissant pour le

développement de classificateurs performants. En s’appuyant sur des ensembles de données
d’apprentissage étiquetés, ces techniques permettent aux algorithmes d’apprendre des
modèles et des relations complexes au sein des données. Cette connaissance acquise est
ensuite exploitée pour effectuer des prédictions ou des classifications sur de nouveaux
échantillons, même ceux qui n’ont jamais été vus auparavant.

Dans ce contexte, le Deep Learning, une branche de l’intelligence artificielle (IA), a
émergé comme une solution prometteuse pour automatiser et améliorer la détection des
cellules cancéreuses dans les images médicales. Le Deep Learning, en particulier les réseaux
de neurones convolutifs (Convolutional Neural Networks - CNN), a démontré une capacité
remarquable à extraire des caractéristiques complexes et à classifier des images avec une
précision comparable, voire supérieure, à celle des experts humains aussi les modèles de
Deep Learning peuvent identifier des anomalies subtiles qui pourraient être difficiles à
détecter à l’œil nu.
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Liste des tableaux

Objectifs et Contributions
L’objectif principal de notre travail est de concevoir un modèle avec une architecture

d’apprentissage en profondeur, et d’implémenter un modèle de réseau de neurones co-
volutionnel pour la classification de cancer du cerveau en utilisant l’apprentissage par
transfert . La mise en œuvre des modèles de CNN implique plusieurs étapes, incluant le
prétraitement des images. L’évaluation de ces modèles est réalisée à l’aide de métriques
comme l’accuracy, la le score F, le rappel (recall).
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Chapitre 1

L’Imagerie Médicale et Détection
d’Objet

Introduction
L’imagerie médicale, avec ses avancées impressionnantes, se profile comme un outil

indispensable dans la détection précoce et la caractérisation des tumeurs cérébrales ainsi
que des cellules cancéreuses. En intégrant des technologies de pointe telles que l’intelligence
artificielle, notamment dans le domaine de l’apprentissage automatique, l’imagerie médicale
évolue vers une précision et une efficacité sans précédent. Cette convergence de la médecine
et de la technologie promet non seulement d’améliorer les diagnostics, mais aussi d’ouvrir
de nouvelles voies pour des traitements plus ciblés et personnalisés. Dans cette introduction,
nous explorerons le rôle crucial de l’imagerie médicale dans la lutte contre les maladies du
cerveau, en mettant en lumière les possibilités révolutionnaires offertes par l’intégration de
l’intelligence artificielle dans ce domaine vital de la santé.

2 L’imagerie médicale
L’imagerie médicale est une branche de la médecine qui utilise diverses techniques

d’imagerie pour visualiser l’intérieur du corps humain à des fins de diagnostic, de suivi
et de traitement des maladies. Ces techniques permettent de créer des images détaillées
des organes, des tissus, des vaisseaux sanguins et des structures anatomiques, fournissant
ainsi aux professionnels de la santé des informations précieuses sur l’état de santé d’un
patient. Les modalités d’imagerie médicale les plus couramment utilisées comprennent
la radiographie, la tomodensitométrie (CT), l’imagerie par résonance magnétique (IRM),
l’échographie, la mammographie, la scintigraphie et la tomographie par émission de
positons (PET) [11]. L’imagerie médicale joue un rôle essentiel dans le diagnostic précoce
des maladies, la planification des traitements, le suivi de l’évolution des pathologies, et la
recherche médicale [54].
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2.1 Techniques d’Imagerie Médicale
— La radiologie :La radiographie [18] utilise les rayons X, qui traversent les tissus

avec une absorption variable selon leur densité. Une source de rayons X est placée
devant le corps et un détecteur à l’arrière. Les photons traversent le corps et sont
différemment absorbés par les tissus, permettant ainsi de distinguer les os des
muscles sur l’image obtenue.

Figure 1.1 – La radiologie [17]

— Le scanner (tomodensitométrie) : Le scanner, ou tomodensitométrie [69], utilise
des rayons X pour produire des images détaillées du corps en coupe transversale.
Un faisceau de rayons X tourne autour du patient, tandis qu’un détecteur capte les
rayons traversant les tissus. Ces données sont ensuite traitées par un ordinateur
pour créer des images précises des structures internes, permettant de distinguer
clairement les différentes densités des tissus.

Figure 1.2 – Le scanner [17]

— L’échographie : L’échographie [53] utilise des ondes sonores à haute fréquence
pour produire des images des structures internes du corps. Un transducteur émet
des ondes sonores qui traversent les tissus et sont réfléchies en fonction de leur
densité. Ces échos sont captés par le transducteur et convertis en images en temps
réel par un ordinateur, permettant ainsi de visualiser des organes, des tissus mous
et des flux sanguins.
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Figure 1.3 – L’échographie[17]

— L’IRM :(imagerie par résonance magnétique) [47] utilise un champ magnétique
puissant et des ondes radio pour produire des images détaillées des structures
internes du corps. Le champ magnétique aligne les protons des atomes d’hydrogène
dans le corps, et les ondes radio les excitent. Lorsque les protons reviennent à leur
état initial, ils émettent des signaux qui sont captés et transformés en images par
un ordinateur. L’IRM est particulièrement utile pour visualiser les tissus mous,
comme le cerveau, les muscles et les ligaments.

Figure 1.4 – L’IRM[17]

— La spectroscopie par résonance magnétique (SRM) La spectroscopie par
résonance magnétique (SRM) [26] est une méthode d’analyse non invasive qui utilise
des champs magnétiques et des ondes radio pour examiner les molécules dans le
corps humain. En détectant les signaux émis par les noyaux atomiques soumis à
ces champs, la SRM génère des images détaillées des tissus corporels et permet
d’identifier différentes substances, facilitant ainsi le diagnostic médical.
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Figure 1.5 – Le scanner [27]

— La scintigraphie : La scintigraphie [82], pratique médicale en médecine nucléaire,
requiert une injection légèrement radioactive par voie intraveineuse. Elle explore
les organes et les os afin de repérer d’éventuelles anomalies fonctionnelles ou
structurelles. Le produit radioactif se fixe sur la zone d’intérêt, émettant des
rayonnements gamma captés par une caméra pour produire une image scintillante
sur un écran d’ordinateur.

Figure 1.6 – La scintigraphie [17]

2.2 Limitations de l’imagerie médicale traditionnelle
Certains processus d’imagerie traditionnels peuvent avoir une précision limitée, ce qui

rend difficile la visualisation de petites structures ou de détails fins souvent et il peut
également être difficile de distinguer les différentes structures anatomiques, Il a constaté
une grande difficulté dans l’imagerie des tissus mous tels que les muscles, les tendons
et les organes internes, mais l’exposition aux rayonnements pendant la radiographie et
les tomodensitogrammes expose les patients à des doses nocives de rayonnement, ce
qui entraîne des complications. De nombreuses méthodes d’imagerie traditionnelles se
concentrent uniquement sur la structure anatomique et ne fournissent pas suffisamment
d’informations sur les fonctions des tissus ou des organes, mais sont très coûteuses[52],
telles que l’IRM et la TEP, coûteuses à effectuer et nécessitent un équipement spécialisé
et un personnel formé.
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3 Les Tumeurs Cérébrales et Les Cellules Cancéreuses
Les tumeurs cérébrales sont des masses ou des croissances anormales de cellules qui se

développent dans le cerveau ou le système nerveux central. Elles peuvent être bénignes,
se caractérisant par une croissance lente et bien délimitée, ou malignes, présentant une
croissance rapide et invasive [65]. Les tumeurs bénignes, bien que non cancéreuses, peuvent
encore causer des problèmes graves en raison de leur emplacement. Les tumeurs malignes,
ou cancers du cerveau, sont plus agressives, envahissant les tissus environnants et pouvant
se propager à d’autres parties du corps [86].

Les tumeurs cérébrales et les cellules cancéreuses sont toutes deux dangereuses en
raison de leur capacité à perturber les fonctions normales du corps humain. Les tumeurs
cérébrales, en particulier, peuvent affecter des fonctions critiques telles que le mouvement,
la sensation, et les capacités cognitives. La détection précoce et le traitement des tumeurs
cérébrales et des cellules cancéreuses sont cruciaux pour améliorer les chances de survie et
la qualité de vie des patients [8]. Les avancées technologiques en imagerie médicale et en
biologie moléculaire ont permis des progrès significatifs dans le diagnostic et le traitement
de ces maladies, offrant ainsi de nouvelles perspectives pour les patients atteints de tumeurs
cérébrales et de cancers.

3.1 Les Tumeurs Cérébrales
Les causes des tumeurs peuvent être variées et incluent des facteurs génétiques, envi-

ronnementaux, et des infections virales. Parmi les facteurs de risque connus :
— Génétique : Prédispositions héréditaires à certains types de cancers [45].
— Exposition aux Toxines : Tabagisme, radiation, produits chimiques industriels [85].
— Infections Virales : Certains virus comme le HPV (virus du papillome humain)

peuvent causer des tumeurs [21].
— Mode de Vie : Mauvaise alimentation, manque d’activité physique, consommation

excessive d’alcool [61].
— Âge : Le risque de développer des tumeurs augmente avec l’âge [28].
Le diagnostic des tumeurs repose sur diverses méthodes, y compris l’imagerie médicale

(radiographie, tomodensitométrie, IRM, échographie), les biopsies (prélèvement et analyse
de tissus) et les tests sanguins pour la recherche de marqueurs tumoraux spécifiques [76].

3.2 Les Cellules Cancéreuses
Les cellules cancéreuses sont des cellules anormales qui se divisent et croissent de manière

incontrôlée, échappant aux mécanismes de régulation de la division cellulaire normale.
Contrairement aux cellules saines, les cellules cancéreuses peuvent éviter l’apoptose (la
mort cellulaire programmée), se multiplier de manière excessive et envahir les tissus voisins
[38]. Elles possèdent la capacité de pénétrer dans le sang ou le système lymphatique,
se disséminant ainsi à d’autres parties du corps pour former de nouvelles tumeurs, un
processus connu sous le nom de métastase [35]. Les cellules cancéreuses résultent souvent de
mutations génétiques qui activent des oncogènes (gènes favorisant la croissance tumorale)
ou désactivent des gènes suppresseurs de tumeurs (gènes empêchant la croissance tumorale)
[83]. Ces altérations génétiques leur confèrent des caractéristiques distinctes telles qu’une
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prolifération rapide, une insensibilité aux signaux de croissance et de suppression de
croissance, une capacité d’angiogenèse (formation de nouveaux vaisseaux sanguins pour
nourrir la tumeur) et une potentialité métastatique, rendant le cancer une maladie complexe
et difficile à traiter [37].

3.3 Types de tumeurs
Les tumeurs cérébrales sont des masses anormales de cellules dans le cerveau [66],

tandis que les cellules cancéreuses sont des cellules anormales qui se divisent de manière
incontrôlée [38]. Les tumeurs cérébrales et les cellules cancéreuses peuvent être de même
type, impliquant des cellules malignes [57].

3.3.1 Selon la Nature (Bénignes vs Malignes)

1. Tumeurs bénignes
— Non cancéreuses
— Croissance lente
— Bien délimitées et souvent encapsulées
— Ne se propagent pas (pas de métastases)

2. Tumeurs malignes
— Cancéreuses
— Croissance rapide et incontrôlée
— Bien délimitées et souvent encapsulées
— Mal délimitées et non encapsulées
— Invasives et peuvent se propager (métastases)

3. Tumeurs précancéreuses
— Contiennent des cellules anormales qui pourraient devenir cancéreuses
— Pas encore invasives

3.3.2 Selon l’Origine Cellulaire

1. Carcinomes : l’origine est les cellules épithéliales et les types spécifiques :
— Carcinome basocellulaire : Peau
— Carcinome épidermoïde : Peau et muqueuses
— Adénocarcinome : Glandes et tissus glandulaires

2. Sarcomes l’origine est les tissus conjonctifset les types spécifiques :
— Ostéosarcome : Os
— Liposarcome : Graisse
— Rhabdomyosarcome : Glandes et tissus glandulaires

3. Lymphomes et leucémies l’origine est le Système lymphatique et cellules
sanguines les types spécifiques :
— Lymphome de Hodgkin : Système lymphatique
— Lymphome non hodgkinien : Système lymphatique
— Leucémie lymphoïde : Cellules sanguines
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4. Gliomes l’origine est les Cellules gliales du système nerveux central les types
spécifiques :
— Glioblastome : Cerveau
— Astrocytome :Cerveau et moelle épinière
— Oligodendrogliome : Cerveau

3.3.3 Selon la Localisation

1. Tumeurs cérébrales comme les gliomes et les méningiomes, proviennent des tissus
du cerveau ou du système nerveux central.

2. Tumeurs osseuses telles que l’ostéosarcome et le chondrosarcome, ont pour origine
les tissus osseux.

3. Tumeurs des tissus mous comme le liposarcome et le fibrosarcome, proviennent
des tissus conjonctifs et musculaires.

4. Tumeurs des organes solides comme l’adénocarcinome (poumon, sein, prostate),
l’hépatome (foie), et le néphroblastome (rein), proviennent des organes internes.

4 La détection d’objet dans l’imagerie médicale
L’évolution de la détection d’objets a été marquée par une transition de méthodes

traditionnelles basées sur le traitement d’images vers des approches modernes utilisant
l’apprentissage profond. Cette transition a permis des avancées significatives en termes de
précision et de généralisation. Les réseaux de neurones convolutifs ont joué un rôle central
dans cette évolution, permettant une détection plus rapide et plus précise des objets dans
les images.

Figure 1.7 – La Détection d’Objets dans l’Imagerie Médicale[32]
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4.1 La détection d’objet
La détection d’objets consiste à localiser et à classer des objets dans des images ou des

vidéos [90]. Elle vise à identifier des objets spécifiques et à fournir leurs délimitations, ce qui
est essentiel pour des tâches telles que le suivi d’objets et la compréhension de scènes [55].
Cette technologie est utilisée dans divers domaines, notamment la vidéosurveillance pour
identifier et suivre des individus ou des objets [73], l’agriculture pour surveiller les cultures
et détecter les parasites [46], le commerce de détail pour analyser les comportements [56]
et les images médicales pour détecter des anomalies [54]. La détection d’objets repose sur
des éléments clés tels que les réseaux de propositions régionales (RPN) pour générer des
propositions d’objets potentiels, les réseaux d’extraction de caractéristiques pour analyser
les représentations et les classificateurs pour identifier les catégories d’objets [75]. Les
algorithmes de détection d’objets varient en termes de vitesse, de précision et de résolution
pour répondre aux exigences spécifiques des différentes applications [88].

4.2 Localisation et classification d’objets d’intérêt spécifiques dans
une image

Dans le contexte de l’imagerie médicale, la localisation d’objets se réfère à la capacité
d’identifier et de délimiter avec précision les objets d’intérêt dans une image [54]. Cette
étape est cruciale car elle fournit des informations sur la position exacte et l’étendue
spatiale des structures ou des anomalies dans l’image [89]. Pour ce faire, des techniques de
segmentation et de délimitation sont souvent utilisées, telles que les boîtes englobantes
ou les masques sémantiques [77]. Par exemple, dans le cas de la détection de tumeurs, la
localisation précise de la tumeur dans une image radiographique ou IRM peut fournir des
informations importantes pour le diagnostic et la planification du traitement [24].

D’autre part, la classification consiste à attribuer des étiquettes de catégorie à chaque
objet détecté. Dans le domaine de l’imagerie médicale, cela signifie souvent différencier
les structures anatomiques normales des anomalies ou des pathologies [79]. Par exemple,
dans une image de tomodensitométrie (CT) du cerveau, la classification peut être utilisée
pour identifier et étiqueter automatiquement les différentes régions cérébrales, telles que le
cortex, les ventricules, ou les structures vasculaires, ce qui facilite l’analyse quantitative et
la génération de rapports médicaux [16]. En combinant la localisation et la classification, la
détection d’objets en imagerie médicale permet aux cliniciens d’identifier et de caractériser
les structures anatomiques pertinentes ou les anomalies pathologiques avec une précision
accrue. Cela peut contribuer à des diagnostics plus rapides et plus précis, à une planification
de traitement personnalisée et à un suivi de l’évolution de la maladie [84].

4.3 Approches de détection d’objet
Dans le domaine de la détection d’objets, il existe deux approches principales : les

méthodes traditionnelles basées sur les caractéristiques et les méthodes modernes basées
sur l’apprentissage profond. .
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4.3.1 Méthodes basées sur les caractéristiques ( features)

Ces méthodes se concentrent sur l’identification de caractéristiques discriminantes,
comme les contours, les textures, et les formes des objets. Une fois ces caractéristiques
extraites, elles sont ensuite classifiées à l’aide de modèles statistiques ou d’algorithmes de
machine learning.

— SIFT (Scale-Invariant Feature Transform)
SIFT est une méthode permettant de détecter des points d’intérêt dans une

image, peu importe l’échelle ou l’angle de vue. L’idée est de trouver des points
caractéristiques dans l’image qui sont robustes aux changements d’échelle et de
rotation. Ces points sont ensuite utilisés pour correspondre à des objets dans
d’autres images [58].

— HOG (Histogram of Oriented Gradients)
L’une des méthodes les plus célèbres pour la détection d’objets, en particulier

pour la détection de piétons. HOG divise une image en petites cellules et, pour
chaque cellule, un histogramme des orientations des gradients est calculé. Ces
histogrammes sont ensuite combinés pour former un vecteur de caractéristiques
décrivant l’image. Ce vecteur est ensuite utilisé comme entrée pour un classificateur
comme une SVM (Support Vector Machine)[19].

— SURF (Speeded Up Robust Features)
SURF est une amélioration de SIFT qui se concentre sur la rapidité d’exécution

tout en conservant la robustesse de la détection de caractéristiques d’image. Il
utilise un filtre approximatif basé sur les boîtes pour remplacer les convolutions
complexes de SIFT.[6]

4.3.2 Méthodes basées sur l’apprentissage profond (modernes)

Les méthodes de détection d’objets basées sur l’apprentissage profond ont révolutionné
la vision par ordinateur en permettant des détections plus précises et rapides sans nécessiter
d’extraction manuelle des caractéristiques. Des modèles comme R-CNN et ses améliorations,
Fast R-CNN et Faster R-CNN, utilisent des réseaux de neurones convolutifs (CNN) pour
extraire des caractéristiques d’image et générer des propositions de régions, améliorant ainsi
la rapidité et l’efficacité des detections [29] [75]. D’autres modèles, comme YOLO et SSD,
ont introduit une approche unifiée qui permet une détection en temps réel en prédisant
directement les boîtes englobantes et les classes d’objets sur l’ensemble de l’image[74].
Récemment, des architectures basées sur les transformers, comme DETR, ont émergé,
modélisant les relations spatiales entre objets et simplifiant le pipeline de détection . Ces
approches modernes permettent des performances inégalées dans des applications variées
comme la surveillance et la conduite autonome[12].

La localisation et la classification d’objets spécifiques dans une image sont des tâches
cruciales en vision par ordinateur, et les méthodes basées sur l’apprentissage profond
moderne ont révolutionné la manière dont ces tâches sont abordées [50]. Ces méthodes
exploitent la puissance des réseaux de neurones profonds pour extraire des informations
riches et significatives des images, permettant ainsi une détection précise et efficace des
objets d’intérêt [30]. Dans cette introduction, nous explorerons quelques-unes des approches
les plus innovantes et les plus efficaces dans ce domaine, qui ont transformé notre capacité
à analyser et à comprendre le contenu visuel de manière automatisée [75].
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5 Intelligence Artificielle et Imagerie Médicale
Dans le domaine de l’imagerie médicale, l’intelligence artificielle (IA) joue un rôle

essentiel en proposant des solutions innovantes pour analyser et interpréter les données
d’imagerie [54]. Elle repose sur des algorithmes sophistiqués capables d’extraire des infor-
mations précieuses à partir d’images radiologiques, d’IRM, de scanners CT et d’autres
modalités d’imagerie. Ces systèmes exploitent des techniques avancées telles que l’ap-
prentissage automatique et le Deep Learning pour détecter les anomalies, segmenter les
structures anatomiques et assister les radiologues et les cliniciens dans leurs diagnostics
[33].

Les applications de l’IA en imagerie médicale sont nombreuses, allant de la détection
précoce des maladies à l’évaluation de la progression des pathologies, en passant par l’aide
à la planification chirurgicale et au suivi des réponses aux traitements [79]. Par exemple,
pour la détection de tumeurs, les systèmes d’IA peuvent automatiquement repérer les
masses anormales dans les images radiographiques, permettant ainsi un diagnostic rapide
et une intervention précoce. De même, en segmentant les organes et les tissus, les systèmes
d’IA aident à quantifier les changements anatomiques et à évaluer l’évolution des maladies
au fil du temps [54].

Bien que l’utilisation de l’IA en imagerie médicale offre de nombreux avantages,
comme une analyse rapide et précise des images et une réduction de la charge de travail
des radiologues, elle présente également des défis, notamment la nécessité de données
d’entraînement de haute qualité et la validation clinique des systèmes avant leur déploiement
clinique à grande échelle [33].

D’autre part, le Deep Learning en imagerie médicale représente une approche spécifique
de l’intelligence artificielle, utilisant des réseaux de neurones profonds pour analyser
et interpréter les images médicales [54]. Ces réseaux, tels que les réseaux de neurones
convolutionnels (CNN), sont largement utilisés pour des tâches telles que la détection
d’anomalies, la segmentation d’organes et la classification de pathologies [79].

Le Deep Learning en imagerie médicale offre plusieurs avantages par rapport aux
approches traditionnelles, notamment une capacité à apprendre automatiquement les
caractéristiques des données, une flexibilité pour traiter des données complexes et une
performance supérieure dans de nombreuses tâches d’analyse d’images. Cependant, son
utilisation nécessite une expertise considérable en apprentissage automatique et en analyse
d’images, ainsi que des ressources informatiques importantes pour l’entraînement et le
déploiement des modèles. De plus, il est crucial de garantir la fiabilité et la robustesse des
modèles, surtout dans des environnements cliniques où des erreurs pourraient avoir des
conséquences graves sur les patients [33].

6 Aperçu sur Datasets

6.1 Aperçu sur Datasets
Le dataset BRATS (Brain Tumor Segmentation Challenge) [64] est une réfé-

rence dans la recherche sur l’analyse et la segmentation des tumeurs cérébrales à partir
d’images IRM. Il est largement utilisé pour développer et évaluer des algorithmes d’intelli-
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gence artificielle dans la détection et la segmentation des tumeurs cérébrales, en particulier
les gliomes. Le dataset fournit des images IRM multimodales (T1, T1c, T2, FLAIR) accom-
pagnées de segmentations manuelles réalisées par des experts médicaux. Les annotations
incluent la segmentation des trois principales régions tumorales :

— Le noyau tumoral (core) : région centrale de la tumeur.
— L’œdème péritumoral : zone d’inflammation autour de la tumeur.
— La partie rehaussée : régions de la tumeur visible après injection de produit de

contraste.
Le dataset contient des cas avec différents grades de tumeurs, ce qui permet de développer
des algorithmes capables de segmenter aussi bien des gliomes à haut grade que des gliomes
à bas grade.

6.2 OASIS (Open Access Series of Imaging Studies)
Le dataset OASIS (Open Access Series of Imaging Studies)[60] est une ressource

publique utilisée dans le domaine de la neuroimagerie pour l’étude de diverses affections
cérébrales, notamment la maladie d’Alzheimer. Il a été conçu pour permettre aux chercheurs
de mieux comprendre la structure du cerveau humain au cours du vieillissement, et pour
soutenir la recherche sur les troubles neurodégénératifs. Il comprend des images IRM de
participants d’âges variés, allant des jeunes adultes en bonne santé à des personnes âgées,
dont certaines atteintes de la maladie d’Alzheimer, Le dataset aussi propose des images
IRM en haute résolution, capturant des informations structurelles précises sur le cerveau.
En plus des images, OASIS fournit des données cliniques telles que l’évaluation cognitive,
le diagnostic de la maladie d’Alzheimer, et des informations démographiques.

6.3 TCGA-GBM (The Cancer Genome Atlas - Glioblastoma
Multiforme)

Le dataset TCGA-GBM (The Cancer Genome Atlas - Glioblastoma Multiforme)[10] est
un jeu de données riche et multidimensionnel issu du projet TCGA (The Cancer Genome
Atlas), un programme collaboratif à grande échelle visant à cartographier les altérations
génomiques des cancers humains. Le TCGA-GBM se concentre spécifiquement sur le
glioblastome multiforme (GBM), un type de tumeur cérébrale maligne très agressive. Ce
dataset fournit des données détaillées et variées pour les chercheurs travaillant à comprendre
les mécanismes moléculaires et génomiques du GBM, ainsi que pour le développement de
nouvelles stratégies thérapeutiques.

6.4 TCGA-LGG (The Cancer Genome Atlas - Lower Grade
Glioma)

Le dataset TCGA-LGG (The Cancer Genome Atlas - Lower Grade Glioma) [13]
est une ressource publique précieuse pour l’étude des gliomes de bas grade (LGG), qui
sont des tumeurs cérébrales moins agressives que le glioblastome multiforme (GBM). Ce
dataset fait partie du projet Cancer Genome Atlas (TCGA) et a été conçu pour fournir
des informations complètes et multidimensionnelles sur les altérations moléculaires et
génomiques des gliomes de bas grade. Il vise à aider les chercheurs à comprendre les
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mécanismes sous-jacents à ces types de tumeurs et à améliorer les stratégies diagnostiques
et thérapeutiques.

6.5 Le REMBRANDT (Repository of Molecular Brain Neoplasia
Data)

Le REMBRANDT [59] est un dataset public destiné à la recherche sur les tumeurs
cérébrales, principalement les gliomes, qui sont les tumeurs les plus courantes du système
nerveux central. REMBRANDT a été créé dans le cadre d’une collaboration entre le
National Cancer Institute (NCI) et le National Institutes of Health (NIH), avec pour
objectif d’intégrer des données cliniques et génomiques afin de favoriser la recherche
sur le cancer du cerveau et d’améliorer la compréhension des mécanismes moléculaires
sous-jacents aux tumeurs cérébrales malignes.

Conclusion
Dans la conclusion met en lumière l’importance croissante de l’imagerie médicale dans

le domaine de la détection d’objets, en particulier pour l’identification des tumeurs et
des cellules cancéreuses. Après avoir passé en revue les techniques d’imagerie médicale
et leurs limites, ainsi que la diversité des tumeurs , le chapitre souligne l’intérêt des
méthodes de détection d’objet pour localiser et classifier les anomalies. Enfin, l’intégration
de l’intelligence artificielle dans ce contexte promet d’améliorer la précision diagnostique,
ouvrant ainsi la voie à de nouvelles avancées dans le traitement des maladies.
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Apprentissage Profond

Introduction
L’imagerie médicale est l’un des piliers de la médecine moderne, permettant aux

médecins de voir à l’intérieur du corps humain sans recourir à des interventions chirurgicales.
Depuis la découverte des rayons X par Wilhelm Röntgen en 1895, le domaine de l’imagerie
médicale a considérablement progressé [78]. Ses techniques telles que l’échographie, la
tomographie informatisée (CT) et l’imagerie par résonance magnétique (IRM) se sont
multipliées. Cela a grandement aidé à diagnostiquer les maladies avec facilité et a gagné
du temps pour accélérer le traitement, fournissant des images précises et détaillées des
structures internes du corps [11].

L’apprentissage profond, une branche de l’intelligence artificielle inspirée par le travail
du cerveau humain, apparaît comme une technologie prometteuse dans l’analyse et le
traitement de données volumineuses et complexes [31]. En particulier, les réseaux de
neurones convolutive (CNN) ont démontré une capacité exceptionnelle à reconnaître les
motifs et les caractéristiques des images, dépassant souvent les méthodes traditionnelles
dans divers domaines, y compris l’imagerie médicale [54].
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2 Apprentissage Profond
L’apprentissage profond est une branche de l’intelligence artificielle qui utilise des

réseaux de neurones artificiels composés de plusieurs couches pour modéliser et apprendre
des données complexes. Dans le domaine de la détection d’objets, l’apprentissage profond
est largement utilisé pour extraire des caractéristiques significatives à partir d’images
et pour classifier et localiser différents objets dans ces images. Les réseaux de neurones
convolutifs (CNN) sont particulièrement efficaces pour cette tâche, car ils sont capables
d’apprendre des représentations hiérarchiques des objets à différentes échelles et niveaux
de complexité.

Figure 2.1 – Apprentissage Profond [2]

3 Réseaux neuronaux artificiels (RNA)
Les premiers réseaux neuronaux artificiels (RNA) capables d’apprentissage ont été mis

au point par Rosenblatt en 1959. Les premiers perceptrons étaient limités à la résolution
de problèmes linéaires simples. Les RNA, inspirés des réseaux de neurones biologiques, sont
des méthodologies informatiques effectuant des analyses multifactorielles. En biologie, les
réseaux neuronaux sont constitués de nombreux neurones interconnectés, chaque neurone
pouvant émettre un signal électrochimique et interagir avec d’autres neurones via des
dendrites. Les signaux sont transmis à travers un réseau de structures ramifiées vers la
périphérie. Les interactions entre les axones et les dendrites par l’intermédiaire des synapses
facilitent l’interprétation des signaux. La réception d’un signal entraîne une réponse régulée
par les synapses, un processus crucial dans l’apprentissage.
Les RNA contiennent des couches de nœuds de données qui interagissent par des connexions
pondérées pour traiter les signaux. La pondération des connexions est ajustée lors de
séances d’apprentissage avec des données entrantes. Les architectures des RNA actuels
sont plus simples que les réseaux biologiques, avec moins de nœuds et d’interconnexions.

Les cliniciens utilisent des données cliniques pour évaluer la condition des patients
et prendre des décisions diagnostiques et thérapeutiques. De manière similaire, un RNA
passe par une phase d’apprentissage où les données sont réparties en trois sous-groupes :
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ensemble d’apprentissage, ensemble de validation (ou de test) et ensemble de vérification.
L’ensemble d’apprentissage ajuste les poids des connexions pour que les résultats de sortie
se rapprochent des résultats réels. Le processus d’apprentissage se poursuit jusqu’à ce que
l’erreur soit minimisée. L’ensemble de validation décide quand arrêter l’apprentissage pour
éviter le surapprentissage. L’ensemble de vérification, indépendant, évalue les performances
du RNA après l’apprentissage.

Les RNA, avec la puissance de calcul moderne, peuvent traiter des phénomènes non
linéaires sans nécessiter de relations linéaires simples. Ils peuvent corréler divers facteurs
pronostiques, détecter des interactions cachées entre variables, prévoir des évolutions,
classer des patients en groupes de risque et approximer des fonctions. Des études ont
souvent montré que les RNA surpassent les méthodes traditionnelles, comme la régression
logistique, en termes de sensibilité et de spécificité.

3.1 Structure d’un RNA
Un RNA est composé de plusieurs couches de nœuds (ou neurones) interconnectés. Ces

couches comprennent :
1. Couche d’entrée : Cette couche reçoit les données brutes en entrée. Chaque

neurone de cette couche représente une caractéristique spécifique des données
d’entrée. Par exemple, dans une image, chaque neurone peut représenter la valeur
d’un pixel [31].

2. Couches cachées : Ces couches se situent entre la couche d’entrée et la couche de
sortie. Elles sont appelées "cachées" car elles ne sont pas visibles dans les données
d’entrée ou de sortie. Les neurones dans ces couches cachées effectuent des calculs
et des transformations sur les données entrantes pour extraire des caractéristiques
plus abstraites. Un RNA peut avoir une ou plusieurs couches cachées [50].

3. Couche de sortie : Cette couche produit les résultats finaux du réseau. Les
neurones de la couche de sortie représentent les classes de prédiction ou les valeurs
de sortie souhaitées. Par exemple, dans une tâche de classification, chaque neurone
de la couche de sortie peut représenter une classe spécifique [31].
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Figure 2.2 – Structure Réseaux de neurones artificiels [3]

3.2 Fonctionnement de base d’un RNA
Un réseau de neurones artificiels se compose d’au moins deux couches, chacune com-

prenant plusieurs neurones ou nœuds, reliés entre eux d’une couche à l’autre [40]. Chaque
neurone est associé à des données d’entrée, un poids, un seuil et des données de sortie,
résultant de la multiplication de la valeur d’entrée du neurone par son poids. Lorsque les
données de sortie d’un neurone dépassent le seuil spécifié, le neurone est activé et transmet
ses données aux neurones de la couche suivante, et ainsi de suite.

L’apprentissage d’un réseau de neurones artificiels implique l’ajustement itératif des
poids associés à chaque nœud, en partant de petites valeurs, dans le but de minimiser l’écart
avec le résultat souhaité [50]. Pour ce faire, un ensemble d’apprentissage est utilisé, composé
de paires associant une donnée d’entrée à une cible à atteindre. À chaque donnée d’entrée,
le réseau estime les poids du réseau et une fonction d’erreur est utilisée pour calculer la
différence entre la prévision réalisée et la valeur cible, permettant ainsi d’ajuster les poids
progressivement. Ce processus est répété pour chaque paire de la base d’apprentissage.

Figure 2.3 – Réseaux de neurones artificiels
[49]
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4 Réseaux de neurones convolutifs (CNN)
Les réseaux de neurones convolutifs (CNN), également appelés ConvNets, sont des

réseaux de neurones artificiels spécialisés dans la reconnaissance de motifs dans les données.
Principalement utilisés pour l’analyse d’images, ils ont également démontré leur efficacité
dans des domaines tels que la reconnaissance vocale, le traitement du langage naturel
et la détection d’objets [48] [51]. Les CNN se distinguent par l’utilisation de couches de
convolution pour extraire des caractéristiques significatives des données d’entrée, suivies
de couches de pooling pour réduire la dimensionnalité tout en préservant l’information
essentielle [81]. Ces réseaux utilisent également des couches entièrement connectées pour
la classification ou la régression sur les caractéristiques extraites [41]. Un avantage clé des
CNN est leur capacité à capturer automatiquement des caractéristiques hiérarchiques à
partir de données brutes, réduisant ainsi le besoin d’ingénierie manuelle des caractéristiques
[80]. Cette capacité les rend particulièrement puissants dans les applications de vision par
ordinateur, telles que la classification d’images, la détection d’objets et la reconnaissance
faciale [48] [51].

4.1 Les Couches de CNN
Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont devenus essentiels dans le domaine

de la vision par ordinateur et du traitement d’images. Leur efficacité repose sur une
architecture structurée en différentes couches spécialisées, chacune jouant un rôle crucial
dans l’extraction et la transformation des caractéristiques des images d’entrée. Grâce à
l’enchaînement de ces opérations spécifiques, les CNN peuvent capturer des détails à divers
niveaux de complexité et de profondeur. Cela permet de réaliser des tâches variées telles que
la reconnaissance d’objets, la classification d’images et la détection de motifs. Dans cette
section, nous examinerons les principales couches constituant un CNN : la couche convolu-
tive, la couche de mise en commun et la couche entièrement connectée, en détaillant leur
fonctionnement et leur contribution à l’apprentissage et à la performance globale du réseau.

— Couche Convolutive (CONV) : La couche convolutive est essentielle dans les
CNN, généralement placée en première position. Elle a pour rôle de détecter des
features (caractéristiques) spécifiques dans les images d’entrée. Elle réalise cela
via un filtrage par convolution : une fenêtre représentant une feature se déplace
sur l’image et effectue le produit de convolution pour chaque portion parcourue.
Chaque feature agit comme un filtre, et ces filtres sont appris par le réseau pendant
la phase d’entraînement. Les noyaux des filtres, qui sont les poids de la couche
convolutive, sont ajustés via la rétropropagation du gradient.
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Figure 2.4 – Couche Convolutive (CONV)[36]

— Couche de Mise en Commun (POOL) : Cette couche, souvent située entre deux
couches convolutives, réduit la dimension spatiale des cartes d’activation (feature
maps) en prenant soit la valeur maximale (max pooling) soit la moyenne (average
pooling) dans chaque région. Cela permet de diminuer le nombre de paramètres
et de rendre le modèle plus robuste aux variations d’échelle et de position dans
l’image.

Figure 2.5 – Couche POOL[20]

— Couche d’Activation ReLU (Rectified Linear Units) : Appliquée après les
couches convolutives ou de pooling, la fonction d’activation ReLU remplace les
valeurs négatives par zéro et conserve les valeurs positives inchangées, introduisant
ainsi une non-linéarité dans le modèle, ce qui est essentiel pour apprendre des
représentations complexes.

— Couche Entièrement Connectée (Fully-Connected, FC) : La dernière couche
d’un CNN est souvent une couche entièrement connectée (ou dense), qui utilise les
caractéristiques extraites par les couches précédentes pour effectuer la classification
finale. Chaque neurone de cette couche est connecté à tous les neurones de la couche
précédente, ce qui permet d’apprendre des combinaisons linéaires des features.

— Couche de Sortie (Output Layer) : La couche de sortie génère les prédictions
finales du modèle. Dans une tâche de classification, elle utilise souvent une fonction
softmax pour convertir les valeurs de sortie en probabilités, représentant la classe
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d’objet prédit par le réseau.

Figure 2.6 – Les Couches de CNN [63]

4.2 Quelques architectures de base de CNN
Avant de plonger dans les détails des architectures emblématiques de CNN, prenons

un moment pour les mettre en contexte. Les réseaux de neurones convolutifs ont marqué
un tournant majeur dans le domaine de l’apprentissage profond, en particulier dans le
traitement d’images. Leur capacité à extraire des caractéristiques complexes à partir de
données visuelles a conduit à des avancées significatives dans des domaines tels que la
reconnaissance d’objets, la classification d’images et la détection de motifs. Dans cette
exploration, nous passerons en revue cinq architectures clés de CNN, allant de LeNet-
5, pionnier dans la reconnaissance de caractères, à ResNet, célèbre pour sa profondeur
impressionnante et ses connexions de saut novatrices. En analysant ces architectures, nous
découvrirons leurs contributions uniques et leurs implications dans le domaine en constante
évolution du traitement d’images , le tableau ci-dessous représente quelques archétectures
de CNN.

Table 2.1 – Architectures de réseaux de neurones et leurs descriptions

Architecture Architecte Année Description

LeNet-5
[51]

Yann LeCun, Leon Bottou,
Yosuha Bengio et Patrick
Haffner

1998

LeNet-5 était initialement conçu pour
la reconnaissance de caractères manus-
crits et imprimés. Il comprend deux en-
sembles de couches convolutives, cha-
cun suivi d’une couche de pooling, puis
d’une couche de "Flattening Convolutio-
nal". Enfin, deux couches entièrement
connectées et un classifieur Softmax.

28



Chapitre 2. Apprentissage Profond

Architecture Architecte Année Description

AlexNet
[48]

Alex Krizhevsky, Geoffrey
Hinton et Ilya Sutskever 2012

AlexNet a été le premier à démontrer
l’efficacité des CNN sur des tâches de
classification d’images. Il est profond
avec huit couches, dont cinq couches
convolutives suivies de couches de poo-
ling maximal, et trois couches entière-
ment connectées. Il utilise la fonction
d’activation ReLU.

VGGNet
[7] Simonyan et Zisserman 2014

VGGNet est connu pour sa profondeur
remarquable. Il comprend 13 couches
convolutives avec des filtres de taille
3x3 et des couches de pooling, suivies
de trois couches entièrement connectées.
Il utilise la fonction ReLU dans toutes
les couches cachées.

GoogLeNet
(Inception)
[71]

Christian Szegedy et autres
chercheurs de Google 2014

GoogLeNet a introduit le concept de
"blocs Inception", qui permettent d’ef-
fectuer différentes opérations de convo-
lution simultanément. Il comprend éga-
lement des couches de pooling et des
couches entièrement connectées. Sa com-
plexité architecturale lui permet de cap-
turer des caractéristiques à différentes
échelles.

ResNet
[87] Kaiming He 2015

ResNet est célèbre pour ses "connexions
de saut" ou "skip connections", qui per-
mettent d’apprendre des réseaux très
profonds en facilitant le flux d’informa-
tions à travers les couches. Il comprend
152 couches et a été introduit pour ré-
soudre le problème de la disparition du
gradient dans les réseaux profonds.

5 L’apprentissage par transfert
L’apprentissage par transfert (ou Transfer Learning) est une technique utilisée en

intelligence artificielle, principalement dans le domaine de l’apprentissage automatique et
de l’apprentissage profond. Cette méthode consiste à réutiliser un modèle préalablement
entraîné sur une tâche spécifique pour l’appliquer à une nouvelle tâche, souvent différente
mais liée. Cela permet de tirer parti des connaissances acquises par le modèle lors de son
premier apprentissage et de réduire le besoin d’une grande quantité de données pour la
nouvelle tâche.

Le principe clé de l’apprentissage par transfert est que les représentations apprises
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dans les couches profondes d’un réseau neuronal peuvent capturer des caractéristiques
générales des données (par exemple, des formes dans des images), qui sont utiles même
dans des contextes différents. Ce type d’apprentissage est particulièrement efficace dans
des scénarios où les données annotées sont rares ou coûteuses à obtenir, comme dans la
reconnaissance d’image, le traitement du langage naturel, et même dans des domaines
comme la médecine et la reconnaissance vocale.

L’apprentissage par transfert peut être mis en œuvre de plusieurs façons, dont :
— Transfert de caractéristiques : On conserve les premières couches du réseau

d’origine (qui capturent des caractéristiques génériques) et on ne réentraîne que les
dernières couches pour adapter le modèle à la nouvelle tâche.

— Apprentissage fin (fine-tuning) : Le modèle préentraîné est ajusté en réentraî-
nant l’ensemble du modèle ou une partie sur le nouveau jeu de données, mais avec
une petite vitesse d’apprentissage.

— Congélation partielle des couches : Certaines couches du modèle sont "gelées",
c’est-à-dire qu’elles ne sont pas réentraînées, tandis que d’autres sont réentraînées
pour s’adapter à la nouvelle tâche[68].

Figure 2.7 – Processus d’apprentissage par transfert[14]

ji2019optimized

5.1 ResNet50
Le ResNet-50 (Residual Network avec 50 couches) est un modèle de réseau de neurones

profond, introduit par Kaiming He et ses collègues dans le cadre des réseaux résiduels
(Residual Networks), lors du concours ImageNet de 2015. ResNet-50 est l’une des architec-
tures de réseaux de neurones les plus populaires, principalement utilisée pour des tâches
de classification d’images, de détection d’objets et de reconnaissance faciale, entre autres.

Le principal atout des réseaux ResNet est l’utilisation des connections résiduelles (ou
skip connections), qui permettent de contourner certaines couches du réseau en ajoutant
directement l’entrée de ces couches à leur sortie. Cette architecture résiduelle a été proposée
pour résoudre le problème du vanishing gradient (décroissance du gradient) qui affecte
l’apprentissage des réseaux très profonds.
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En intégrant ces connexions résiduelles, ResNet facilite l’entraînement des réseaux plus
profonds, car il permet au modèle de mieux propager les gradients lors de la rétropropaga-
tion. Cela empêche le réseau de se dégrader, un problème courant avec les architectures
traditionnelles qui deviennent inefficaces au-delà d’un certain nombre de couches.

Figure 2.8 – Architecture de ResNet50 [44]

5.2 Types de connexions résiduelles
Les connexions résiduelles sont une caractéristique clé des réseaux résiduels (ResNets)

et permettent de contourner certaines couches du réseau en ajoutant directement l’entrée
d’une couche à sa sortie. Cela aide à faciliter l’entraînement de réseaux très profonds en
atténuant les problèmes liés à la disparition des gradients (vanishing gradient problem). Il
existe principalement deux types de connexions résiduelles.

1. Connexion Résiduelle Identitaire

Dans une connexion résiduelle identitaire, l’entrée d’une couche est ajoutée
directement à sa sortie, sans modification. Formulé mathématiquement, si x est
l’entrée et F(x) la transformation non linéaire (comme une convolution suivie d’une
activation ReLU), la sortie est :

Sortie = F (x) + x

2. Connexion résiduelle avec projection
Lorsque les dimensions de l’entrée et de la sortie sont différentes (par exemple,
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en cas de modification de la taille du filtre ou de la résolution), une opération de
projection est appliquée à l’entrée pour ajuster ses dimensions afin de l’additionner
à la sortie. Cette projection peut se faire via une couche de convolution 1x1 ou un
autre type de transformation linéaire.

Sortie = F (x) + Wsx

Où Ws est la matrice de projection qui ajuste les dimensions de l’entrée x pour
correspondre à celles de F(x) [42].

6 Les travaux Conex
Les tumeurs cérébrales, bien que représentant environ 2% de tous les cancers diagnosti-

qués chaque année, sont parmi les types de cancer les plus graves et dangereux en raison
de leur localisation dans le cerveau et le système nerveux central. Elles présentent un défi
significatif en termes de diagnostic et de traitement, en partie à cause de la complexité et
de la sensibilité des structures cérébrales qu’elles affectent [67] .L’imagerie par Résonance
Magnétique (IRM) est la méthode d’imagerie la plus couramment utilisée pour détecter ces
tumeurs. Elle offre des images détaillées des structures cérébrales et est particulièrement
efficace pour visualiser les tumeurs et les anomalies.

La revue est divisée en une section qui examine les approches hybrides, puis nous
passons à la section sur l’apprentissage profond. Enfin, nous concluons la revue par un
tableau contenant les travaux publiés qui traitent du la détection et la classification des
tumeurs cérébrales.

6.1 Approches hybrides pour la classification des tumeurs céré-
brales à l’aide de données d’IRM

Deepak et al [22]ont introduit une approche d’apprentissage d’ensemble pour la classifi-
cation des tumeurs cérébrales trois classes pour différencier les gliomes, les méningiomes et
Pituitary. Leur méthode combine plusieurs classificateurs, dont les forêts aléatoires (RF),
les machines à renforcement de gradient (GBM) et les machines à vecteurs de support
(SVM), afin d’améliorer la précision de la classification. La méthode d’ensemble a tiré parti
des points forts de chaque classificateur, ce qui a permis d’obtenir un modèle robuste pour
la classification des tumeurs à l’aide de données d’IRM. Le cadre de classification proposé
utilise le GoogLeNet modifié et affiné pour extraire des caractéristiques des images IRM
du cerveau. Les caractéristiques extraites sont ensuite classifiées en utilisant des modèles
de classificateurs éprouvés, tels que le support vector machine (SVM) et le k-nearest
neighbours (KNN). Ces classificateurs sont choisis en raison de leur performance éprouvée
dans la classification des caractéristiques CNN. Les expériences sont réalisées sur un jeu
de données ouvert provenant de figshare, comprenant 3064 images IRM de cerveaux de
233 patients diagnostiqués. es principaux Les résultats obtenus montrent des taux de
Accuracy :

— Modèle de transfert autonome : 92.3% ± 0.7%
— SVM sur les caractéristiques profondes du CNN : 97.8% ± 0.2%
— KNN sur les caractéristiques profondes du CNN : 98.0% ± 0.4%
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La méthode proposée par Mathiyalagan et tous se concentre sur le développement
d’un système de détection et de classification des tumeurs cérébrales de type gliome à
l’aide de techniques d’apprentissage automatique appliquées aux images IRM. La méthode
commence par des étapes de prétraitement visant à améliorer la qualité de l’image et la
délimitation des tumeurs. Ces étapes comprennent la réduction du bruit à l’aide de filtres
ridgelet, la détection des contours à l’aide de la logique floue et l’amélioration du contraste
grâce à l’égalisation locale de l’histogramme. Ensuite, l’extraction des caractéristiques est
effectuée à l’aide de la transformation de Gabor qui capture les caractéristiques de texture
et de forme cruciales pour distinguer les régions tumorales des régions non tumorales. Les
caractéristiques extraites sont ensuite optimisées à l’aide d’algorithmes génétiques afin de
sélectionner les caractéristiques les plus discriminantes pour la classification ultérieure.
Pour la classification, les auteurs utilisent un système d’inférence adaptatif neuro-flou
(ANFIS) et la segmentation des régions de gliome est réalisée à l’aide de l’algorithme C-
means flou, Les auteurs fournissent une évaluation complète de leur approche en utilisant
deux ensembles de données en libre accès. Une précision moyenne de détection et de
segmentation obtenus supérieure à 85%.

Ayadi et all propose une nouvelle technique pour classifier trois types de tumeurs
cérébrales : gliome, méningiome et tumeur pituitary. a méthode suggérée comprend trois
étapes principales :

1. Normalisation d’Intensité : La normalisation des valeurs d’intensité des images
MRI.

2. Extraction des Caractéristiques :Deux techniques sont utilisées pour extraire
des caractéristiques discriminantes des images MRI
— Dense Speeded Up Robust Features (DSURF) Technique utilisée pour

détecter et décrire des points d’intérêt dans les images.
— Histogram of Oriented Gradients (HoG) Technique qui compte les oc-

currences d’orientation des gradients dans des portions localisées de l’image,
souvent utilisée pour la reconnaissance d’objets.

3. Classification :Un classificateur Support Vector Machine (SVM)[4] est employé
pour la classification des tumeurs en utilisant les caractéristiques extraites. Le SVM
est choisi pour sa capacité à gérer des problèmes de classification multi-classes de
manière efficace. L’étude utilise un jeu de données comprenant 3064 images MRI
provenant de 233 patients, acquises de 2005 à 2010 dans des hôpitaux en Chine.
Les images sont segmentées manuellement pour inclure les tissus environnants de
la tumeur, ce qui permet d’extraire des caractéristiques indicatives. Les résultats
obtenus montrent que la méthode proposée atteint une précision de classification
de 90.27% Cette précision a été obtenue grâce à une analyse statistique stricte
utilisant la validation croisée k-fold.

Asaf Raza et al[72] propose une approche hybride basée sur l’apprentissage
profond pour la classification des tumeurs cérébrales. L’objectif principal est de
classer trois types de tumeurs cérébrales : gliome, méningiome et tumeur hypophy-
saire, en utilisant une architecture CNN modifiée. L’approche proposée, nommée
DeepTumorNet, utilise l’architecture GoogLeNet comme base. Les cinq dernières
couches de GoogLeNet ont été retirées et remplacées par quinze nouvelles couches.
De plus, la fonction d’activation Leaky ReLU a été intégrée pour augmenter l’ex-
pressivité du modèle. Cette architecture hybride combine les techniques de transfert
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d’apprentissage pour améliorer les performances de la classification des images IRM.
Le modèle DeepTumorNet a été évalué sur un dataset public, CE-MRI, contenant
des images IRM des trois types de tumeurs mentionnés. Les résultats obtenus
montrent une précision de 99,67%, une précision de 99,6%, un rappel de 100%, et
un F1-score de 99,66%.

Gumaei et all propose une méthode hybride d’extraction de caractéristiques
combinée avec une machine d’apprentissage extrême régularisée (RELM) pour la
classification des tumeurs cérébrales. La méthodologie se compose de trois étapes
principales :
— Prétraitement des Images Cérébrales : Les images brutes sont transformées

en images d’intensité normalisées dans la plage [0, 1] en utilisant une règle de
normalisation min-max. Cette transformation améliore le contraste des bords et
des régions du cerveau, facilitant ainsi l’extraction des caractéristiques.

— Extraction des Caractéristiques : Le descripteur GIST est appliqué pour
capturer la structure spatiale dominante des images cérébrales, suivi d’une
normalisation avec la norme L2 pour atténuer les variations d’illumination
et d’ombrage. Par la suite, une analyse en composantes principales (PCA)
est réalisée sur les descripteurs GIST normalisés (NGIST) afin de réduire la
dimensionnalité tout en conservant les caractéristiques significatives pour la
classification.

— Classification des Tumeurs Cérébrales : La machine d’apprentissage [34]
extrême régularisée (RELM) est employée pour la classification des types de
tumeurs cérébrales, sélectionnée pour sa rapidité de formation et sa régularisation
efficace, ce qui prévient le surapprentissage. Les paramètres de cette approche
sont optimisés via un algorithme de recherche par grille.

L’ensemble de données utilisé pour les expérimentations comprend un total de 3064
images IRM, réparties en 708 images de méningiomes, 1426 images de gliomes et
930 images de tumeurs hypophysaires. L’exactitude de classification a été améliorée
de 91,51% à 94,233% en utilisant la technique de validation croisée aléatoire.
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L’étude Méthode de
travail

Type de classi-
fication

DataSet Résultats

[Deepak
et al.,
2019]

GoogLeNet
modifé pour
extraire des
caractéristiques
classifiées en
utilisant SVM,
KNN

Classification
Multiclasse

Dataset
Public
de 3064
images
IRM

Accuracy :
-Modèle de
transfert
autonome :
92.3%
-SVM :
97.8%
-KNN :
98.0%

[Ayadi
et al.,
2020]

- la transforma-
tion de Gabor
pour extraire des
caractéristiques
ensuite optimi-
sées à l’aide
d’algorithmes
génétiques
- classifiées en
utilisant SVM

Classification
Multiclasse

Dtaset
Public de
3064 image
IRM

Accuracy :
90.27

[Asaf
Raza
et al.,
2022]

approche pro-
posée, nommée
DeepTumorNet
utilise l’architec-
ture GoogLeNet
comme base

Classification
Multiclasse

Dtaset
Public de
3064 image
IRM

Accuracy :
99,67-
précision ;
99,6- rap-
pel :100-
F1-score :
99,66

[Gumaei
et al.,
2019]

- GIST pour cap-
turer la struc-
ture spatiale do-
minante.
- PCA sur les des-
cripteurs GIST
normalisés pour
générer un sous-
ensemble de ca-
ractéristiques si-
gnificatives et ré-
duire la dimen-
sionnalité.
- RELM pour
classer les types
de tumeurs céré-
brales

Classification
Multiclasse

Dtaset
Public de
3064 image
IRM

Accuracy :
94,233 %

Table 2.2 – Résumé pour Approches hybrides pour la classification des tumeurs cérébrales.
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6.2 Approches d’apprentissage profond pour la classification des
tumeurs cérébrales à l’aide de données d’IRM

Vinod Kumar Dhakshnamurthy et all [23] explore l’utilisation des modèles de deep
learning pour la détection et la classification des tumeurs cérébrales, en mettant l’accent
sur l’efficacité des modèles de transfert d’apprentissage tels que AlexNet, VGG16, et
ResNet-50. Ce travail vise à améliorer la précision et l’efficacité du diagnostic médical, un
processus traditionnellement coûteux et exigeant en termes de temps. L’étude utilise un
ensemble de données provenant de Kaggle, composé de 3264 images IRM de différents types
de tumeurs cérébrales : gliome, méningiome, tumeur pituitaire, et absence de tumeur. Les
images sont prétraitées et divisées en ensembles d’entraînement, de test, et de validation
dans des proportions de 80%, 10%, et 10% respectivement. Les modèles de base évalués
incluent AlexNet, VGG16, et ResNet-50. Ces modèles sont ajustés pour correspondre au
nombre de classes de l’ensemble de données. L’architecture hybride proposée, combinant
VGG16 et ResNet-50, a montré des performances exceptionnelles avec Accuracy et une
spécificité de 99,98%, et un score F1 de 99,98%. Ces résultats surpassent ceux obtenus par
les modèles individuels et les autres méthodes comparées dans l’étude. L’article met en
lumière plusieurs points importants :

— Les modèles de transfert d’apprentissage, notamment VGG16 et ResNet-50, ont
démontré une haute efficacité dans la classification des tumeurs cérébrales.

— La combinaison des modèles (hybride VGG16-ResNet-50) a permis d’atteindre des
niveaux de précision remarquables, dépassant les performances des modèles pris
individuellement.

Sarah Ali Abdelaziz Ismael el all [43] présente une méthode améliorée pour la classifica-
tion des images IRM de tumeurs cérébrales en utilisant des réseaux résiduels (ResNet). Les
données utilisées proviennent d’un ensemble de données disponible publiquement, composé
de 3064 images IRM de différents types de tumeurs cérébrales : gliome, méningiome, tu-
meur pituitaire . Le modèle utilisé est basé sur l’architecture ResNet50, un réseau résiduel
comprenant 50 couches. Le modèle a été entraîné pendant 500 époques . Le modèle a
obtenu une précision moyenne de 99% pour la classification au niveau de l’image et de
97% au niveau du patient. Le score F1 macro-moyenné a été de 99% pour la classification
au niveau de l’image et de 97% pour celle au niveau du patient .

Badža et all [5] propose une méthodologie détaillée pour la classification des tumeurs
cérébrales à partir d’images IRM en utilisant un réseau de neurones convolutifs (CNN) , Les
images utilisées proviennent d’une base de données contenant 3064 images IRM pondérées
en T1 avec contraste . Les types de tumeurs inclus sont les méningiomes, les gliomes et
les tumeurs hypophysaires . Le CNN développé se compose de plusieurs blocs : un bloc
d’entrée, deux blocs principaux, un bloc de classification et un bloc de sortie. Le modèle a
été implémenté avec Matlab R2018a . La performance du réseau a été testée en utilisant
quatre approches différentes combinant deux méthodes de validation croisée (record-wise
et subject-wise) et deux bases de données (originale et augmentée). Les résultats sont
présentés sous forme de matrices de confusion et de mesures de precision 97.15%, rappel
97.82%, F1-score 97.47%, et exactitude 97.28%.
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L’étude Méthode de
travail

Type de classi-
fication

DataSet Résultats

[Vinod
Kumar
Dhak-
shna-
murthy
et all ,
2024]

- L’architecture
proposée, combi-
nant VGG16 et
ResNet-50

Classification
Multiclasse

Dataset
Public
de 3264
images
IRM

- une spé-
cificité :
99,98-
score F1 :
99,98

[Sarah
Ali Ab-
delaziz
Ismael
el all ,
2019]

- modèle utilisé
est basé sur
l’architecture
ResNet50

Classification
Multiclasse

Dataset
Public de
3064 image
IRM

Accuracy :
97.28%.
- de pre-
cision :
97.15% -
rappel :
97.82%, -
F1-score :
97.47%,

[Badža
et all ,
2020]

- un réseau de
neurones convo-
lutifs (CNN)

Classification
Multiclasse

Dataset
Public de
3064 image
IRM

Accuracy :
97.28- de
precision :
97.15% -
rappel :
97.82%, -
F1-score :
97.47%,

Table 2.3 – Approches d’apprentissage profond pour la classification des tumeurs céré-
brales à l’aide de données d’IRM.

Conclusion
L’apprentissage profond, notamment via les réseaux de neurones convolutifs (CNN), a

transformé l’analyse d’images, particulièrement en imagerie médicale. Il s’est imposé comme
un outil clé pour la reconnaissance de motifs et la classification d’images. L’apprentissage
par transfert offre également des solutions pour adapter les modèles à de nouvelles tâches,
même avec peu de données. En résumé, l’apprentissage profond améliore la précision et la
rapidité du diagnostic, contribuant ainsi à l’efficacité des soins.
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Conception

Introduction
La détection précoce des tumeurs cérébrales représente un défi majeur dans le domaine

de la médecine, avec un impact significatif sur les options de traitement et les taux de
survie des patients. Les tumeurs cérébrales, en tant que pathologies complexes, nécessitent
une identification précise et rapide pour permettre une intervention médicale efficace. Les
méthodes d’imagerie cérébrale, telles que l’IRM, fournissent des informations cruciales
pour le diagnostic, mais l’analyse manuelle des images peut être laborieuse et sujette à des
erreurs.

Dans ce contexte, l’application des techniques d’intelligence artificielle, et plus par-
ticulièrement du deep learning, offre des perspectives prometteuses pour améliorer la
détection et la classification des tumeurs cérébrales. Ce chapitre explore la conception
et la méthodologie de notre approche pour la classification des tumeurs cérébrales en
utilisant un modèle avancé de deep learning basé sur ResNet50, enrichi par l’intégration
du Convolutional Block Attention Module (CBAM).

Nous débuterons par une explication des étapes de prétraitement des données, qui
incluent le recadrage des images pour se concentrer sur les régions d’intérêt, la normalisation
pour harmoniser les valeurs des pixels, et le redimensionnement pour adapter les images à
l’entrée du modèle. Ces étapes sont cruciales pour préparer les données d’entrée et garantir
leur qualité pour l’entraînement du modèle.

Ensuite, nous aborderons la construction du modèle, détaillant l’architecture ResNet50
et la manière dont le bloc CBAM améliore la capacité du modèle à se concentrer sur
les caractéristiques clés des images médicales. L’entraînement du modèle sera également
discuté, en mettant en lumière les techniques d’augmentation des données employées pour
optimiser la généralisation et la performance du modèle.

Ce chapitre fournit une vue d’ensemble complète des méthodes et technologies utilisées
pour développer un système de classification des tumeurs cérébrales, avec un accent
particulier sur les approches innovantes et les bénéfices pour le diagnostic précoce et précis
des pathologies cérébrales.
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2 Objectif
L’objectif principal de ce projet est de développer un modèle de classification d’images

capable de détecter les tumeurs cérébrales avec une grande précision en utilisant des
techniques de deep learning(CNN , L’apprentissage par transfert), nous visons à :

— Améliorer l’Architecture du Modèle : Intégrer le module d’attention CBAM à
l’architecture ResNet50 pour renforcer la capacité du modèle à se concentrer sur les
caractéristiques importantes des images médicales, augmentant ainsi la précision de
la détection des tumeurs.

— Évaluer l’Efficacité du Modèle : Utiliser des métriques de performance telles
que la précision, le rappel, et le F1-score pour évaluer l’efficacité du modèle sur un
ensemble de données de test indépendantes.

— Contribuer à la Recherche Médicale : Fournir un modèle fiable et performant
qui peut potentiellement être utilisé comme outil d’aide au diagnostic pour les
professionnels de la santé, facilitant ainsi la détection précoce des tumeurs cérébrales.

En atteignant ces objectifs, ce projet vise à démontrer l’efficacité des techniques d’attention
et des modèles de deep learning dans le domaine de la détection des tumeurs cérébrales,
tout en apportant des contributions significatives à la recherche et à la pratique médicale.

3 Architecture de système
Dans ce travail, nous proposons une approche pour la detectation et la classification

des tumeurs cérébrales en utilisant une approche d’apprentissage profond.
Notre système vise à déterminer si une lésion donnée est une tumeur cérébrale, un

glaiome, un méningiome, une tumeur hypophysaire ou une lésion non tumorale.
L’architecture de notre système de détection des tumeurs cérébrales se compose de

deux phases :
1. La phase prétraitement des données : Cette phase comprend toutes les

étapes nécessaires à la préparation de l’ensemble de données qui sera introduit
dans la technique d’apprentissage profond lors de la phase suivante. Le processus
comprend la Collectation des Données , Annotations , enrichissement des l’images ,
Redimensionnement, Normalisation. . .

2. Phase de Construction et d’Entraînement du Modèle :Cette phase est le
plus important se concentre sur la construction de l’architecture du modèle, son
entraînement et son évaluation Elle comprend le Choix de l’Architecture de Base et
Intégration du Bloc CBAM.

3.1 La phase prétraitement des données
Dans la phase de prétraitement, nous nous assurons que l’entrée est appropriée pour

l’architecture proposée en appliquant des étapes de crop et redimensionnement, de nor-
malisation de l’image ,enrichissement des l’images . Ces étapes sont expliquées comme
suit :
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1. Crop

Traite une image pour enlever les bordures noires et ne conserver que la région du
cerveau. Cela permet de focaliser le modèle sur les zones pertinentes de l’image pour
améliorer la précision lors de l’entraînement et de la classification des tumeurs cérébrales.

Figure 3.1 – Image original Figure 3.2 – Image Cropé

2. Enrichissement des l’images

Cette étape applique le CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization)
aux images pour améliorer leur contraste. CLAHE est utilisé pour ajuster localement
le contraste dans les régions de l’image, ce qui aide à rendre les détails plus visibles,
surtout dans des zones avec peu de contraste. Cette amélioration du contraste permet
au modèle de mieux distinguer les caractéristiques importantes des images, comme les
tumeurs cérébrales, ce qui peut améliorer les performances de la détection.

Figure 3.3 – Image avec CLAHE
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3. La normalisation des images

La normalisation des images consiste à ajuster les valeurs des pixels pour les placer
dans une plage spécifique, généralement entre 0 et 1 ou entre -1 et 1. Cette étape est
cruciale car elle permet d’assurer que toutes les images ont une échelle de pixel cohérente,
ce qui facilite l’apprentissage du modèle. En normalisant les images, on aide le modèle
de deep learning à converger plus rapidement et à éviter les biais dus à des variations
extrêmes de luminosité ou de contraste entre les images.

4. Redimensionnement

Le redimensionnement des images consiste à ajuster leurs dimensions pour correspondre
à une taille spécifique, souvent celle requise par le modèle de deep learning. Cette étape
est importante car elle permet de garantir que toutes les images d’entrée ont les mêmes
dimensions, ce qui est nécessaire pour que le modèle puisse traiter les images de manière
cohérente. Le redimensionnement aide à uniformiser les données tout en maintenant les
proportions des objets dans l’image, facilitant ainsi l’entraînement du modèle et améliorant
sa performance sur des données de taille variable.

5. Augmentation des données

L’augmentation des données consiste à générer des versions modifiées des images d’en-
traînement en appliquant diverses transformations, telles que la rotation, le retournement,
le zoom, et les modifications de contraste. Cette technique a pour rôle d’enrichir l’ensemble
de données sans en collecter de nouvelles, augmentant ainsi la diversité des exemples
présentés au modèle.

— Rotation : La rotation est une technique d’augmentation des données qui consiste
à tourner les images d’un certain angle entre et 359 degree , généralement choisi
de manière aléatoire, autour de leur centre. Le rôle de la rotation est de simuler
différentes orientations des objets dans les images.

Figure 3.4 – Image original Figure 3.5 – Image après le Rotation

— La translation : Consiste à déplacer l’intégralité de l’image ou une partie de
l’image dans une direction spécifique, soit horizontalement (gauche ou droite),
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soit verticalement (haut ou bas). Cette technique modifie la position des objets
dans l’image tout en préservant leur structure et contenu. La translation enrichit
l’ensemble d’entraînement rendant le modèle moins dépendant de la position fixe
des objets dans les images originales.

Figure 3.6 – Image original
Figure 3.7 – Image après decolage de
la largeur

— Retournement de l’image : consiste à inverser une image, soit horizontalement
(flip horizontal), soit verticalement (flip vertical).

Figure 3.8 – Image original
Figure 3.9 – Image après un flip hori-
zontal et vertical

3.2 Phase de Construction et d’Entraînement du Modèle
3.2.1 CBAM (Convolutional Block Attention Module)

Le CBAM (Convolutional Block Attention Module) a été introduit par Sanghyun Woo,
Jongchan Park, Joon-Young Lee et In So Kweon dans leur article intitulé "CBAM :
Convolutional Block Attention Module", présenté à l’European Conference on
Computer Vision (ECCV) en 2018 [63]. Leurs recherches ont démontré que l’ajout de
mécanismes d’attention canalisée et spatiale dans les réseaux convolutifs permettait
d’améliorer les performances sur diverses tâches de vision par ordinateur, telles que la
classification d’images, la détection d’objets et la segmentation.

Dans le contexte de la détection de tumeur cérébrale, le CBAM joue un rôle crucial en
améliorant la capacité du modèle à identifier et se concentrer sur les zones pertinentes des
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images cérébrales, ce qui peut conduire à une meilleure précision de classification. Voici
comment le CBAM contribue à cette tâche :

— Amélioration des performances : En affinant les caractéristiques à la fois au
niveau des canaux et des régions spatiales, le CBAM permet au modèle de se
concentrer sur les informations pertinentes, améliorant ainsi les performances sur
diverses tâches de vision par ordinateur, y compris la classification d’images, la
détection d’objets et la segmentation.

— Modularité et flexibilité : Le CBAM peut être facilement intégré dans n’importe
quel CNN existant sans nécessiter de modifications majeures de l’architecture. Il
peut être appliqué à différents niveaux de profondeur dans le réseau pour obtenir
des améliorations de performance à plusieurs échelles.

CBAM combine à la fois l’attention spatiale et l’attention par canal, ce qui
permet de mieux modéliser les relations complexes dans les données visuelles.

Voici un aperçu des deux principaux composants du CBAM :
1. Attention par canal (Channel Attention) :

— Cette partie du module se concentre sur l’importance relative de chaque canal
de caractéristiques.

— Pour chaque canal, le module calcule une pondération en utilisant des opérations
de global average pooling et de global max pooling, suivies de couches entièrement
connectées et d’une fonction d’activation sigmoïde.

— Les pondérations obtenues sont ensuite appliquées aux canaux de caractéristiques
pour ajuster leur importance.

2. Attention spatiale (Spatial Attention) :
— Cette partie se concentre sur les régions importantes dans l’image.
— Le module génère une carte d’attention spatiale en appliquant des opérations de

global max pooling et de global average pooling sur les dimensions des canaux,
puis en les concaténant.

— Ensuite, une convolution 2D est appliquée suivie d’une fonction d’activation
sigmoïde pour produire la carte d’attention spatiale.

— Cette carte est multipliée aux caractéristiques d’entrée pour ajuster l’importance
des différentes régions de l’image.

L’architecture de notre bloc CBAM est illustrée dans la figure suivante
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Figure 3.10 – L’architecture de bloc CBAM

3.2.2 Description détaillée des couches du bloc CBAM

Le bloc CBAM (Convolutional Block Attention Module) se compose de deux sous-
modules : l’attention par canal (Channel Attention Module) et l’attention spatiale (Spatial
Attention Module). Chaque sous-module affine les caractéristiques d’entrée en mettant en
évidence les informations importantes pour améliorer les performances du modèle. Voici
une description détaillée des couches utilisées dans chaque sous-module.

1. Attention par canal (Channel Attention Module) L’attention par canal
ajuste l’importance des canaux individuels dans la carte de caractéristiques.
— Global Average Pooling (GAP) : Effectue une moyenne des valeurs sur chaque

canal pour obtenir un vecteur de taille égale au nombre de canaux.

Favg = 1
HW

H∑
i=1

W∑
j=1

xi,j,c

— Global Max Pooling (GMP) : Prend la valeur maximale sur chaque canal pour
obtenir un vecteur de taille égale au nombre de canaux.

Fmax = max
i,j

xi,j,c

Ou H et W sont la hauteur et la largeur de la carte de caractéristiques, et
F (i,j) représente les valeurs de la carte de caractéristiques.
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— Couches Dense partagées : Les deux vecteurs de pooling passent ensuite par
des couches entièrement connectées (dense) partagées pour réduire puis restaurer
le nombre de canaux. Cela permet de capturer des relations non linéaires entre
les canaux.

— Fusion et activation sigmoïde :Les sorties des couches dense sont addition-
nées, puis passent par une activation sigmoïde pour obtenir les pondérations
d’attention par canal.

Fatt = σ(F”avg + F”max)
— Multiplication : Les pondérations d’attention par canal sont multipliées aux

caractéristiques d’entrée pour ajuster l’importance des canaux.

Fscale = FFatt

ou F est la carte de caractéristiques d’entrée.
Résultat : Fscale qui est la carte de caractéristiques d’entrée modifiée

en fonction de l’importance des canaux. sont ensuite ajustées par l’attention
spatiale. Cela se fait en multipliant les caractéristiques modifiées par les pon-
dérations d’attention spatiale calculées pour chaque position dans la carte de
caractéristiques.

2. Attention spatiale (Spatial Attention Module) :
L’attention spatiale se concentre sur les régions importantes des caractéristiques

d’entrée.
— Convolution : une couche de convolution avec un noyau de 1×1 est appliquée

pour générer la carte d’attention spatiale. Cette carte est ensuite traitée par
une activation sigmoïde pour produire les poids d’attention spatiale finaux.

Fspatial = σ(Conv([Fspatial]))

où Conv est une couche de convolution et σ est la fonction sigmoïde.
— Multiplication : La carte d’attention spatiale est multipliée aux caractéristiques

ajustées par canal pour ajuster l’importance des régions.

Ffinal = FscaleFspatial

Où Fscale est la sortie de l’attention par canal.
Résultat : Ffinal qui est la carte de caractéristiques finale où l’importance

des régions a été ajustée. La sortie finale est une carte de caractéristiques
optimisée qui contient les informations les plus pertinentes pour la tâche de
détection des tumeurs cérébrales, avec une attention améliorée sur les canaux
et les régions importantes. Cette carte de caractéristiques ajustée est ensuite
utilisée comme entrée pour les couches suivantes du réseau, contribuant à une
meilleure performance globale du modèle.
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3.3 Architecture de Model
Nous utilisons des modèles pré-entraînés pour notre système de classification des

tumeurs cérébrales, qui partagent tous l’architecture ResNet50. Nous avons gardé la partie
de base de ResNet50 pour l’extraction des caractéristiques.

En outre, nous avons ajouté nos CBAM bloc et couches supérieures personnalisées afin
d’adapter le modèle pré-entraîné à notre tâche spécifique.

Le choix de ResNet50 comme modèle de base pour la classification des tumeurs
cérébrales est justifié par sa profondeur, ses capacités d’apprentissage résiduel, ses avantages
en matière d’apprentissage par transfert, ses performances avérées, sa modularité, le soutien
de la communauté et son efficacité de calcul.

ResNet50 utilise l’apprentissage résiduel par le biais de connexions sautées, ce qui permet
d’atténuer le problème du gradient qui s’évanouit. Cela permet au réseau d’entraîner des
couches plus profondes plus efficacement, améliorant ainsi l’extraction et la représentation
des caractéristiques.

L’architecture de ResNet50, détaillée au chapitre deux, Ces connexions résiduellesse
présentent sous deux formes principales : la connexion de raccourci d’identité et la connexion
de raccourci de projection.. Après avoir enlevé ses couches supérieures et les avoir remplacées
par nos couches personnalisées.

Figure 3.11 – Architecture du modèle pré-entraîné ResNet50 utilisé dans notre système.

47



Chapitre 3. Conception

3.3.1 Couches supérieures personnalisées

Selon l’architecture ResNet50, après les blocs résiduels, il y a une couche de average
pooling, suivie d’une couche de sortie avec une fonction d’activation softmax qui correspond
à la classification catégorielle d’ImageNet. Ces couches supérieures ont été supprimées et
remplacées par notre couches personnalisées Après les couches de base de ResNet50, nous
avons le bloc CBAM qui est expliqué en détail précédemment. Ensuite, nous avons nos
couches supérieures personnalisées pour notre tâche de classification des tumeurs cérébrales.
Ces couches sont illustrées dans la Figure 3.8, et expliquées dans l’ordre suivant :

Figure 3.12 – l’architecture général de système

1. Global Average Pooling (GAP) Une couche Global Average Pooling réduit
les dimensions spatiales des cartes de caractéristiques d’entrée en calculant la
valeur moyenne de chaque canal de la carte de caractéristiques. Cette opération
réduit considérablement le nombre de paramètres dans le modèle et permet d’éviter
l’ajustement excessif. En calculant la moyenne de chaque carte de caractéristiques,
elle crée une statistique récapitulative qui conserve les informations globales des
cartes de caractéristiques. La couche GAP traite les cartes de caractéristiques de
la base ResNet50, en les transformant de la forme (H, W, C) en (C), où H est
la hauteur, W est la largeur et C est le nombre de canaux. Pour une carte de
caractéristiques d’entrée F(H,W,C) :

GAP (F ) = 1
HW

H∑
i=1

W∑
j=1

Fi,j,k for k = 1, 2, 3, ...., C
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2. Couches denses avec activation de la ReLU Les couches denses, également
connues sous le nom de couches entièrement connectées, sont utilisées pour apprendre
des modèles complexes dans les données en combinant les caractéristiques extraites
par les couches précédentes. La fonction d’activation ReLU (Rectified Linear Unit)
introduit la non-linéarité, ce qui permet au réseau d’apprendre des fonctions plus
complexes. La séquence de couches denses réduit progressivement le nombre d’unités,
canalisant l’information dans une représentation plus compacte.

y = ReLU(W · x + b)
où x est l’entrée , W est la matrice de poids , b est le vecteur de biais, et
ReLU(z)=max(0,z).

3. Couche Dropout Une couche d’exclusion est une technique de régularisation qui
met aléatoirement à zéro une fraction des unités d’entrée pendant la formation. Cela
empêche le modèle de devenir trop dépendant de neurones spécifiques, réduisant
ainsi l’ajustement excessif et améliorant la généralisation. Au cours de chaque étape
de formation, la couche Dropout fait "tomber" (met à zéro) de manière aléatoire 50
% des unités de la sortie de la couche précédente. Ce caractère aléatoire oblige le
modèle à apprendre des représentations redondantes, ce qui améliore sa robustesse.

y =
{

0 with probability p
xi

1−p
otherwise

4. Couche Reshape Une couche Reshape modifie la forme du tenseur d’entrée pour
qu’il corresponde aux dimensions d’entrée attendues pour les couches suivantes.
Cette fonction est particulièrement utile pour passer d’un type de couche à un
autre, par exemple d’une couche dense à une couche convolutive ou à une couche
d’attention.

5. Global Max Pooling and Global Average Pooling Les couches Global Max
Pooling et Global Average Pooling sont toutes deux utilisées pour résumer les
informations contenues dans le tenseur d’entrée. La mise en commun maximale
capture les caractéristiques les plus importantes en sélectionnant la valeur maximale,
tandis que la mise en commun moyenne calcule la valeur moyenne, fournissant une
statistique récapitulative.

6. Concatenate Layer Une couche Concaténer fusionne les sorties de plusieurs
couches le long d’un axe spécifié. Cette opération permet de combiner différents
types de caractéristiques en un seul tenseur. La couche Concaténer fusionne les
résultats de la mise en commun maximale globale et de la mise en commun moyenne
globale le long de la dimension de la caractéristique, ce qui donne un tenseur ayant
la forme suivante (256). Cela permet de combiner les points forts des deux méthodes
de mise en commun.

7. Couche de sortie desnse avec activation sigmoïde La couche dense finale
produit une probabilité pour chaque classe à l’aide de la fonction d’activation
sigmoïde. Elle convient aux tâches de classification multi-classes où chaque classe
s’exclut mutuellement. La couche dense prend les caractéristiques concaténées et
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applique une transformation linéaire suivie d’une activation sigmoïde, produisant
une probabilité pour chacune des 4 classes.

y = σ(W · x + b)

où σ(z) = 1
1+exp −z

est la fonction sigmoïde, x est l’entréeW est la matrice de poids,
et b est le vecteur de biais. La forme de la sortie est (4).
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Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons détaillé le processus de conception de la solution pro-

posée pour répondre aux problématiques identifiées dans les chapitres précédents. Nous
avons commencé par un processus rigoureux de prétraitement des données, y compris
le recadrage des images, la normalisation, et l’augmentation des données, nous avons
préparé un ensemble de données diversifié et de haute qualité qui a permis d’améliorer
les performances du modèle. L’intégration de CBAM a permis d’ajouter un mécanisme
d’attention, améliorant la capacité du modèle à se concentrer sur les caractéristiques
les plus importantes des images, ce qui s’est traduit par une meilleure précision dans la
classification des tumeurs.
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Chapitre 4

Implementation et Realisation

Introduction
Le présent chapitre est consacré à l’implémentation et à la réalisation du système

de détection des tumeurs cérébrales, basé sur l’architecture ResNet50 concaténé avec
Convolutional Block Attention Module (CBAM). Après avoir détaillé les aspects théoriques
et méthodologiques dans les chapitres précédents, nous abordons ici les aspects pratiques
du projet, en décrivant les étapes concrètes qui ont permis de transformer les concepts
théoriques en un modèle opérationnel.

Nous commencerons par une présentation de l’environnement de développement, in-
cluant les outils, les langages de programmation, et les configurations matérielles utilisés
pour l’implémentation. Ensuite, nous détaillerons les étapes de prétraitement des données,
cruciales pour préparer les images cérébrales à l’entraînement du modèle, en appliquant
des techniques telles que le recadrage, la normalisation, et l’augmentation des données.

Par la suite, nous décrirons la construction du modèle, en expliquant comment l’ar-
chitecture ResNet50 a été adaptée et enrichie avec le bloc CBAM pour améliorer la
capacité du modèle à détecter et à classifier les tumeurs cérébrales. L’entraînement du
modèle sera également couvert, avec une attention particulière portée à la sélection des
hyperparamètres, au suivi de l’entraînement.

Enfin, nous présenterons les résultats obtenus lors de la phase de test et de validation.

2 Environnement de Développement

2.1 Outils et Langages Utilisés
— Python : Python est un langage de programmation interprété, polyvalent et de

haut niveau, créé par Guido van Rossum et publié pour la première fois en 1991. Il
est connu pour sa syntaxe claire et lisible, qui permet aux développeurs de créer des
logiciels plus rapidement et avec moins de lignes de code. Python prend en charge
plusieurs paradigmes de programmation, y compris la programmation procédurale,
orientée objet et fonctionnelle. Il est largement utilisé dans des domaines tels que le
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développement web, l’automatisation, l’analyse de données, l’intelligence artificielle
et le développement de logiciels[25].

— TensorFlow : TensorFlow est une bibliothèque open-source développée par Google
pour le calcul numérique et l’apprentissage automatique. Lancée en 2015, elle est
largement utilisée pour créer et entraîner des modèles de deep learning. TensorFlow
offre des fonctionnalités avancées pour le traitement de données massives et le
calcul sur des réseaux de neurones, permettant aux chercheurs et développeurs de
construire des modèles d’intelligence artificielle complexes. Il est conçu pour être
extensible, fonctionnant sur des plateformes variées, allant des appareils mobiles
aux clusters de serveurs distribués[1].

— Keras : Keras est une bibliothèque open-source de haut niveau pour le développe-
ment de modèles d’apprentissage profond. Initialement conçue pour être simple et
rapide à utiliser, Keras fournit une interface utilisateur intuitive pour construire
et entraîner des réseaux de neurones, en s’appuyant sur des bibliothèques comme
TensorFlow ou Theano pour exécuter le calcul sous-jacent. Keras est particulière-
ment apprécié pour sa modularité, sa capacité à prototyper rapidement des modèles
complexes, et son support pour une vaste gamme de couches, de fonctions de perte,
et d’algorithmes d’optimisation[15].

— Pndas : est une bibliothèque open-source pour le langage Python, principalement
utilisée pour la manipulation et l’analyse de données. Elle offre des structures de
données faciles à utiliser, telles que les DataFrames, qui permettent de manipuler
des données tabulaires de manière intuitive et efficace. Pandas est particulièrement
apprécié pour ses fonctionnalités puissantes de nettoyage, de transformation, et
d’analyse des données, ce qui en fait un outil indispensable pour les scientifiques de
données et les analystes[62].

— Numpy : est une bibliothèque open-source pour Python, qui fournit un support
pour les tableaux et matrices multidimensionnels, ainsi qu’une large collection de
fonctions mathématiques pour opérer sur ces structures de données. NumPy est
essentiel pour les calculs scientifiques et les traitements numériques en Python,
car il permet d’effectuer des opérations mathématiques et algébriques complexes
de manière rapide et efficace, notamment grâce à son utilisation d’opérations
vectorisées[39].

— OpenCv : (Open Source Computer Vision Library) est une bibliothèque open-
source conçue pour le traitement d’images et la vision par ordinateur. Développée
initialement par Intel, OpenCV offre une vaste gamme d’algorithmes pour la
manipulation d’images, la reconnaissance d’objets, la détection de mouvements, et
bien plus encore. Elle est largement utilisée dans des domaines tels que la robotique,
la réalité augmentée, et l’analyse vidéo, grâce à sa rapidité et à sa compatibilité
avec plusieurs langages de programmation, dont Python, C++, et Java[9].

— Scikit-learn : (ou sklearn) est une bibliothèque open-source pour Python, spé-
cialisée dans l’apprentissage automatique et l’analyse de données. Elle fournit des
outils simples et efficaces pour des tâches courantes telles que la classification,
la régression, le clustering, et la réduction de dimension. Scikit-learn est conçue
pour être facile à utiliser tout en offrant des fonctionnalités puissantes pour le
développement de modèles de machine learning, grâce à une interface cohérente et
bien documentée[70].
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— Matplotlib : Matplotlib est une bibliothèque open-source pour Python qui permet
de créer des visualisations statiques, animées et interactives de données. Elle offre une
grande flexibilité pour générer des graphiques, des histogrammes, des diagrammes en
dispersion, des courbes et d’autres types de visualisations, en utilisant une interface
orientée objet ou des commandes similaires à celles de MATLAB. Matplotlib est
largement utilisé pour l’analyse de données, la visualisation scientifique, et la
présentation de résultats.

2.2 Configuration Matérielle
Pour la mise en œuvre et l’entraînement du modèle de détection des tumeurs cé-

rébrales, une configuration matérielle robuste a été essentielle pour gérer les exigences
computationnelles élevées. La configuration matérielle utilisée est la suivante :

— Mémoire Vive (RAM) : 256 Go
— Rôle : Une capacité élevée de RAM est cruciale pour le traitement efficace des

grandes quantités de données d’image, permettant un chargement rapide et un
traitement simultané de plusieurs images pendant l’entraînement du modèle. La
RAM ample permet également de maintenir plusieurs processus en parallèle,
réduisant ainsi les temps de latence et améliorant la fluidité des opérations.

— Stockage :450 Go
— Rôle : Le stockage de 450 Go a été utilisé pour conserver les ensembles de

données, les modèles entraînés, et les résultats intermédiaires. Un espace de
stockage suffisant est nécessaire pour gérer les fichiers volumineux associés
aux images médicales ainsi que les checkpoints et les sauvegardes du modèle,
garantissant que toutes les données importantes sont sécurisées et facilement
accessibles.

— Processeur (CPU) : 32 cœurs à 3.1 GHz
— Rôle : Le processeur avec 32 cœurs à une vitesse de 3.1 GHz permet un traitement

parallèle efficace des tâches. Cette puissance de calcul est particulièrement
bénéfique pour les opérations intensives en calcul telles que l’entraînement du
modèle et le traitement des images, réduisant les temps d’exécution et améliorant
la performance globale du système.

2.3 Environnements Logiciels
Pour l’implémentation et la gestion du projet de détection des tumeurs cérébrales, un

environnement cloud spécifique a été utilisé pour optimiser les performances et faciliter le
développement. L’environnement logiciel sélectionné est Lightning AI Studio , qui offre
des capacités avancées adaptées aux exigences des projets de deep learning.

1. Lightning AI Studio :
— Description : Lightning AI Studio est une plateforme cloud dédiée au dévelop-

pement et à l’entraînement de modèles d’intelligence artificielle. Elle fournit une
infrastructure flexible et évolutive pour le traitement des données et l’exécution
des algorithmes de machine learning.

— Rôle : Cet environnement permet une gestion efficace des ressources de calcul,
telles que les GPU, et fournit des outils pour le développement, le suivi et
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la gestion des expériences. Lightning AI Studio facilite la collaboration et le
partage de résultats en offrant des fonctionnalités de gestion des versions et de
visualisation des performances du modèle.

2. Outils et Bibliothèques :
— Frameworks :Utilisation de frameworks de deep learning comme TensorFlow

ou PyTorch pour la construction et l’entraînement du modèle. Ces frameworks
sont intégrés à Lightning AI Studio, permettant une gestion fluide des modèles
et des processus d’entraînement.

— Outils de Développement : L’environnement fournit des outils pour le codage,
le suivi des expérimentations, et la visualisation des résultats, simplifiant ainsi
le processus de développement et de débogage.

3. Avantages de l’Environnement Cloud :
— Scalabilité : L’accès à des ressources de calcul à la demande permet de s’adapter

aux besoins variés du projet sans les contraintes de l’infrastructure locale.
— Accessibilité : Permet le travail collaboratif et l’accès aux ressources depuis

différents endroits, facilitant ainsi le développement et la gestion du projet en
équipe.

— Optimisation des Performances : :L’utilisation de GPU et d’autres accéléra-
teurs matériels optimisés pour le deep learning assure des temps de traitement
réduits et une gestion efficace des ressources pour les tâches intensives en calcul.
L’utilisation de Lightning AI Studio a permis de tirer parti des avantages d’une

plateforme cloud spécialisée, facilitant ainsi la réalisation du projet tout en offrant
une infrastructure solide et adaptée aux exigences du deep learning.

2.4 Outils d’évaluation des performances
- Matrice de Confusion

La matrice de confusion est l’une des estimations utilisées pour évaluer la performance
d’un modèle. Elle indique la relation entre les valeurs prédites et les valeurs réelles.
Vrai positif (TP) : patients diagnostiqués positifs et qui le sont réellement.
Vrai négatif (VN) :- patients diagnostiqués négatifs et réellement négatifs.
Faux positif (FP) : patients diagnostiqués positifs mais réellement négatifs.
Faux négatif (FN) : patients diagnostiqués négatifs et qui sont réellement positifs

Prédiction Positive Prédiction Négative
Réel Positif Vrais Positifs (TP) Faux Négatifs (FN)
Réel Négatif Faux Positifs (FP) Vrais Négatifs (TN)

- Exactitude (Accuracy)

L’exactitude est le pourcentage de prédictions correctes parmi le nombre total de
prédictions.

Exactitude = Nombredeprédictioncorrectes

Nombretotaledeprédictions
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- Précision (Precision)

La précision est le pourcentage de prédictions positives correctes parmi toutes les
prédictions positives.

Précision = V raispositifs(TP )
V raispositifs(TP ) + Fauxpositifs(FP )

- Rappel (Recall) ou Sensibilité (Sensitivity)

Le rappel est le pourcentage de prédictions positives correctes parmi toutes les instances
positives réelles.

Rappel = V raispositifs(TP )
V raispositifs(TP ) + Fauxnégatives(FN)

- F-mesure (F1-score)

La F-mesure est la moyenne harmonique de la précision et du rappel. Elle est utile
lorsque vous avez besoin d’un équilibre entre les deux.

F1 = 2 PrécisionRappel

Précision + Rappel

- AUC - ROC (Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve)

L’AUC - ROC mesure la capacité du modèle à distinguer entre les classes. Plus l’AUC
est élevé, meilleure est la performance du modèle.

AUC – ROC=Aire sous la courbe ROC, qui trace le taux de vrais positifs
contre le taux de faux positifs

3 Collecte de données
L’ensemble de données utilisé dans cette recherche provient de la plateforme Kaggle et

est constitué d’images d’IRM cérébrales. Ce dataset est un ensemble de données public et
contient un total de 7 023 images classifiées en quatre catégories distinctes. Les catégories
incluent :

• Gliome :

Images correspondant à des tumeurs cérébrales de type gliome. Les gliomes sont des
tumeurs qui se forment dans les cellules gliales du cerveau et peuvent varier en termes de
gravité.

• Méningiome :

Images représentant des tumeurs de type méningiome. Les méningiomes sont des
tumeurs généralement bénignes qui se développent à partir des méninges, les membranes
qui entourent le cerveau et la moelle épinière.
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• Aucune Tumeur :

Images qui ne montrent aucune anomalie tumorale. Cette classe sert de base pour la
détection des images normales, sans pathologie.

• Hypophyse :

Images associées à des anomalies de l’hypophyse, une glande située à la base du cerveau,
qui peut parfois présenter des pathologies détectables par IRM.

Le Tableau ci-dessous résume la distribution des images au sein de chaque classe :

Classe Entrainement Test Totale
Glioma 1321 300 1621
Meningioma 1339 306 1645
NoTumeur 1595 405 2000
Pituitary 1457 300 1757

Table 4.1 – la distribution des images

Le graphique ci-dessous illustre la distribution des images dans les ensembles d’entraî-
nement et de test pour chaque classe du dataset :

Figure 4.1 – Nombre d’Échantillons par Classe dans l’Ensemble d’Entraînement
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Figure 4.2 – Nombre d’Échantillons par Classe dans l’Ensemble d’Entraînement

Ce graphique permet de vérifier la représentativité et la diversité des données dans
les ensembles d’entraînement et de test, assurant ainsi une évaluation fiable du modèle
développé.

4 Implementation
La fonction extBot = tuple(c[c[ :, :, 1].argmax()][0]) extrait la coordonnée inférieure

(la plus basse en y) d’une région d’intérêt définie par un contour c. Le tableau c[ :, :, 1]
sélectionne toutes les valeurs y de ce contour, et argmax() trouve l’indice de la valeur
maximale, indiquant ainsi la position la plus basse. Le tuple formé contient les coordonnées
(x, y) du point le plus bas, stockées dans extBot. Ensuite, l’image est recadrée en utilisant
ces coordonnées extrêmes (extTop, extBot, extLeft, extRight) pour créer une nouvelle
image new_image, qui contient uniquement la région d’intérêt. Cette sous-image est
définie par les indices [extTop[1] :extBot[1], extLeft[0] :extRight[0]] sur les axes y et x
respectivement, permettant de concentrer l’image sur la zone d’intérêt, comme un cerveau.
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Figure 4.3 – Photo encadrée en utilisant les coordonnées extrêmes

La fonction process _images_in_directory(directory_path) parcourt ensuite tous
les fichiers d’un répertoire donné, charge chaque image, la recadre avec une fonction
crop_brain() similaire, puis sauvegarde l’image recadrée en écrasant l’image d’origine.

Figure 4.4 – Nombre d’Échantillons par Classe dans l’Ensemble d’Entraînement

fonction apply_clahe_to_image(image_path) qui applique l’algorithme CLAHE (Contrast
Limited Adaptive Histogram Equalization) à une image spécifiée par image_path. L’image
est d’abord chargée en mémoire avec cv2.imread. Si l’image est en niveaux de gris (grays-
cale) ou n’a qu’un seul canal de couleur, CLAHE est appliqué directement sur cette
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image. Sinon, l’image est convertie dans l’espace colorimétrique LAB, où CLAHE est
appliqué uniquement au canal L (luminosité). Les canaux A et B (couleur) sont ensuite
recombinés avec le canal L modifié pour reformer l’image, qui est reconvertie dans l’espace
colorimétrique BGR (Bleu, Vert, Rouge). Enfin, l’image traitée est sauvegardée en écrasant
l’image d’origine.

Figure 4.5 – Application de CLAHE sur les images]

La fonction process _images_with_clahe(directory_path) parcourt ensuite tous les fi-
chiers d’un répertoire spécifié. Pour chaque image trouvée avec une extension valide (comme
.png, .jpg, etc.) , elle applique le traitement CLAHE en appelant apply _clahe_to_image,
ce qui améliore le contraste de chaque image dans le répertoire.

Ce code prépare les données d’entraînement et de test pour un modèle de classification
de tumeurs cérébrales en quatre catégories : glioma, meningioma, notumor, et pituitary,
définies dans la liste labels. Les images d’entraînement et de test sont chargées à partir
des répertoires / teamspace /studios / this studio /projet _v13 / Training et / teamspace
/ studios/ this_studio / projet _v13 / Testing respectivement .

Chaque image est lue en niveaux de gris avec cv2. imread, débruitée avec cv2.bilateralFilter,
puis transformée en une image pseudocolorée avec cv2 .applyColorMap en utilisant la
colormap COLORMAP_BONE. Ensuite, les images sont redimensionnées à 224x224
pixels avec cv2.resize avant d’être ajoutées aux listes x_train ou x_test. Les étiquettes
correspondantes, basées sur l’index de chaque catégorie dans labels, sont ajoutées aux
listes y_train et y_test. Finalement, les images sont normalisées en divisant par 255.0
pour obtenir des valeurs entre 0 et 1, et les dimensions de x_train et x_test sont affichées
pour vérifier le traitement.
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Figure 4.6 – Le redimensionnement et les étiquetages et la normalisation des données

Ce code prépare les données d’entraînement et de test pour un modèle de deep learning
en suivant plusieurs étapes. Tout d’abord, les ensembles x_train (images d’entraînement)
et y_train (étiquettes d’entraînement) sont mélangés de manière synchronisée à l’aide
de la fonction shuffle avec un état aléatoire fixe (random_state=42) , assurant ainsi
que les images et leurs étiquettes restent correctement alignées tout en garantissant la
reproductibilité. Ensuite, les étiquettes y_train et y_test sont transformées en vecteurs
one-hot avec tensorflow.keras.utils.to_categorical, où chaque étiquette est convertie en
un vecteur binaire où une seule position est activée, correspondant à la classe. Les
données d’entraînement sont ensuite divisées en ensembles d’entraînement et de validation
avec train_test_split, réservant 20% des données pour la validation (test_size=0.2), et
le mélange est également reproductible grâce à random_state=42. Enfin, la forme de
l’ensemble de validation x_val est affichée pour vérifier la taille et le nombre d’images
après la division.
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Figure 4.7 – Préparation des Données d’Entraînement et de Test pour le Modèle ,
One-Hot Encoding

Le code initialise un générateur d’images ImageDataGenerator pour appliquer des aug-
mentations de données sur les images d’entraînement x_train. Le générateur est configuré
pour effectuer les transformations suivantes : une rotation des images allant jusqu’à 10
degrés (rotation_range=10), un déplacement horizontal et vertical des images jusqu’à 5%
de la largeur (width_shift_range=0.05) et de la hauteur (height_shift_range=0.05), ainsi
qu’un retournement horizontal des images (horizontal_flip=True). Après avoir configuré
ces paramètres, le générateur est ajusté aux données d’entraînement en appelant data-
gen.fit(x_train), ce qui lui permet de calculer les statistiques nécessaires pour appliquer
les augmentations de manière appropriée aux images lors de l’entraînement du modèle.

Figure 4.8 – Génération et Augmentation des Données d’Entraînement avec ImageData-
Generator

5 Entraînement et Évaluation des Performances

5.1 Entraînement
Le code compile et entraîne un modèle de deep learning avec les paramètres spécifiés. Le

modèle est compilé en utilisant l’optimiseur Adam avec un taux d’apprentissage de 0.0001,
la fonction de perte categorical_crossentropy, et l’évaluation de la précision (accuracy)
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Figure 4.9 – Difinition des callbacks

Ensuite, deux callbacks sont configurés pour le processus d’entraînement :

Figure 4.10 – Compilation du Modèle

Le modèle est ensuite entraîné en utilisant le générateur de données datagen.flow pour
les images d’entraînement (x_train, y_train) avec une taille de lot de 64, une validation
effectuée sur x_val et y_val, pour 25 époques. Les callbacks configurés sont utilisés
pour surveiller la performance du modèle et ajuster les paramètres d’entraînement en
consequence.

Figure 4.11 – Entraînement du Modèle sur 25 Époques Surveillance par Callbacks

Voici un tableaux de les détails spécifiques pour les paramètres d’entraînement de notre
modèle :
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Table 4.2 – Paramètres du Modèle

Paramètre Valeur
Taille du filtre 3x3 ou 1x1
Dropout Rate 0.5
Fonction de perte categorical_crossentropy
Forme de l’entrée (224, 224, 3)
Optimiseur Adam
Taux d’apprentissage 0.0001
Epochs 25
Métriques accuracy
Callbacks ModelCheckpoint, ReduceLROnPlateau

5.2 Résultats et discussions
Expérimentation 1 : évaluation des performances sur l’architecture Re-

sNet50 Sans CBAM

Dans cette première expérimentation, nous avons évalué les performances de l’archi-
tecture ResNet50 sans l’intégration du Convolutional Block Attention Module (CBAM).
Voici une description détaillée des résultats obtenus . . La La figure montre les courbes
d’apprentissage pour le modèle

Figure 4.12 – graphique de accuracy et loss de l’entraînement et de la validation
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Figure 4.13 – la matrice de confusion de dataset de test

Figure 4.14 – le graph ROC
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Figure 4.15 – rapport de classification

Voici le tableau ci dessus qui continent tous les résultats de l’expérience : Les courbes

Table 4.3 – Métriques de Performance du Modèle

Métrique Valeur
Accuracy globale sur le dataset de test 0.94
Loss globale sur le dataset de test 0.17
F1-Score global 0.94
Rappel global 0.94
Précision globale 0.94
ROC 0.99

d’entraînement et de validation montrent une performance solide du modèle sur les données
de validation. Les précisions d’entraînement et de validation atteignent environ 94%,
comme indiqué dans la figure 4.12, et se stabilisent après environ 18 époques. Cependant,
après l’époque 18, il semble que le modèle n’améliore plus ses performances de manière
significative, ce qui suggère qu’il atteint un plateau.

La courbe de perte suit une trajectoire descendante au début, avec une perte qui
diminue rapidement avant de se stabiliser autour de 0,17, suggérant que le modèle minimise
efficacement l’erreur pendant l’apprentissage.

Les mesures de performances globales présentées dans le tableau final soulignent une
bonne généralisation du modèle. L’ROCC de 0.99 confirme la capacité de discrimination
observée dans la courbe ROC. La précision, le rappel et le F1-Score globaux, tous à 0.94,
indiquent que le modèle détecte les tumeurs avec une précision satisfaisante.

L’architecture ResNet50 sans CBAM montre des performances respectables, mais l’in-
tégration de CBAM pourrait potentiellement améliorer encore ces résultats, en particulier
la ruiduite des erreurs de classification et en passons le plateau observé après l’époque 18.
Expérimentation 2 : évaluation des performances sur l’architecture ResNet50
intégrée au Convolutional Block Attention Module (CBAM).
Cette expérimentation vise à évaluer les performances du modèle basé sur l’architecture
ResNet50 avec le Convolutional Block Attention Module (CBAM) que nous avons in-
tégrée. Le CBAM ajoute des mécanismes d’attention, à la fois pour les canaux et les
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dimensions spatiales, afin d’améliorer la capacité du modèle à se concentrer sur les régions
les plus pertinentes des images pour la classification. La Figure 4.16 montre les courbes
d’apprentissage pour le modèle.

Figure 4.16 – graphique de accuracy et loss de l’entraînement et de la validation

Figure 4.17 – la matrice de confusion
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Figure 4.18 – le graph ROC

Figure 4.19 – rapport de classification

Voici le tableau ci dessus qui continent tous les résultats de l’expérience :

Métrique Valeur
Accuracy globale on test dataset 0.98
Loss globale on test dataset 0.045
F1-Score Global 0.99
Rappel Global 0.99
Précision Globale 0.99
ROC 1

Table 4.4 – Résumé des métriques d’évaluation du modèle

Les courbes d’entraînement et de validation montrent une performance améliorée
remarquable du modèle sur les données de validation. Les précisions d’entraînement et de
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validation atteignent respectivement environ 99%, comme indiqué dans la figure 1. et se
stabilisent après environ 15 époques. Cela indique que le modèle converge efficacement
et se généralise bien sur les données de validation. La courbe de perte Figure 4.16 suit
une trajectoire descendante, avec une perte qui diminue rapidement au début, avant de
se stabiliser autour de 0,045. Cela suggère que le modèle minimise effectivement l’erreur
pendant l’apprentissage.
L’aire sous la courbe ROC de 1.00 représentée dans la figure 4.18 qui indique une capacité de
discrimination exceptionnelle du modèle entre les différentes classes de tumeurs cérébrales
et les images sans tumeur. Ce résultat démontre que le modèle est particulièrement efficace
pour distinguer les différentes classes.

Cependant, la matrice de confusion figure 4.17 révèle que le modèle identifie correc-
tement la majorité des images dans chaque classe, avec un très faible nombre de faux
positifs et de faux négatifs Presque nul . Cette précision élevée montre que le modèle est
bien équilibré et n’est pas biaisé en faveur d’une classe particulière.

Le F1-Score global de 0.99 est une mesure robuste qui prend en compte à la fois la
précision et le rappel. Cette valeur élevée démontre que le modèle est performant non
seulement en termes de précision mais aussi en termes de capacité à identifier correctement
les classes positives.

Un rappel de 0.99 indique que le modèle est capable de détecter presque toutes les
instances positives, ce qui est crucial pour une application médicale où la détection précise
des tumeurs est essentielle.

Une précision de 0.99 signifie que presque toutes les prédictions positives du modèle
sont correctes. Cela minimise le nombre de faux positifs, ce qui est important pour éviter
des diagnostics erronés.

Les résultats de cette expérimentation montrent que concatination du CBAM avec
l’architecture ResNet50 a considérablement amélioré la capacité du modèle à se concentrer
sur les régions pertinentes des images, ce qui a conduit à des performances exceptionnelles
sur toutes les métriques évaluées.

Voici la comparaison entre l’Expérimentation 1 (ResNet50 sans CBAM)
et l’Expérimentation 2
(ResNet50 avec CBAM) présentée sous forme de tableau :

Critère Exp 1 (Sans CBAM) Exp 2 (Avec CBAM) Comparaison
Précision Globale 0.94 0.99 Amélioration de la précision globale avec CBAM
Rappel Global 0.94 0.99 Meilleure identification des échantillons positifs
F1-Score Global 0.94 0.99 Performances plus équilibrées et précises avec CBAM
Classe Glioma - Précision 0.88 0.99 Précision améliorée pour la classe Glioma
Classe Meningioma - Précision 0.95 0.99 Réduction des erreurs pour la classe Meningioma
Classe No Tumor - Précision 0.96 0.99 Légère amélioration avec CBAM
Classe Pituitary - Précision 0.97 0.99 Meilleure performance dans la classification
Stabilité de l’Entraînement Stabilisation après 18 époques Stabilisation après 15 époques Convergence plus rapide et efficace avec CBAM
Courbe ROC - AUC 0.99 1.00 Discrimination légèrement améliorée
Matrice de Confusion Quelques erreurs de classification Réduction des erreurs Moins de faux positifs et négatifs avec CBAM
Plateau de Performances Atteint après 18 époques Atteint après 25 époques Les performances continuent de s’améliorer avec CBAM

Table 4.5 – Comparaison des performances des expérimentations avec et sans CBAM

Ce tableau met en évidence l’impact significatif de l’intégration du module CBAM
sur les performances du modèle de classification des tumeurs cérébrales, montrant des
améliorations à travers presque tous les Métriques de performance.
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6 L’interface du système
Pour rendre cet outil accessible et convivial, nous avons développé une interface

interactive qui permet aux utilisateurs de télécharger des images médicales et de recevoir
des prédictions instantanées. Notre interface est conçue pour être simple et efficace. comme
indiqué dans la figure 4.20 .

Figure 4.20 – page index

l’utilisateur peut télécharger l’image IRM en cliquant sur le bouton « select image ».

Figure 4.21 – select image

Après le téléchargement de l’image, le modèle effectuera le traitement et renverra le
résultat ainsi que le type de tumeur cérébrale.
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Figure 4.22 – Result Glioma

Figure 4.23 – result NO Tumeur
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Figure 4.24 – result Meningioma

7 Discussion finale
L’analyse comparative des deux expériences souligne de manière significative l’impor-

tance cruciale de concatination du Convolutional Block Attention Module (CBAM) dans
l’architecture ResNet50 pour la détection des tumeurs cérébrales.

Sans CBAM, le modèle basé uniquement sur ResNet50 a montré des performances
respectables, mais a été limité dans sa capacité à se concentrer efficacement sur les
caractéristiques les plus discriminantes des images cérébrales. Bien que le modèle ait
atteint une bonne précision globale, il a été observé que certaines classes de tumeurs
étaient moins bien différenciées, ce qui a entraîné des erreurs de classification et une légère
diminution du rappel pour certaines classes de tumeurs.

L’intégration de CBAM a considérablement amélioré les performances du modèle.
CBAM permet au modèle de mettre en avant les parties les plus pertinentes de l’image,
à la fois au niveau des canaux et de l’espace, renforçant ainsi la capacité du modèle
à détecter les caractéristiques importantes. Cela a conduit à une amélioration globale
des mesures de performance, avec une précision, un rappel et un F1-score élevés pour
toutes les classes. Le modèle avec CBAM a également montré une meilleure capacité de
généralisation, minimisant les erreurs de classification, en particulier pour les classes de
tumeurs les plus difficiles à distinguer.

En conclusion, concatination du CBAM avec l’architecture ResNet50 a permis de
surmonter certaines des limitations rencontrées dans l’expérience initiale, où seule l’archi-
tecture ResNet50 était utilisée. Le modèle modifié non seulement montre une performance
supérieure sur les métriques clés. Cette approche améliore la fiabilité du système de détec-
tion de tumeurs cérébrales et souligne l’importance d’utiliser des mécanismes d’attention
pour renforcer les capacités de modèles de deep learning dans des tâches de classification
médicale critiques.
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Conclusion et Perspectives
En conclusion, nous avons minutieusement détaillé la mise en œuvre de notre système

de détection des tumeurs cérébrales, en tirant parti de la puissance des réseaux neuronaux
convolutifs (CNN) et du module d’attention par blocs convolutifs (CBAM) dans le domaine
de l’apprentissage profonde.

Nous avons examiné en détail chaque phase du processus de mise en œuvre, en com-
mençant par les outils et les environnements utilisés. Les techniques de prétraitement
appliquées aux données ont été développées, suivies d’une description détaillée de l’archi-
tecture du modèle et de l’intégration du module CBAM. En outre, nous avons présenté
la série d’expériences menées pour évaluer les performances de notre modèle, décrit le
développement de l’interface utilisateur et fourni une analyse complète des résultats.

Dans le cadre de l’amélioration continue de notre système de détection de tumeurs
cérébrales, plusieurs pistes de recherche et de développement peuvent être envisagées pour
les travaux futurs :

1. Exploration d’Architectures Avancées : Bien que ResNet50 combiné avec
CBAM ait montré des résultats prometteurs, l’exploration d’autres architectures
plus récentes et performantes, telles que EfficientNet ou les réseaux basés sur des
mécanismes d’attention plus sophistiqués (comme les Transformers), pourrait offrir
des améliorations significatives.

2. Déploiement en Environnement Clinique : Une étape cruciale serait de tester
et de valider le système dans un environnement clinique réel. Cela inclurait des
essais avec des données du monde réel pour évaluer la robustesse et l’efficacité du
modèle en conditions réelles.

3. Intégration avec d’Autres Modalités de Données : L’intégration de notre
modèle avec d’autres types de données médicales, telles que les données cliniques,
génomiques ou radiologiques, pourrait permettre de créer un système plus complet
et plus précis pour le diagnostic des tumeurs cérébrales.

4. Amélioration de l’Interface Utilisateur : Enfin, une amélioration continue de
l’interface utilisateur serait bénéfique pour faciliter l’utilisation du système par les
professionnels de santé. Cela pourrait inclure l’ajout de fonctionnalités interactives,
une meilleure visualisation des résultats, et une adaptation aux besoins spécifiques
des utilisateurs finaux.
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Conclusion Générale

Les tumeurs cérébrales, bien que moins fréquentes que d’autres types de cancers,
représentent un défi médical important en raison de leur complexité et de leur impact
potentiellement fatal. Un diagnostic précoce est essentiel pour améliorer les chances de
survie des patients, mais les méthodes traditionnelles d’imagerie médicale sont souvent
insuffisantes pour identifier les tumeurs à un stade précoce.

L’automatisation du diagnostic des tumeurs cérébrales à l’aide du deep learning et
de techniques d’imagerie avancées devient donc une nécessité. Les réseaux de neurones
convolutifs (CNNs) se sont révélés très prometteurs pour l’analyse des images médicales
grâce à leur capacité à détecter des motifs complexes.

Notre approche a cherché à améliorer les performances des modèles de classification en
intégrant un module d’attention CBAM (Convolutional Block Attention Module) dans
l’architecture ResNet50. Ce module permet au réseau de mieux se concentrer sur les
caractéristiques les plus pertinentes des images de tumeurs.

Les résultats expérimentaux montrent que l’intégration de CBAM avec architecture
ResNet50 permet d’augmenter les métriques de performance Accuracy 98% , Loss 0.045 .
Ces améliorations sont significatives pour les tâches de classification des tumeurs cérébrales,
et mettent en évidence la pertinence de l’ajout d’attention pour mieux guider l’apprentissage
automatique dans des contextes médicaux complexes.

Les résultats encourageants obtenus ouvrent la voie à plusieurs axes d’amélioration
futurs. D’une part, l’extension de cette méthode à d’autres types de tumeurs ou à d’autres
types de données médicales pourrait confirmer la généralisabilité du modèle proposé.
ainsi que l’utilisation de plus grandes bases de données d’images, pourrait permettre de
perfectionner encore davantage les performances.
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