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Résumé

Résumé

Le cancer du sein est le cancer le plus fréquent chez la femme, ou la détection précoce joue
un réle important et augmente les chances de guerison compléte et permet dans certains cas
un traitement moins intrusif. Ces derniéres années, l'intégration des techniques d'apprentissage
automatique (ML) et spécialement 1’apprentissage profond (DL) ont montré des résultats
prometteurs dans la classification du cancer du sein.

Les expérimentations que nous avons réalisées dans ce projet combinent trois modeles
d’apprentissage par transfert (VGG16, Resnet50 et efficient_BO0) et cing techniques classiques
d'apprentissage supervise (MLP, SVM, les foréts aléatoires, les arbres de décision et la
régression logistique) en se basant sur les caractéristiques d’haralick ainsi que 1’age du patient
et la densité de la mammographie. Dans ce travail nous avons utilisé quatre bases de données
complétes. Ces expérimentations nous permettront de choisir la meilleure combinaison qui
inclut efficient_BO et SVM. Cette combinaison atteint un taux de reconnaissance de 96,70%,

une précision de 99,6%, un rappel de 93,8% et un score FI de 96,6%.

Mots-clefs . Apprentissage automatique, apprentissage profond, apprentissage par

transfert, Mammographie, Extraction de caractéristiques.
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Abstract

Abstract

Breast cancer is the most common cancer in women, where early detection plays an
important role, increasing the chances of a complete cure and in some cases, enabling less
intrusive treatment. In recent years, the integration of machine learning (ML) techniques and
especially deep learning (DL) have shown promising results in breast cancer classification.

The experiments we have carried out in this project combine three transfer learning
models (VGG16, Resnet50 and efficient BO) and five classical supervised learning
techniques (MLP, SVM, random forests, decision trees and logistic regression) using haralick
features as well as patient age and mammography density. In this work, we used four
complete databases. These experiments will enable us to choose the best combination that
includes efficient_BO and SVM. This combination achieves a recognition rate of 96.70%, a
precision of 99.6%, a recall of 93.8% and an F1 score of 96.6%.

Keywords: Machine Learning, Deep Learning, Transfer Learning, Mammography, Feature

Extraction.
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Introduction Générale

INTRODUCTION GENERALE

Le cancer du sein est une maladie répandue et potentiellement mortelle qui touche des
millions de femmes dans le monde. La détection précoce et le diagnostic des anomalies
mammaires jouent un role important dans Il'amélioration de I'état des patientes et
l'augmentation des taux de survie. Ces derniéres années, les technologies d'imagerie médicale
ont connu des progres considérables, en particulier dans le domaine des images numériques et
de la mammaographie, qui ont révolutionné le dépistage et le diagnostic du cancer du sein.

Les mammaographies numériques fournissent une représentation détaillée et a haute
résolution du tissu mammaire, ce qui permet aux professionnels de la santé d'identifier et
d'analyser les anomalies avec une plus grande précision. Ces images sont acquises a l'aide
d'appareils d'imagerie spécialisés et peuvent étre stockées, traitées et analysées a l'aide de
techniques informatiques. La mammographie numérique, en particulier, est devenue la
référence en matiere de dépistage du cancer du sein, car elle offre une meilleure qualité
d'image, un meilleur contraste et la possibilité de stocker et de transmettre les images par voie
électronique.

La mammographie est une technique d'imagerie spécifique qui utilise des rayons X a
faible dose pour capturer la composition du sein. Elle joue un rdle essentiel dans la détection
précoce du cancer du sein, en permettant aux radiologues d'identifier les Iésions suspectes, les
calcifications et autres anomalies pouvant indiquer la présence de cellules cancéreuses.
Cependant, l'interprétation des mammographies peut s'avérer difficile et subjective, car elle
dépend fortement de I'expertise du radiologue.

Pour améliorer la précision et I'efficacité de la détection des anomalies mammaires, les
chercheurs se sont tournés vers des technologies avancées telles que I'apprentissage profond et
I'apprentissage automatique. Les modeles d'apprentissage profond, en particulier les réseaux
neuronaux convolutifs (CNN), ont démontré des capacités remarquables dans les taches de
reconnaissance et de classification d'images. En exploitant les capacités d'extraction de
caractéristiques hiérarchiques des CNN, les chercheurs ont obtenu des améliorations
significatives dans la détection d'anomalies mammaires a partir d'images numériques et de
mammographies.

Les techniques d'apprentissage automatique, quant a eux, fournissent un cadre pour la

I’entrainement et l'optimisation des classificateurs sur la base de données d’apprentissage

10



Introduction Générale

étiquetées. Ces techniques peuvent apprendre des modeles et des relations a partir des
caractéristiques et faire des prédictions ou des classifications sur de nouveaux échantillons
non vus. La combinaison de la puissance de l'apprentissage profond et des techniques
d'apprentissage automatique offre une approche prometteuse pour améliorer la précision, la
sensibilité et la spécificité de la détection du cancer du sein.

Dans ce mémoire de fin d’étude, l'accent est mis sur la combinaison des forces de
I'apprentissage profond et des approches traditionnelles d'apprentissage automatique pour la
classification des anomalies mammaires. L'objectif est de tirer parti des capacités
complémentaires de ces deux paradigmes pour améliorer la précision et la fiabilité de la
classification du cancer du sein. Ce mémoire de fin d'études est structuré en cinq chapitres :

Dans le premier chapitre, nous présentons une vue d'ensemble de I'intelligence artificielle
(IA), de I'apprentissage machine (ML) et de I'apprentissage profond (DL) dans le contexte des
taches de vision. Nous discutons des concepts fondamentaux et des algorithmes utilisés dans
ces domaines. Le chapitre explore diverses techniques d'lA, y compris l'apprentissage
supervisé et non supervisé, et leur application dans les taches de vision par ordinateur.

Dans le deuxieme chapitre, nous nous plongeons dans le monde des réseaux neuronaux
artificiels (ANN) et nous nous concentrons sur les réseaux neuronaux convolutifs (CNN).
Nous expliquons I'inspiration biologique qui sous-tend les réseaux neuronaux et expliquons le
fonctionnement des neurones artificiels. Le chapitre couvre les différentes fonctions
d'activation et les optimiseurs couramment utilisés dans les réseaux neuronaux. Nous
discutons également de l'architecture et des variantes des réseaux neuronaux, en mettant
I'accent sur leur efficacité dans I'analyse des images de mammographie numérique.

Le troisieme chapitre est consacré aux techniques d'extraction de caractéristiques, et plus
particulierement aux méthodes basées sur la texture. Nous explorons diverses techniques
d'extraction de caractéristiques pertinentes dans le domaine des mammographies. Nous
discutons de I'importance de la capture des informations de texture pour améliorer la détection
et la caractérisation des anomalies mammaires.

Le quatrieme chapitre fournit une compréhension compléte de la mammographie. Nous
nous penchons sur le processus d'acquisition des images, les défis liés a l'interprétation des
mammographies et le role des systéemes de diagnostic assisté par ordinateur (CAQO). Nous
discutons de l'intégration des techniques d'lA et de ML dans les systemes CAD afin d'aider les

radiologues dans la détection et le diagnostic du cancer du sein.
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Le dernier chapitre est consacré a l'application pratique de lI'approche de combinaison de
classifieurs que nous avons proposée pour la détection d'anomalies dans les mammaographies.
Nous présentons la configuration expérimentale, y compris les bases de données et les
mesures d'évaluation utilisées. En outre, nous discutons des résultats obtenus par notre modéle
combiné d'apprentissage profond et d'apprentissage automatique et fournissons une analyse de
ses performances.

Enfin, la conclusion générale présente une synthese de ce travail et les perspectives qui en

découlent.
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Chapitre

INTELLIGENCE & VISION
ARTIFICIELLE
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Chapitre I : Intelligence & vision artificielle

1.1. Introduction

L'apprentissage est un processus naturel du comportement humain et devient également
une partie importante des machines. Aujourd'hui, [l'intelligence artificielle (1A),
I'apprentissage automatique et I'apprentissage profond (Deep Learning) sont trois termes
populaires qui sont parfois utilisés de maniere interchangeable pour décrire des systemes ou
des logiciels qui se comportent intelligemment. Ces technologies apparaissent dans
d’innombrables travaux scientifiques. A travers ces techniques plusieurs programmes sont
développés pour automatiser des taches spécifiques et qui sont utilisée pour un large éventail
d'activités. Grace a I’apparition de ces technologies ont permet de simplifier les taches dans
divers domaines y compris le controle des robots des voitures autonomes et d’assistants
virtuels, la télédétection, le commerce électronique et le diagnostic médical... ect.

Dans ce chapitre nous présentons les concepts essentiels pour comprendre les techniques

de I'intelligence artificielle et de I’apprentissage automatique.
1.2.  L’intelligence artificielle

Les origines de l'intelligence artificielle remontent aux années 1950, lorsque quelques
pionniers de l'informatique naissante ont commencé a se demander si les ordinateurs
pouvaient avoir des capacités de "pensée". Cette question, qui nous captive encore
aujourd'hui, a ouvert la voie a I'exploration des possibilités de I'lA. En termes simples, selon
Chollet (Chollet, 2021), lintelligence artificielle peut étre définie comme la tentative
d'automatiser des taches intellectuelles généralement effectuées par des humains. A l'origine,
les premiers programmes d'échecs reposaient sur des regles codées en dur créées par des

programmeurs, ce qui n'impliquait pas d'apprentissage automatique.

L'intelligence
artificielle

L'apprentissage
automatique

L'apprentissage
profond

Figure 1-1: Les relations entre I’intelligence artificielle, I’apprentissage automatique et
I’apprentissage profond.

14



Chapitre I : Intelligence & vision artificielle

L'IA symbolique, également connue sous le nom d'lA classique, est née de la croyance
dominante selon laquelle une intelligence artificielle de niveau humain pouvait étre obtenue
en construisant un vaste ensemble de regles explicites.(Chollet, 2021)

La relation entre I'intelligence artificielle (I1A), I'apprentissage automatique, I'apprentissage
profond et les liens qui les unissent est clairement illustrée dans la Figure I-1.

Dans les années 1980, l'intelligence artificielle a connu une avanceée significative avec la
montée en puissance des systemes experts. L'intelligence artificielle symbolique a démontre
sa capacité a résoudre des problemes logiques bien définis, comme le jeu d'échecs.
Cependant, elle s'est heurtée a des limites lorsqu'elle s'est attaquée a des problemes
complexes et ambigus tels que la classification d'images, la reconnaissance vocale et la
traduction automatique, pour lesquels il était difficile de définir des regles explicites. Un
nouveau paradigme, l'apprentissage automatique, est apparu pour remplacer I'lA
symbolique.

L'apprentissage automatique offre une approche différente en s'appuyant sur des outils de
programmation, des langages et des algorithmes pour traiter un large éventail d'applications
au-dela de la robotique. De la traduction automatique a la seécurité, en passant par la
reconnaissance vocale, la reconnaissance de I'écriture manuscrite, la médecine et bien
d'autres encore, l'intelligence artificielle s'est infiltrée dans divers domaines informatiques.
Passant souvent inapercue, elle a le potentiel d'améliorer presque tous les types de logiciels.
Le domaine de l'intelligence artificielle se développe rapidement, alimenté par les progres
des capacités informatiques qui permettent le développement d'algorithmes jusqu'alors
inimaginables. Etant donné le role indéniable de [lintelligence artificielle dans la
construction de notre avenir, il est essentiel pour les développeurs et les informaticiens de

comprendre les mécanismes sous-jacents et de les appliquer efficacement.(Mathivet, 2017)
1.3.  L'apprentissage automatique

L'apprentissage automatique, une sous-catégorie de l'intelligence artificielle. 1l s'agit d'un
auto-apprentissage basé sur un algorithme, ce qui signifie que le systéme apprend de son
expérience. Par exemple, le type de données donné en entrée au systeme apprend le modeéle et
répond a partir de son apprentissage a la sortie. Dans ce cas, le systéme devient de plus en
plus intelligent au fil du temps sans intervention humaine. Il utilise un algorithme
d'apprentissage statistique qui apprend et s'améliore automatiquement sans aide humaine.

(N. Sharma et al., 2021)
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Genéralement, les approches d'apprentissage automatique peuvent étre classées en 4 types

principaux (Supervisé, Non supervisé, Semi-supervisé et I’apprentissage par renforcement)

Supervisé

Non supervisé

automatique

Semi-supervise

Types d'apprentissage

Par renforcement

Figure 1-2: Types d’apprentissage en apprentissage par machine.

1.3.1. L’apprentissage supervisé

L'objectif de I'apprentissage supervisé est d'utiliser que des données étiquetées pour
apprendre. 1l existe principalement deux types d'algorithmes d'apprentissage supervisé : les
algorithmes de régression, qui peuvent convertir I'espace d'entrée en un domaine de valeurs
réelles (par exemple, la régression bayésienne et la régression par vecteur de support), et les
algorithmes de classification, qui peuvent convertir I'espace d'entrée en classes prédéfinies
(comme les réseaux neuronaux artificiels, les arbres de décision, les foréts d’arbre et les
machines a vecteur de support SVM). (H. Zhang & Moon, 2021)

Base d’apprentissage

®\<$
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iquette
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Figure 1-3: Schéma d'apprentissage supervisé "supervised learning" (Russell, 2020)

1.3.1.1. Les machines a vecteur de support SVM

La machine a vecteurs de support (SVM) est une méthode d'apprentissage automatique

tres répandue pour résoudre les problémes de classification et de régression. Les SVM
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utilisent des limites de décision pour diviser les données en différentes classes dans un espace
de caractéristiques a haute dimension, et les marges entre ces classes sont tracées pour
optimiser la distance entre la marge et les classes. La capacité des SVM a traiter les problémes
de classification non linéaire en utilisant la méthode du noyau, qui leur permet de
cartographier implicitement les données d'entrée dans un espace de caractéristiques & haute
dimension, est I'un de leurs principaux avantages , et la sélection de la fonction noyau peut
avoir un impact significatif sur les performances d'un SVM et peut nécessiter quelques essais

et erreurs pour I'optimiser pour une base de données spécifique.

g oSoo
® ... b N *
® 9 * ~he
® * K X K
| J L * * J
Classe 1 Classe 2

v

Figure 1-4: Exemple simple représentant la classification par SVM.
1.3.1.2. L’Arbre de décision

L'arbre de décision est une illustration des choix et de leurs résultats sous la forme d'un
arbre. Les arétes du graphique représentent les critéres ou les regles de décision, tandis que les
nceuds du graphique représentent un événement ou une option. Les nceuds et les branches font
partie de chaque arbre. Chaque nceud représente un ensemble de caractéristiques dans un

groupe de classification et chaque branche indique une valeur possible pour le nceud.(Mahesh,

2019).

Sous arbre

Neeud de
décision
feuille feuille

Nceud de
décision
Noeud de
décision

Figure 1-5: Exemple de la structure d'un arbre de décision
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Lors de la catégorisation d'instances & l'aide d'arbres de décision, I'algorithme commence
au nceud racine et descend dans l'arbre en examinant 1'attribut défini par chaque nceud et en
adhérant a la branche qui correspond a la valeur de l'attribut de l'instance a catégoriser.
Lorsqu'un nceud feuille, qui refléte la classification finale de [l'instance, est atteint, la
procédure est terminée. Deux des mesures les plus souvent utilisées pour diviser les nceuds
d'un arbre de décision sont le "gini" pour l'impureté de Gini et I'entropie pour le gain
d'information. Afin d'optimiser le gain d'information ou de réduire lI'impureté, ces mesures

aident a déterminer l'attribut optimal pour diviser les données a chaque nceud.
1.3.1.3. Forét aléatoire

La forét aléatoire est une technique d'apprentissage d'ensemble qui ajuste simultanément
plusieurs arbres de décision et établit une moyenne ou vote sur les résultats pour les fusionner.
Cela permet de réduire le sur-apprentissage et d'augmenter la précision des prédictions. Elle
fonctionne en créant un certain nombre d'arbres de décision avec une variance contrdlée en

utilisant I'agrégation bootstrap (Bagging) et la sélection aléatoire des caractéristiques.

Arbre de décision 1 Arbre de décision 2 Arbre de décision n
Résultat 1 Résultat 2 Résultatn
\—)[ vote majoritaire / moyenne H‘

Résultat finale

Figure 1-6: Un exemple de la structure d’une forét aléatoire prenant en compte plusieurs
arbres de décision.

Les variables catégorielles et continues peuvent étre utilisées avec succes avec la forét

aléatoire, ce qui la rend appropriée pour les questions de classification et de régression.

1.3.1.4. Régression logistique

La régression logistique est une approche statistique probabiliste trés répandue pour
traiter les problemes de classification dans le cadre de I'apprentissage automatique. La
fonction logistique, communément appelée fonction sigmoide comme montré 1I’Equation 1-1,

est utilisée pour calculer la probabilité qu'une entrée entre dans une catégorie spécifique.
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9(z) = 1+ exp(—2) Equation I-1

La simplicité et I'efficacité de la régression logistique, qui en font une option populaire
pour de nombreuses applications, est l'un de ses avantages. Mais comme lorsqu'elle
fonctionne avec des bases de données de haute dimension, peut entrainer un surapprentissage.
Il est possible d'éviter le surapprentissage en utilisant des techniques de régularisation telles
que la régularisation L1 et L2. La régression logistique part du principe que les variables
dépendantes et indépendantes sont linéairement liées. Cela signifie que la régression
logistique peut ne pas fonctionner correctement si la connexion entre les variables n'est pas
linéaire. Malgré ces inconvénients, la régression logistique peut étre appliquée aux problémes
de classification et de régression, mais les problemes de classification sont les plus
typiques.(Sarker, 2021b)

1.3.1.5. Les réseaux de neurones

Les réseaux neuronaux artificiels classiqgues (RNA) sont un type de technique
d'apprentissage automatique développé depuis les années 1940, ils sont des programmes
informatiques capables de reconnaitre les corrélations linéaires et non linéaires entre les
variables d'entrée et de sortie. Les réseaux neuronaux artificiels (RNA) sont capables de
résoudre des problemes complexes qui ne peuvent étre formulées mathématiquement.
(Hashemi Fath et al., 2020)

Le réseau neuronal le plus généralisé est appelé perceptron multicouche (MLP).
L'objectif fondamental du perceptron multicouche est de développer un modele qui exécute
avec précision la mise en correspondance des données d'entrée avec les données de sortie en
utilisant les données antérieures ; par conséquent, le modéle peut étre utilisé pour générer des
données de sortie méme lorsque les données de sortie requises sont inconnues. L’algorithme
de rétro-propagation est utilisé avec le MLP pour apprendre le comportement informationnel
de I'entrée. La figure ci-dessous illustre I'architecture du MLP avec deux couches cachées.

Un réseau neuronal feed-forward, ou MLP, propage [I'information de maniére
unidirectionnelle de la couche dentrée a la couche de sortie tout en traversant une ou
plusieurs couches cachées. L'efficacité d'un modele MLP est influencée par un certain nombre
de variables, notamment le nombre de couches cachées, de nceuds et de données
d'apprentissage, ainsi que par la sélection des parametres d'apprentissage, tels que le taux
d'apprentissage, I'élan et les itérations. (Taud & Mas, 2018)
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Couche d'entrée Couche de sortie

Couche Couche
\ caché 1 caché 2 /

Figure 1-7: Architecture d'un MLP a deux couches cachées. (Ramkumar et al., 2021).

1.3.1.6. L'apprentissage profond (Deep Learning)

L'apprentissage profond est une branche avancée de l'apprentissage automatique qui
excelle dans les taches d'analyse complexes et trouve des applications dans la vision par
ordinateur, la bio-informatique et le traitement du langage naturel. Il est reconnu pour ses
performances supérieures a celles des algorithmes traditionnels d'apprentissage automatique.
L'apprentissage profond a été utilisé avec succés dans divers domaines, démontrant ainsi son
efficacité. L'un des avantages notables de I'apprentissage profond est sa capacité a traiter
efficacement de grandes quantités de données, ce qui le rend bien adapté aux applications qui
impliquent le transfert de données importantes sur des réseaux. En outre, les modeles
d'apprentissage profond peuvent découvrir et utiliser de nouvelles caractéristiques de maniére
autonome, ce qui permet de résoudre des problemes sans intervention humaine explicite. Cet
aspect de I'apprentissage profond met en évidence sa capacité a s'adapter et a relever des défis

avec un minimum d'intervention manuelle..(Otoum et al., 2022)
1.3.2. L apprentissage non supervisé

L'apprentissage non supervisé est un type d'apprentissage automatique dans lequel un
modeéle est formé a travers une base de données non étiqueté et peut reconnaitre des modeles
sans l'aide d'un superviseur. Les algorithmes d'apprentissage non supervisé peuvent étre
classés en deux types de problemes :

Clustering : tels que K-means clustering, K-plus proches voisins et clustering
hiérarchique, le réle du clustering est de diviser automatiquement les données non étiquetées
en différents groupes en fonction de la similarité.

Les algorithmes d'association : tels que l'analyse en composantes principales et la
décomposition en valeurs singuliéres sont utilisés pour identifier les corrélations cachees entre

différentes variables dans les grandes bases de données.
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Figure 1-8: Schéma d'apprentissage non supervisé.
1.3.2.1. L’algorithme des k plus proches voisins

L'algorithme du plus proche voisin (KNN) est un type d'apprentissage basé sur les

instances, qui ne comporte pas de phase d’apprentissage explicite. Au lieu de cela, les
données d’entrainement sont stockées pour référence ultérieure. Lorsqu'un nouvel exemple
doit étre classé, il est comparé aux exemples de la base d’entrainement stockés (appelés
prototypes) a l'aide d'une mesure de similarité. Si la phase d'apprentissage est minimale
puisque les données sont simplement stockées en mémoire, la classification d'un nouvel
exemple peut s'avérer colteuse en termes de calcul puisqu'elle nécessite de le comparer a tous
les exemples précédemment classés.
Dans une approche KNN de base, toutes les variables descriptives d'un exemple sont prises en
compte de la méme maniére lors du calcul de la similarité avec un nouvel exemple. Toutefois,
dans les bases de données a haute dimension que I'on trouve couramment dans I'exploration
de donneées, les variables moins pertinentes peuvent avoir un effet préjudiciable sur la
précision de la classification. Pour résoudre ce probleme, les variables peuvent étre pondérées
en fonction de leur pertinence. La validation croisée est une technique couramment utilisée
pour déterminer ces poids, ou les performances de différentes combinaisons de poids sont
évaluées (Mathieu-Dupas, 2010).
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Figure 1-9: Exemple de K-plus proche voisins (KPPV).
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L'efficacité de la méthode KNN dépend de plusieurs facteurs, notamment le nombre de
voisins a prendre en compte, le choix de la métrique de distance et la méthode utilisée pour
combiner les réponses des voisins. Le réglage précis de ces parametres peut avoir un impact
significatif sur les performances et la précision de l'algorithme.(Hafida, 2015)

L'approche du K-voisin le plus proche (KNN) est en effet simple et directe. Elle élimine
la nécessité d'une phase d'apprentissage traditionnelle en stockant les données d'apprentissage
telles quelles. Le processus de classification suit les étapes suivantes :

1. Lorsqu'un nouvel élément de données d'une classe inconnue doit étre classé, il est

comparé a tous les éléments de données stockés dans I'ensemble de formation.

2. Les K plus proches voisins du nouvel élément de données sont identifiés sur la base

d'une mesure de distance choisie, généralement la distance euclidienne.

3. La classe majoritaire parmi les K voisins les plus proches est attribuée au nouvel

élément de données en tant que classe prédite (Chamroukhi, 2013)
Pour classer une nouvelle donnée, ses K plus proches voisins sont déterminés sur la base
d'une mesure de distance choisie (telle que la distance euclidienne). Par exemple, si nous
considérons deux données représentées par les vecteurs x; et x;, la distance euclidienne entre

elles peut étre calculée a l'aide de la formule suivante :

d
d(x;,X;) = J D (wik — wjk)? Equation 1-2
k=1

1.3.2.2. Le clustering K-moyenne

Développee par MacQueen en 1967, I'approche des K-moyennes (k-means en anglais) est
un algorithme populaire d'apprentissage automatique non supervisé largement utilisé pour le
regroupement de données. Elle tente de diviser une base de données donnée en k groupes ou
clusters, l'analyste prédéterminant la valeur de k. L'idée est de regrouper les éléments en
groupe de maniére a ce qu'ils soient trés similaires les uns aux autres (présentant une forte
similarité intra-classe) et dissemblables les uns des autres (présentant une faible similarité
inter-classe) entre eux.

Dans l'algorithme de regroupement k-means, chaque groupe est représenté par son centre,
appelé centroide. Le centroide est calculé comme la moyenne de tous les points de données
assignés a ce groupe. Il sert de point représentatif pour la grappe, dont il résume les

caracteéristiques.
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1.3.3. L’apprentissage par renforcement

L'apprentissage automatique qui se base sur les récompenses, il est connu sous le nom
d'apprentissage par renforcement, dans lequel un agent interagit avec I'environnement en
prenant des mesures et apprend ensuite & mieux exécuter les taches en fonction des résultats
de ces activités.

Afin de recevoir les récompenses les plus positives possibles tout au long du processus
d'apprentissage par renforcement, l'agent modifiera ses états en fonction du retour
d'information des actions antérieures, puisqu'il sera récompensé pour un bon comportement et
pénalisé pour un mauvais.(H. Zhang & Moon, 2021). Il s'agit d'un outil puissant pour
construire des modeéles d'lA qui peuvent stimuler I'automatisation ou améliorer I'efficacité
opérationnelle de systémes complexes comme les robots, la conduite autonome, la fabrication
et la logistique de la chaine d'approvisionnement, mais il n'est pas recommandé de l'utiliser

pour résoudre des problemes simples ou élémentaires.
1.4. Domaines d’utilisation de I'apprentissage automatique

Ces dernieres années, l'apprentissage automatique a été utilisé pour développer des
applications dans divers domaines, comme le soulignent Ahuja et al (Ahuja et al., 2020),
parmi les domaines notables, on peut citer :

>  Reconnaissance des objets: Les techniques d'apprentissage automatique sont utilisées
pour distinguer et reconnaitre des objets sous diverses formes, telles que des visages, des
images, des lettres, des mots, des textes avec images, des sons et de la musique.

>  Découverte de médicaments: L'apprentissage automatique joue un réle crucial dans
la recherche de nouveaux médicaments et de traitements pour des maladies auparavant
incurables. 1l facilite I'analyse de vastes quantités de données biologiques, l'identification de
candidats médicaments potentiels et I'optimisation de la conception des médicaments.

»  Moteurs de recherche, securité de I'information et marketing : Les algorithmes
d'apprentissage automatique sont utilisés dans les moteurs de recherche pour améliorer les
résultats de recherche et I'expérience des utilisateurs. Ils contribuent également a la sécurité de
I'information en détectant les anomalies et les menaces potentielles. Dans le domaine du
marketing, l'apprentissage automatique contribue & la segmentation de la clientele, aux
recommandations personnalisées et a la publicité ciblée.

»  Systemes de réponse aux questions : Les modeles d'apprentissage automatique

peuvent étre utilisés pour construire des systéemes de réponse aux questions qui fournissent
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des réponses basees sur des informations stockées dans des bases de données. Cela permet
d'extraire efficacement des informations pertinentes pour répondre aux questions des
utilisateurs.

»  Prise de décision et recommandations : Les techniques d'apprentissage automatique,
telles que les réseaux neuronaux, simulent les processus de prise de décision du cerveau
humain. Cela permet de développer des systémes capables de prendre des décisions et de faire
des recommandations en connaissance de cause, sur la base de modeles de données
complexes et des préférences des utilisateurs.

>  Robotique: L'apprentissage automatique contribue au progrés de la robotique, en
permettant aux robots d'effectuer un large éventail de taches, y compris celles qui sont
difficiles ou délicates pour les humains. Les algorithmes d'apprentissage automatique aident
les robots a comprendre leur environnement et a interagir avec lui, a s'adapter a des conditions
changeantes et a effectuer des actions complexes.

Il ne s'agit Ia que de quelques exemples de I'application de I'apprentissage automatique
dans différents domaines. La polyvalence et la puissance des techniques d'apprentissage

automatique continuent de stimuler I'innovation et d'améliorer divers aspects de notre vie.
1.5. Conclusion

L'intelligence artificielle est un domaine d'étude dynamique qui progresse rapidement et
qui englobe divers domaines de recherche, notamment la vision artificielle ou la classification
des images joue un réle important. L'objectif de I'intelligence artificielle est de développer des
méthodes de classification qui ressemblent étroitement a l'interprétation humaine, ce qui
permet d'obtenir des représentations robustes et fideles de la scéne originale. Le choix des
méthodes de classification dépend de I'objectif spécifique, comme la description globale ou
locale, ainsi que du type d'objet analysé, comme les caractéres, les sons, les visages, les
images médicales, etc. Ce chapitre présente une introduction aux principes de l'intelligence
artificielle et de I'apprentissage automatique. Dans le chapitre suivant nous présenterons une
exploration détaillée des approches basees sur les réseaux de neurones artificiels (ANN) et les
convolutifs (CNN). Ces techniques se sont avérées particulierement efficaces pour relever les

défis de la classification des images dans le domaine de l'intelligence artificielle.
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11.1. Introduction

Les réseaux de neurones artificiels et a convolution sont des méthodes d'apprentissage
supervisé. Un neurone formel a été créé pour modéliser un neurone biologique et imiter par
analogie ses capacités. Néanmoins, ces premiers modeles ne sont méme pas capables
d'apprendre et il faudra attendre l'apparition du perceptron multicouche. De plus, il faudra
attendre plusieurs innovations telles que la technique de la rétro propagation du gradient et les
fonctions d’activation. Tous ces techniques sont couplés avec le développement des capacités
matériel; cette révolution a permet la réalisation des premieres utilisations des réseaux de

neurones artificiel.
11.2. Neurone biologique

Le systeme nerveux humain contient des cellules, appelées neurones. Les neurones sont
connectés les uns aux autres a l'aide d'axons et de dendrites, et les régions de connexion entre
les axones et les dendrites sont appelées synapses. Ces connexions sont illustrées sur la figure

ci-dessous.

Dendrites

Soma ‘ Axon terminals

Axon

Figure 11-1: Neurone biologique.

Le modéle de neurone se compose de trois parties fonctionnelles (Filippov et al., 2020):
» Des dendrites : sont des parties d'entrée d'un neurone
» Un soma : corps de neurone compare la somme des signaux des dendrites a une
certaine valeur seuil.
» Un axone : qui correspond aux parties neuronales vivantes c’est est une partie de

sortie.
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11.3. Neurone Artificiel

Un réseau neuronal typique se compose principalement de nombreux éléments de
traitement connectés appelés neurones, chacun produisant une séquence d'activations a valeur
réelle pour un résultat cible. La figure ci-dessous montre un diagramme schématique du
modeéle mathématique d'un neurone artificiel, c'est-a-dire les éléments de traitement, les
entrées mises en évidence (Xi), les poids (w), les biais (b), les fonctions de combinaison (})),

les fonctions d'activation (f) et le signal de sortie correspondant (y).

X0
X1
X2

Xn [
Fonction de Fonction
Les entrées Les poids combinaison d’activation

Figure 11-2: Représentation schématique d'un neurone artificiel (Sarker, 2021a)

La sortie

11.4. Architecture des réseaux de neurones

Comme le montre la Figure 11-3, un réseau neurone artificiel est constitué des
composants de couches et de poids de connexion. Le comportement du réseau dépend

également de la communication entre les neurones.

Couche d’entrée Couche de sortie

Couche Couche
caché1 caché 2

Figure 11-3: Réseau neuronal avec 2 couches cachées

Il existe généralement trois types de couches neuronales:
»  Lacouche d'entrée :cette couche recevoir les données du programme pour le réseau a
partir d’une source externe, cette couche n'a pas de fonctions d’activation (pas de calcul).
»  La couche cachée : cette couche intermédiaire regoit les entrées des neurones
précédents et les transmet aux neurones suivants, elle effectue tous les calculs et extraient les

caractéristiques des donnees. Il peut y avoir plusieurs couches cachées interconnectees.
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»  La couche de sortie : Cette couche fournit les résultats du traitement effectue par les
neurones, il prend I'entrée des couches cachées précédentes et arrive a une prédiction finale
basée sur les apprentissages du modele. (Iglesias et al., 2021)
Les réseaux de neurone se composent d’une seule couche d’entrée, une ou plusieurs
couches cachées et une couche de sortie. D’aprés la Figure 11-2, chaque entrée Xi est associer
a un poids Pi et la fonction de combinaison va calculer la somme de multiplication du Xi*Pi,

et enfin appliquer une fonction d’activation pour obtenir la sortie Y.

p
y=0o|wy+ Z w;X; Equation I1-1
j=0
11.4.1. Les fonctions d'activations

Une fonction mathématique appelée fonction d'activation convertit un signal d'entrée en
un signal de sortie qui est ensuite transféré comme entrée a la couche suivante. Un RNA sans
fonction d'activation créera une fonction linéaire simple (régression linéaire), qui n'est qu'un
polyndme de 1% degré, dont les performances et la puissance sont limitées, et il ne sera pas en
mesure d'effectuer des taches complexes. C’est pour cela nous utilisons les fonctions
d’activation pour rendre le réseau dynamique et non linéaire et lui ajouter la capacité

d'extraire des informations complexes a partir d’une base de données.(S. Sharma et al., 2020)
11.4.1.1. La fonction d'étape binaire

C’est la fonction d'activation la plus simple, elle ne peut pas étre utilisée en cas de
classification multi classe dans la cible transportable. De plus, le gradient de la fonction
d'étape binaire est nul, c'est-a-dire que si nous calculons la dérivée de f(x) par rapport a x, elle

est égale a zéro. Mathématiquement la fonction d'étape binaire peut étre définie comme suit :

F)=1x>=0 Equation 11-2
£()=0.x<0 quation I1-

/ A . \
0, x<0 1) [re—

N 75 /

Figure 11-4: Fonction d’étape binaire
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11.4.1.2. Fonction d’activation linéaire

Il peut étre defini par la fonction :

f(x) = ax Equation 11-3
Avec ‘a’ une valeur constante. Contrairement a la fonction d’étape binaire ici la fonction
f(x) n'est pas nulle mais elle est égale a la valeur de la constante utilisée, le gradient aussi n'est
pas nul, mais une valeur constante qui est indépendante de la valeur d'entrée x, ce qui
implique que les poids et les biais seront mis & jour lors de I'étape de rétro propagation bien
que le facteur de mise a jour soit le méme, et le réseau ne pourra pas identifier les modeéles

complexes a partir des données. Les fonctions linéaires sont idéales pour des taches simples.

Figure 11-5 : Graph de la fonction d'activation linéaire

11.4.1.3. Fonction d’activation sigmoide

C’est la fonction d'activation la plus utilisée car c'est une fonction non linéaire. La
fonction sigmoide transforme les valeurs entre 0 et 1, et elle n’est pas symétrique. Elle peut
étre définie comme suit :

f(x) =1/e™ Equation 11-4

(T D

N,

Figure 11-6 : Graph de la fonction d’activation Sigmoide
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11.4.1.4. Fonction d’activation Tanh
C'est la fonction tangente hyperbolique. La fonction Tanh est similaire a la fonction
sigmoide mais elle est symétrique autour de I'origine. Il peut étre défini comme :
f(x) = 2sigmoide (2x) -1 Equation 11-5

La fonction Tanh est continue et différentiable, les valeurs sont comprises entre -1 et 1.

Figure 11-7 : Graph de la fonction d’activation Tanh

11.4.1.5. Fonction d’activation ReLu

ReLU signifie (rectified liner unit), elle est largement utilisée dans les réseaux de
neurones a convolution. Elle est utilisée parce que tous les neurones ne sont pas activés en
méme temps. Cela implique qu'un neurone ne sera désactivé que lorsque la sortie de la
transformation linéaire est nulle. 1l peut étre écrit mathématiquement comme :

f(x) =max (0, %) Equation 11-6

Les valeurs sont comprises entre 0 et +oo.

- zj 2

NI

Figure 11-8 : Graph de la fonction d’activation ReLU

30



Chapitre 11 : Les réseaux de neurones artificiels et a convolution

11.4.1.6. Fonction d’activation Leaky ReLLU

Est une version modifiée de la fonction ReLU. Elle définit la valeur de la fonction pour
les valeurs négatives de x comme une composante linéaire incroyablement petite de x plutét
que zéro. Les valeurs sont comprises entre -wo et +oo, elle peut étre exprimé
mathématiquement par la fonction suivante :

f(x)=x,x>=0 o
f(x)=0.01x,x<0 Equation 11-7

4 ™

N B

Figure 11-9 : Fonction d'activation Leaky ReLU

11.4.1.7. Fonction PReLU : (Paramétric ReLU)

Il s'agit également d'une version quelque peu différente de RelLU, elle est plus
performante. En ajoutant un nouveau parametre a la composante négative de la fonction, elle
résout le probleme ou le gradient de ReLU devient O pour les valeurs négatives de x, elle

s'exprime comme suit :

Equation 11-8

f(x)=ax,x<0

{f(x):x,x>=0

- Y

Figure 11-10 : Graph de la fonction d’activation PReLU
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11.4.1.8. Fonction ELU :

Une autre variation de ReLU est I'unité linéaire exponentielle, ou ELU. Pour les valeurs x
négatives, 'ELU ajoute une pente de paramétre. Les valeurs négatives sont définies a I'aide
d'une courbe logarithmique. Elle est exprimée comme suit :

f(xX)=x,x>=0
{f(x)=a(e"x. -1),x<0

-

Equation 11-9

\

___

Figure 11-11 : Fonction d'activation ELU

11.4.1.9. Fonction d’activation swish

La fonction Swish se distingue par son caractére non monotone, ce qui implique que
méme si les valeurs d'entrée augmentent, la valeur de la fonction peut baisser. Dans certaines
circonstances, la fonction Swish est méme plus efficace que la fonction ReLU. Elle s'exprime
mathématiquement par :

f (x) = x*sigmoide(Xx) , .
f(x)=x (1-(e"(-X)) Equation 11-10

11.4.1.10. Fonction d’activation softmax

C’est une combinaison de plusieurs fonctions sigmoides. Ces valeurs peuvent étre
considérées comme des probabilitées d'appartenance des points de données a une classe
spécifique. Elle est utilisée pour les problémes de classification multi classe.

L'un des facteurs les plus cruciaux a prendre en compte dans les réseaux neuronaux est la
fonction d'activation. Le type de probleme et le travail a effectuer déeterminent la fonction
d'activation a utiliser. La fonction sigmoide est plus performante pour les problémes de
classification. Tanh et sigmoide ne doivent pas étre utilisées lorsque le gradient est égal a 0.
ReLU est utilisé dans les couches cachées et donne de meilleurs résultats que sigmoide et
Tanh. (S. Sharma et al., 2020)
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11.4.2. Les algorithmes d’optimisation

L'optimisation est I'un des composants essentiels de I'apprentissage automatique et
profondeur, la plupart des modéles d'apprentissage en profondeur sont basée sur les
algorithmes de rétro propagation, qui propagent les erreurs de la couche de sortie vers l'arriere
et met a jour les parametres couche par couche. Les algorithmes d'optimisation permettent de
modifier les parameétres d'un réseau de neurone pour minimiser la fonction de perte, il y a
plusieurs fonctions de perte qui mesurent les erreurs du modéle ceci quelques exemples :

= Erreur quadratique moyenne (MSE)

= Erreur absolue moyenne (MAE)

= Perte de charniere

= Perte d'entropie croisée

= Perte huber

Les algorithmes d'optimisation sont basés sur la descente de gradient qui joue un role

important dans le processus d'apprentissage, une série de méthodes d'optimisation ont été
proposées pour améliorer les performances et I'efficacité des modéles. (J. Zhang, 2019)

11.4.2.1. La descente de gradient (GD)

Avec l'approche de descente de gradient, les parametres du réseau sont mis a jour a
plusieurs reprises apres chaque période d'apprentissage afin de réduire les erreurs. Plus
précisement, il doit appliquer une dérivée du premier ordre par rapport aux parametres du
réseau afin de calculer le gradient de la fonction objectif (pente) et mettre a jour les
parametres de maniere appropriée.

Le parameétre est ensuite modifié dans la direction opposée du gradient pour minimiser
I'erreur (Alzubaidi et al., 2021). L'opération est représentée mathématiquement comme suit :

5 e . 5 _ OE A
0,7 =6, =0, p o VO =0 Equation 11-11
ij

Différentes variantes de l'algorithme d'apprentissage par gradient sont disponibles et

couramment utilisées, notamment les suivantes :
11.4.2.1.1. La descente du gradient par batch

Il est également appelée la descente de gradient de vanille, il optimise de maniere
itérative les parameétres du modéle a I'aide de I’équation suivantes :
09 =0 —nv, LEO,T) Equation 11-12
— Le terme 6 (1) désigne le vecteur variable du modéle mis a jour via l'itération t.

— Le terme n désigne le taux d'apprentissage dans I'algorithme de descente de gradient.
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— Le terme VgL (8D ; T) désigne la dérivée de la fonction de perte L (0; T)
concernant la variable 6 basée sur I'ensemble d'apprentissage complet T et la valeur
vectorielle variable 6 (t—1) atteint a I'itération T — 1

L'inconvenient de cet algorithme est qu'il prend beaucoup de temps pour les grands bases
d'apprentissage car il calcule le gradient de la fonction de perte par rapport aux parametres

pour met a jour les paramétres du modele.
11.4.2.1.2. Descente du gradient stochastique

L’algorithme de descente de gradient stochastique (SGD) mettra a jour les paramétres du

modele avec I'équation suivante de maniére itérative :

09 =60 —n v, LO,(x,V,)) Equation 11-13
Contrairement a l'algorithme de descente de gradient par batch, SGD met a jour les
parametres du modele en calculant le gradient de la fonction de perte pour chague instance et
n'utilise pas I'ensemble d'apprentissage complet.
v SGD est beaucoup plus rapide que la descente de gradient par batch.
v' La SGD peut presque certainement converger vers un optimum. et le processus de

mise a jour peut introduire de grandes fluctuations dans la fonction de perte.
11.4.2.1.3. Descente du gradient avec mini-batch

Cet algorithme permet de faire I'équilibre entre les deux algorithmes précédents. Il
propose de met a jour les paramétres du modeéle avec un mini-batch (mini-lot) d'instances
d'entrainement. Soit B c T le mini-batch d'instances d'apprentissage échantillonnées a partir
de la base d'apprentissage T, I’équation de mise a jour des paramétres du modele

d'apprentissage avec le mini-batch est définie par I’équation suivante :

6 =6“? —n.v,L(6"",B) Equation 11-14

Tel que L (0; B) désigne le terme de perte introduit par le mod¢le sur le mini-batch B. Les
mini-batch sont échantillonnes séquentiellement a partir de la base d'apprentissage T et leur
taille ne doit pas étre trop grande. La taille du batch B est fournie en tant que paramétre.
Par rapport a GD par batch, cet algorithme est beaucoup plus efficace, en particulier pour les
bases d'apprentissage volumineux. Par rapport a la descente de gradient stochastique, cet
algorithme réalise une convergence beaucoup plus stable. Bien que ces trois algorithmes
convergent bien vers des optima locaux ou globaux, ils ont aussi quelques problemes :
» Taux d'apprentissage : le taux d'apprentissage nm a une grande influence sur les

algorithmes de descente de gradient :
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Taux d’apprentissage élevé =» diverger le processus d’apprentissage
Taux d’apprentissage faible =» rend la convergence trop lente
» Ajustement du taux d'apprentissage : pour atteindre a un bon optimum dans les étapes
initiales on utilise un taux d'apprentissage plus élevé, tandis que dans les étapes suivantes
on peut ajuster le taux d'apprentissage avec une valeur petite.
¢+ Taux d'apprentissage individuels des paramétres: si les paramétres sont différents, leur
mise a jour peut nécessiter des taux d'apprentissage différents dans le processus de
mise a jour.
< Eviter le point de selle: Si le gradient est nul dans toutes les dimensions, cela s'appelle
un point de selle, cependant le point de selle peut étre un minima ou maxima local

Pour résoudre les problemes précédents, plusieurs algorithmes sont proposés :
11.4.2.2. Momentum

Elle est proposée pour accélérer la convergence de mise a jour des parametres.

Momentum met a jour les parameétres avec 1’équation suivante :

0O =0V _pA Equation 11-15
Avec A7 = p AV 41— p)V,LEO)
v(t) désigne le terme d'impulsion introduit pour enregistrer les gradients historiques

jusqu'a l'itération 1. Paramétre p € [0, 1] désigne le poids du terme de quantité de mouvement
11.4.2.3. Gradient accéléré de Nesterov

Quant aux algorithmes de descente de gradient actuellement proposés, ils mettent tous
les paramétres a jour en fonction du gradient du point historique ou du point courant sans
connaitre le futur. On ne sait pas quel point futur ils atteindront au cours du processus
d'apprentissage, soit sur le gradient de I'histoire, soit sur le point actuel. Les points qu'ils
atteindront au cours de leurs études. Cela rend le processus d'apprentissage aveugle et les
performances d'apprentissage hautement impreévisibles.

La méthode du gradient accéléré (NAG) de Nesterov propose de résoudre ce probleme

en mettant a jour les parameétres avec des gradients a des points futurs approximatifs :

0 =6V _pAv® Equation 11-16

é(r) — gD —U.p.AV(H) et Av(r) _ p_Av(rfl) 4 (1—,0)-V,9|—(§(r))

Avec
L'algorithme NAG est capable de mettre a jour les parametres du modéle de maniére

beaucoup plus efficace.
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11.4.2.4. Adagrad

Comme pour les algorithmes d'apprentissage introduits précédemment, le taux
d'apprentissage dans ces méthodes sont pour la plupart fixes et identiques pour tous les
parametres du vecteur 6. Cependant, dans le processus de mise a jour des paramétres, le
taux d'apprentissage requis peut étre différent pour différentes paramétres. Pour les
parameétres qui atteignent la valeur optimale, un petit taux d'apprentissage est requis, pour
les parametres qui sont loin de la valeur optimale, nous pouvons avoir besoin d'utiliser un
taux d'apprentissage relativement important afin d'atteindre la valeur optimale plus
rapidement. Pour résoudre ces deux problémes, un nouvel algorithme de gradient adaptatif a

été introduit, appeler Adagrad. L'équation d'apprentissage d'Adagrad peut étre exprimée par:

07 =" —pn 7 avec o o O Equation I1-
\/W) G® :Zg(r)_(g(t))T quation 11-17
diag(G) définit une matrice diagonale de mté(;nes dimensions que G mais avec
seulement les éléments sur la diagonale de G. G(t) la matrice qui conserve les
enregistrements des gradients historiques calculés depuis le début jusqu'a I'itération actuelle.
Dans Adagrad l'apprentissage permet a la fois un taux d'apprentissage adaptatif qui n'a
pas besoin d'un réglage manuel, et un taux d'apprentissage différent pour différentes
paramétres. Dans Adagrad les taux d'apprentissage continueront a diminuer et les

parameétres ne peuvent plus étre mises a jour avec les données d'apprentissage
11.4.2.5. RMSprop

RMSprop introduit pour résoudre le probleme avec un taux d'apprentissage décroissant
dans Adagrad. RMSprop décompose correctement le poids du gradient accumulé historique
dans la matrice G définie dans Adagrad, et peut également ajuster le taux d'apprentissage dans
le processus de mise a jour. Les équations de mise a jour des paramétres dans RMSprop

peuvent étre représentées par les équations suivantes :

@) _ G- _ n (c-1) . .
A diag(G® +gI)' Equation [1-18
g(r—l) — VHL(Q(r—l))
W o = G 4 (1= p).gt (g D)

Le parametre p désigne le poids des gradients historiquement accumulés, p est

généeralement fixe a 0,9. Dans I'équation ci-dessus, le terme dénominateur calculé par :

RMS (gD p) = /diag(G™®) + &.1. Equation 11-19
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Par conséquent, I'équation de mise & jour s'écrit généralement comme suit :

% =t — m.g(’” Equation 11-20

11.4.2.6. Adadelta

Semblable & RMSprop, Adadelta se rapproche du dénominateur dans I'équation ci-
dessus en tant que RMS du gradient précédent. Adadelta a proposé d'approximer le
numérateur dans la formule ci-dessus et de remplacer AO par RMS (A6) de la méme
maniére. Formellement, I'équation de mise a jour des parameétres dans Adadelta donnée par:

(=)
e _RMS(A," ) e

RMS(g“™)
RMS(AB(™"1)) conserve les enregistrements des A® dans les itérations précédentes

0 =0 Equation 11-21

jusqu'a l'itération précédente t —1.
Adadelta n'utilise pas le taux d'apprentissage dans I'équation de mise a jour, ce qui corrige

efficacement deux faiblesses d’Adagrad précédemment introduites.
11.4.2.7. Adam

Adam peut étre considéré comme une intégration de l'algorithme RMSprop et de
I'algorithme Momentum. Adam enregistre le carré du gradient du premier ordre passé, qui
décroit de facon exponentielle au cours du processus d'apprentissage.

m® = £.m + (1- 5,).9",

VO = BV 1 (1-4,).9" P g
m® et v(V sont les vecteurs qui désigne les termes stockant respectivement les gradients de

Equation 11-22

premier ordre et les gradients de premier ordre au carré.
Lorsque P1 et P2 sont proches de 1, les vecteurs m™® et v( sont biaisés vers zéro. Pour

résoudre ce probléme, Adam propose de redimensionner les termes comme suit :

M = m(r)()
1-8" . .
gl Equation 11-23
v
G() _
Vo= ©
1-5,

En se basant sur le vecteur redimensionné m*™® et la matricev’(™ | Adam mettra a jour la

variable de modele avec I'éguation suivante :

9© — gD _AL@m(T’ Equation 11-24
AR

Elle permet simultanément une convergence plus rapide et un taux d'apprentissage adaptatif.
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11.4.2.8. Nadam

L’intégration des 2 algorithmes Adam et Gradient accéléré de Nesterov s'appelle Nadam
(J. Zhang, 2019). Cet algorithme mettra a jour la variable de modéle avec I'équation:

R ) R 1— . (7) )
90 — gt _L@(ﬂl_m(f) +M) Equation 11-25

\/V(T) +& 1_ﬂ1(1)
I1.5. Apprentissage profond (Deep learning ou DL)

En 2006, I’apprentissage profond a été introduit, il est base sur le concept de réseau de
neurones artificiel (ANN), L’apprentissage en profondeur est devenu une technique
d’actualité dans tous les domaines en vision par ordinateur, entrainant une renaissance de la
recherche sur les réseaux de neurones. (Sarker, 2021a)

On applique DL quand les étres humaines sont incapable de prendre des décision a l'aide
de leurs expertise (compréhension de la langue, décisions médicales et reconnaissance de la
parole), aussi dans les cas ou il y a la notion de temps (prévision des prix, préférence des
actions, prévision météorologique et suivi), cas ou la taille du probléme est extrémement
importante et dépasse nos capacités de raisonnement inadéquates (analyse des sentiments,

correspondance des publicités avec Facebook...etc.).
11.5.1. Les réseaux de neurones convolutifs

Le réseau de neurones a convolution (convolutional neural network ou CNN) également
connu sous les noms (ConvNet ou apprentissage en profondeur), c’est technique qui se
compose de plusieurs couches. Chaque couche de convolution est connue sous le nom de
carte de caractéristiques. Les réseaux de neurones a convolution sont le plus populaire
algorithme du Deep Learning, ils apprennent directement a partir de I'entrée sans avoir besoin
d'extraction de caractéristiqgues humaines. La structure des CNN a été inspirée par les
neurones des cerveaux humains et animaux. Les CNN utilisent trés peu de paramétres, ce qui

simplifie le processus d’apprentissage et accelere le réseau.
11.5.1.1. Les couches d’un CNN

CNN a trois couches principales : couche de convolutions, couches de regroupement
(pooling) et couches entiérement connectées (fully connected). Une architecture typique
consiste en des itérations d'empilements de plusieurs couches de convolution et de pooling,
suivies d'une ou plusieurs couches entierement connectées. Ces couches sont introduites

comme suit :

38



Chapitre 11 : Les réseaux de neurones artificiels et a convolution
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Figure 11-12: Une architecture typique d’un CNN (Alzubaidi et al., 2021)

11.5.1.1.1. Couche de convolution

Cette couche distingue les CNN des autres réseaux de neurones et effectue une extraction
de caractéristiques consistant a travers les opérations de convolution et des fonctions
d’activation. La convolution est une opération linéaire qui applique un tableau de nombres
appelé noyau a un tableau d'entrée appelé tenseur. Le produit élément par élément entre
chaque élément du noyau et le tenseur est calculé a chaque position du tenseur et additionné
pour obtenir la valeur de sortie a la position correspondante du tenseur de sortie, appelée la
carte de caractéristique. La convolution est répétée plusieurs fois sur plusieurs noyaux et
posséde deux hypermétres : la taille du noyau (3x3, 5x5 ou 7x7) et le nombre de noyaux qui

déterminent la profondeur des cartes de caractéristiques de sortie.

1 |2 (1 |o |2 1 0 1
2 |o o |1 |o 5 n 5 =
1 o |2 |1 [o | X -
o [1 |o [2 |1 i o i
] 2 1 ] 2 Noyau Carte de caractéristiques

Tenseur d'entrée

Stride=1
1 2 1 0 2 1 0 1
2 0 0 1 0 5 3
1 0 2 1 0 ® 9 i v -
-
0 1 0 2 1 1 (0] 1
0 2 1 0 2
1 2 1 0 2
1 0 1

2 0 0 1 0 5 3 6
1 |o [2 [1 Jo ® o |1 |o — N PR R Y
o (1 o |2 |1 1 0 1 5 |3 |7
0 2 1 0 2

Figure 11-13: Exemple d'opération de convolution avec un noyau de taille 3x3 sans padding
La distance entre deux positions consécutives d'un noyau s'appelle stride, et le choix

habituel pour le stride est 1.

Padding, est une technique qui consiste a ajouter des lignes et des colonnes de zéros de
chaque cOté du tenseur d'entrée, de maniére a faire tenir le centre d'un noyau sur I'élément le
plus extérieur et a conserver la méme dimension dans le plan tout au long de I'opération de

convolution comme illustré la figure suivante :
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Figure 11-14: Exemple d'opération de convolution avec padding, un tenseur d’entrée de taille
5%5, noyau de 3x3 et un stride de 1. (Yamashita et al., 2018)

La sortie de la convolution est ensuite passée a travers une fonction d'activation non

linéaire, la fonction d'activation la plus couramment utilisée aujourd'hui étant ReLU.
11.5.1.1.2. Couche de pooling

La tache principale de la couche de pooling est le sous-échantillonnage des cartes de
caractéristiques. Le pooling réduit les cartes de caractéristiques de grandes taille pour créer
des cartes plus petites, en conservant la majorité des informations (ou caractéristiques)
dominantes a chaque étape. La taille du filtre, stride et le padding sont des hyper parametres
dans les opérations de pooling, similaires aux opérations de convolution. Plusieurs types de
méthodes de pooling sont disponibles : tree pooling, gated pooling, average pooling, min
pooling, max pooling, global average pooling (GAP), et global max pooling.

a LN

12 | 23 25 (44
9 |20 17 | 34

4 25 44 10 .
Average pooling Max pooling

8 14 8 33

17 2 16 34

5 13 24 7

\ Global average pooling /

Figure 11-15: Types d’opération de pooling .(Alzubaidi et al., 2021)
11.5.1.1.3. La couche fully connected (FC)

Cette couche est la derniére couche du CNN, elle est appelée fully connected car chaque
neurone est connecté a chaque neurone de la couche précédente. Une couche fully connected
prend la carte de caractéristique de la sortie et la convertit en un vecteur. Chaque couche fully

connected est suivie d'une fonction d'activation. (Yamashita et al., 2018)
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11.6. Quelques Architecture basées CNN

Plusieurs architectures de réseaux ont été utilisées dans la littérature pour les taches de
classification d'images. VGG16, Inception Net et Resnet sont parmi les plus notables.

11.6.1. VGG

Visual Geometry Group (VGG) est proposé par Simonyan et Zisserman, est un modele
qui utilise les filtres 3x3 plutdt que 5x5 ou 7 x 7 pour montrer que les filtres de petits taille
produire la méme influence que les filtres de grande taille. En général, VGG a obtenu des
résultats significatifs pour les problémes de localisation et de classification. (Alzubaidi et al.,
2021). Il 'y a plusieurs variation de VGG dépend du nombre du couches : VGG16, VGG19...

VGG16 est l'architecture la plus couramment utilisée dans les CNN et comporte 16
couches. La principale contribution de I'architecture VGG16 est I'introduction d'une topologie
homogéne et d'une petite taille de noyau (2*2.3*3). VGG16 est configuré avec 138 millions
de parametres et occupe environ 500 Mo de mémoire. L'architecture de base de VGG16 est

3 \
O Tanh 9 Softmax  Conv: opération de convolution

\ 4096 4096 1000 /

Figure 11-16: L’architecture VGG16.(Kim et al., 2021)

illustrée a la Figure 11-16.

a4 g

Entrée

11.6.2. GooglLeNet

L'architecture GoogLeNet, également connue sous le nom de Inception-V1, est une
architecture CNN qui propose un nouveau concept de blocs de démarrage (modules)
combinant des transformations convolutionnelles multi-échelles en utilisant des fonctions de
fusion, de transformation et de division pour I'extraction de caractéristiques. Dans cette
architecture, les couches convolutives sont remplacées par des petits blocs et les couches FC
par des GAP. Il a utilisé des connexions clairsemées pour surmonter le probléeme des
informations redondantes. Il utilise environ 5 millions de parameétres. GooglLeNet améliore

I'efficacité des parameétres et de I'apprentissage.
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Convolutio

Convolution

Figure 11-17: L’ architecture GoogLeNet.(Alzubaidi et al., 2021)
11.6.3. ResNet

ResNet utilise jusqu'a 152 couches, qui peuvent étre tres profondes Il se compose de 25
millions de parameétres .ResNet prend en charge des centaines de couches convolutives et il
est I’un des premiers qui utilisent la normalisation par lots. Les blocs de construction de base
de ResNet sont les blocs de convolution et d'identité. Le bloc convolutif repose sur la fonction

d'activation ReLU et la normalisation des lots.

(&) ) o (R}
Convlx1 Conv1x1 Convlx1 Ajouter

(R)

Conv1x1l Conv1x1 Ajouter

Conv1lx1

Bloc de convolution Blocd'identité

4 o)

x2 ~ x3

1
© Ssofimax R ReLu Conv: opération de convolution normalisation par lots

Figure 11-18: L’architecture ResNet.(Kim et al., 2021)

11.6.4. EfficientNet

EfficientNet est une collection de modéles CNN qui ont été développés pour atteindre
une grande précision tout en réduisant la puissance informatique nécessaire a l'apprentissage
et a I'exécution. Avec les millions de photos contenues dans la base de données ImageNet, ces

modeles sont particuliérement utiles pour les problemes de classification d'images.
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En fonction de leur niveau de complexité et de préecision, les modeles EfficientNet sont
classés de BO a B7. Bien que la précision du modéle augmente avec le nombre de modéles, il
n'y a pas de relation linéaire entre le nombre de paramétres nécessaires pour l'inférence et
I'apprentissage. Par conséquent, la précision et la charge de calcul sont mieux gérées par les
modéles les plus complexes. L'utilisation d'une toute nouvelle fonction d'activation appelée
Swish est l'une des caractéristiques distinctives d'EfficientNet. Il a été démontré que cette
fonction d'activation est a la fois plus précise et plus efficace en termes de calcul que la
fonction d'activation ReLU (Rectifier Linear Unit) souvent utilisée. Swish permet a
EfficientNet d'atteindre une excellente précision avec un minimum de ressources
informatiques. (Atila et al., 2021)

EfficientNet est une architecture d'apprentissage profond qui réduit la taille du modeéle
tout en augmentant de maniére cohérente la profondeur, la largeur et la résolution afin de
produire des résultats plus efficaces avec moins de modeles.

Le nombre de couches du réseau détermine sa profondeur, tandis que le nombre de filtres
dans chaque couche convolutive détermine sa largeur. La hauteur et la largeur de I'image
d'entrée définissent la résolution. Ces trois éléments sont optimisés par EfficientNet en
fonction d'un coefficient d'échelle, abrégé en g, afin de maximiser I'efficacité. Les auteurs
suggerent d'utiliser ce coefficient pour construire une formule de mise a I'échelle pour la
profondeur, la largeur et la résolution. EfficientNet atteint des résultats de pointe tout en
utilisant moins de parametres que d'autres modeles, car il met ces facteurs a I'échelle de

maniére cohérente. Les équations de ces éléments sont :

d=a’ )
w = B¢ Equation 11-26
r = 'y(P

Detellesorteque:a>1,=>1y>1 et a.py?~2

Ou d, w et r représentent respectivement la profondeur, la largeur et la résolution du
réseau, et les termes constants o, B et y ont ét¢ déterminés a 1'aide de la technique de réglage
de I'nyper parametre par recherche sur la grille. Le coefficient est une variable définie par

I'utilisateur qui régit toutes les ressources de mise a I'échelle du modele.
11.6.5. EfficientNet-BO :

EfficientNet-BO a surpassé d'autres modéles de pointe formés sur la base de données
ImageNet, contrairement a d'autres CNN profonds, qui ont ajusté chaque dimension a l'aide

d'un ensemble prédéfini de coefficients d'échelle.
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Figure 11-19 : L’ Architecture de base du modéle EfficientNet-BO0. (Shah et al., 2022)

Le modele EfficientNet-B0 utilise de nombreuses couches de convolution avec un champ
réceptif de 3x3 et la couche de convolution mobile a goulot d'étranglement inversé (MBconv)
pour capturer les caractéristiques a travers les couches. Il accepte une image d'entrée de
224x224x3. La Figure 11-19 présente le dernier modele de base EfficientNet-BO.

Le principal composant d'EfficientNet, introduit pour la premiére fois dans MobileNetV2,
est le goulot d'étranglement inversé MBConv. Néanmoins, en raison de son budget FLOPS
(opérations en virgule flottante par seconde) plus €élevé, il est utilisé un peu plus fréquemment
que MobileNetV2. Des connexions directes sont utilisées entre les goulots d'étranglement qui
connectent beaucoup moins de canaux que les couches d'expansion dans les blocs MBConv,
qui sont constitués d'une couche qui étend et comprime les canaux dans l'ordre inverse. Par
rapport aux couches conventionnelles, les convolutions séparables en profondeur de cette
architecture réduisent presque les calculs du facteur k2 (k est la taille du noyau, qui indique la
largeur et la hauteur de la fenétre de convolution 2D).(Atila et al., 2021)

HxWxF HxWx6F I
Conv 1x1,BN,Relu

HxWx6F HxWx6F

DW<Conv
3x3,BN,Relu

Conv 1x1,BN

Figure 11-20: Bloc MBConv
Cette figure représente I'architecture du bloc MBConv qui contient : DWConv signifie

convolution en profondeur, (3x3/5x5 définit la taille du noyau), BN est la norme du lot,

HxWxF désigne la forme du tenseur (hauteur, largeur, profondeur). (Diallo & Ju, 2020)
I1.7. Apprentissage par transfert

L'apprentissage par transfert est une technique d'apprentissage automatique dans laquelle
un modele formé sur une tache ou un domaine (domaine source) est affiné sur une tache ou un

domaine différent mais apparenté (domaine cible) afin d'améliorer ses performances comme
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le montré la Figure 11-21. Pour réduire la quantité de données étiquetées nécessaires a
I’apprentissage et augmenter la généralisation, I'objectif est d'appliquer les informations et les
représentations apprises dans le domaine source au domaine cible. Pour que I'apprentissage
par transfert réussisse, les deux domaines doivent étre liés. La probabilité d'un transfert de
connaissances réussi augmente avec le degré de similitude entre les deux domaines. La
transmission d'informations importantes susceptibles d'améliorer les performances du modele

dans le domaine cible peut étre possible méme si les domaines ne sont pas similaires.

Domaine source Domaine cible

Connaissance
i - 1

Tache Tache
source cible

Figure 11-21 : Apprentissage par transfert(Zhuang et al., 2021)

11.8. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les concepts fondamentaux des réseaux ed
neurones et de l'apprentissage profond. Nous avons commencé par présenter le neurone
artificiel et biologique. Nous avons présenté les fonctions d'activation telles que Sigmoide,
tanh, ReLU et ReLU ...etc., qui jouent un role crucial dans le processus de classification.
Nous avons également abordé les algorithmes d'optimisation, notamment la descente de
gradient, la descente de gradient stochastique élastique, ADAGRAD et ADAM...etc., qui
permettent d'ajuster les poids du réseau neuronal au cours du processus de formation. Nous
nous sommes ensuite concentrés sur les CNN. Nous avons expliqué le concept de I'opération
de convolution, qui est un élément cle des réseaux neuronaux a convolution pour I'extraction
de caractéristiques pertinentes. Nous avons exploré d'autres concepts tels que le padding, le
pooling et la couche entiérement connectée, qui contribuent a I'efficacité des CNN.

Enfin, nous avons mis en évidence les applications pratiques des CNN, telles que
VGG16, Inception et ResNet. Ces modéles ont démontré la puissance et le potentiel des CNN

dans les applications du monde reéel.
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I111.1. Introduction

Sur la base de ce qu'ils observent et de leurs connaissances préalables, les humains sont
capables de déduire une histoire a partir d'une image. De plus, a 1’aide des méthodes
d’extraction des caractéristiques les programmes deviennent capables d'extraire des idées
sémantiques a partir de cette image. Néanmoins, plutét que d'utiliser les connaissances
préalables de I'nomme, I'étape initiale d'un programme de compréhension sémantique consiste
a extraire les caractéristiques pour développer des modéles de classification efficaces.

Le traitement des images peut étre effectué en extrayant des caractéristiques pour
I'identification, la classification, le diagnostic, le regroupement, la reconnaissance et la
détection. La méthode d'extraction de caractéristiques est utilisée pour extraire autant de
données de l'image que possible. Actuellement, une difficulté importante est de savoir

comment choisir les caractéristiques et les extraire efficacement.
111.2. Extraction des caractéristiques linéaires et non linéaires

Une transformation linéaire peut toujours étre exprimée comme un vecteur dans l'espace
d'entrée multiplié par un point de données, et le vecteur de sortie correspond au point de
données correspondant dans le sous-espace des caractéristiques. Cela signifie que décrire une
méthode d'extraction de caractéristiques comme étant linéaire revient a affirmer que les
caractéristiques récupérées dans I'espace d'entrée sont des lignes droites.

Afin d'extraire les caractéristiques des données d'entrée, les techniques d'extraction de
caractéristiques linéaires telles que I'analyse en composantes principales (ACP) et I'analyse
discriminante linéaire (ADL) utilisent une transformation linéaire. Alors que I'ADL détermine
les directions qui augmentent la séparation entre les différentes classes dans une tache de
classification, I'ACP localise les directions de variance maximale pour projeter les données
d'entrée dans un espace de dimension inférieure. Lorsque la structure sous-jacente des
données peut étre décrite par une combinaison linéaire des caractéristiques d'entrée, les
méthodes d'extraction de caractéristiques linéaires sont avantageuses.

Le terme non linéaire decrit un type spécifique de transformation de points de données
(projection) d'un espace d'entrée de haute dimension vers un sous-espace de caractéristiques
de dimension inférieure. L'ACP a noyau est une illustration de I'extraction de caractéristiques
non linéaires. Contrairement a I'ACP linéaire, la projection des points de données de I'espace
d'entrée vers l'espace des caractéristiques ne peut pas étre exprimée par une multiplication

matricielle. 1l est également important de garder a I'esprit que les techniques d'extraction de

47



Chapitre 111 : Extraction des caractéristiques

caractéristiques non linéaires peuvent parfois nécessiter davantage de ressources
informatiques que les techniques lineaires, car elles peuvent impliquer des calculs
mathématiques plus complexes Elles peuvent cependant étre extrémement efficaces pour
capturer les corrélations complexes entre les caractéristiques et améliorer la fonctionnalité des

modeles d'apprentissage automatique.(Liu, 2013)
111.3. Types d’extraction de caractéristiques

En général, les caractéristiques peuvent étre divisées en caractéristiques générales (CG) et
en caractéristiques spécifiques a un domaine (CFD). La couleur, la forme et la texture sont des
exemples de CG qui sont indépendants de I'application, tandis que les aspects conceptuels et
les caractéristiques du visage humain sont des exemples de CFD qui dépendent de
I'application. Dans cette partie nous présentons les types de caractéristiques couramment

utilisés dans les applications de traitement d'images et de vision par ordinateur
11.3.1. Caractéristiques de forme

Pour détecter et identifier des objets dans le monde réel, les caractéristiques de forme
(CF) sont cruciales. Elles servent d'indice visuel principal pour la comparaison et la mise en
correspondance des objets. Les caractéristiques de forme sont divisées en deux catégories : les
caractéristiques basées sur les régions (BR) et les caractéristiques basées sur les contours
(BC). Contrairement a la BC, qui extrait les CF de la frontiére, la BR extrait les
caractéristiques de I'objet complet. Elle est utilisée dans les domaines de la vision par
ordinateur, du traitement des images et de la reconnaissance des formes. (Salau & Jain, 2019)

Sans forme, le contenu visuel ne permet pas d'identifier efficacement un objet et sans la
reconnaissance de la forme, I'image est incompléte. Bien que les formes des deux objets ne
puissent pas étre exactement les mémes, nous pouvons facilement identifier des formes
comparables en utilisant une variété de méthodes.

Le principal probléme de la reconnaissance des formes est que les différents endroits ou
un objet est placé affichent des formes différentes, ce qui rend difficile la détermination de la

forme réelle de I'objet. Les méthodes d'extraction des caractéristiques de forme comprennent.

111.3.1.1. Les algorithmes d'image binaire

Qui convertissent une image en format noir et blanc avant de tracer la région extérieure

de I'image et d'identifier la forme de I'image a I'aide de facteurs de forme.
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zZone

facteur de forme = Equation I11-1

(diametre)?
La forme est déterminée par le facteur de forme, dont les valeurs sont prises en compte

comme indiqué dans le tableau suivant.

Cercle 0.7 < Facteur < 0.8
Carré 0.484 < Facteur < 0.55
Rectangle 0.25 < Facteur < 0.3
Triangle 0.445 < Facteur < 0.483
Ovale 0.32 < Facteur < 0.34
Diamant 0.36 < Facteur < 0.38

Tableau I11-1: Facteur de forme

111.3.1.2. Segmentation horizontale et verticale

Dans une segmentation horizontale, une image est divisée en segments horizontaux, les
points de coordonnées sont tracés et la forme de l'objet est déterminée de sorte que le
probléme de I'emplacement de l'objet ne se pose pas. Dans la segmentation verticale, I'image
est divisée en segments verticaux et les points de l'axe des coordonnées sont tracés
conformément & la forme de I'axe des coordonnées de I'objet, reconnue avec précision.

La surface d'un élément indique le nombre de pixels inclus dans une limite fermée d'une
image binaire, et les distances horizontales et verticales sont représentées en calculant la
distance entre les lignes de delimitation, conformément a la méthode de code en chaine pour

le calcul des limites d'une image binaire.

Figure 111-1: Calcul des distances horizontales et verticales. (Kalel et al., 2016)

I11.4. Les caractéristique de couleur

Basee sur la similarité des couleurs des images, la caractéristique de couleur est une
caractéristique visuelle fondamentale utilisée dans la recherche d'images Elle est relativement
résistante aux problémes d'arriére-plan et indépendante des changements de taille,

d'orientation ou d'échelle de I'image.(Patel & Gamit, 2016)
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De nombreuses caractéristiques de couleur, telles que les moments de couleur(CM), les
vecteurs de cohérence de couleur (VCC), les histogrammes de couleur et les corrélogrammes

de couleur, sont proposées. (Salau & Jain, 2019)
111.4.1. Moments de couleur

Ces échelles permettent de différencier les photos en fonction de la caractéristique de
couleur unique de chacune d'entre elles. La distribution de probabilité est représentée par les
moments de couleur dans l'image. Les moments de couleur (Moyenne, Ecart-type et
Skewness). (Mutlag et al., 2020)

111.4.2. Histogramme de couleur

La probabilité des intensités pour les trois canaux de couleur (Rouge, Vert, Blue) est
définie par I'nistogramme des couleurs. Le nombre de pixels de chaque couleur apparaissant
dans une image est compté pour créer I'histogramme, et les pixels de chaque couleur sont
ensuite placés dans des cases distinctes. Lorsque l'angle de vue change, I'histogramme de
I'image change progressivement au lieu de tourner et de se déplacer avec le plan de I'image.
L'histogramme des couleurs peut étre représenté par :

hagc(ab,c) = N.prob(A=a B =b,C=c) Equation 111-2
N est le nombre de pixels dans I'image et A, B et C sont les trois canaux de couleur.

111.4.3. Corrélogramme de couleau

Les informations sur la maniere dont les paires de couleurs varient en fonction de la
distance sont fournies par un corrélogramme de couleurs. Les caractéristiques suivantes d'un
corrélogramme de couleurs sont particulierement remarquables :

v" Il décrit la corrélation des couleurs dans un plan spatial.

v Il est utilisé pour décrire la distribution globale par la corrélation spatiale locale des
couleurs.

v Il est relativement simple a calculer.

v' Lataille des caractéristiques est relativement petite.

Un corrélogramme de couleurs d'une image est un tableau obtenu en calculant le nombre
de pixels de couleur j a une distance k de la couleur i, ce qui donne la k eme entrée a

I'emplacement (i, j), divisé par le nombre total de pixels dans les images.
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111.4.4. La matrice de cooccurrence des couleurs (MCC)

Est une technique tres répandue pour capturer les changements de couleur dans I'image
qui produisent la caractéristique de couleur. Chaque image peut étre représentée par quatre
motifs de balayage, qui peuvent ensuite étre construits en quatre matrices bidimensionnelles,
car chaque pixel d'une image correspond aux quatre pixels adjacents. Les motifs du modele de
balayage sont créés a partir de ces quatre matrices afin de capturer la variance des couleurs
dans I'image. La Figure I11-2 représente une fenétre de 3x3 divisée en une grille de 2x2 ; elle
est remplacée par les sept motifs de balayage de la figure 3.

Pour capturer la variation des couleurs d'une image, on utilise des motifs de balayage.

p1 | P2 | P3
PL | P2 P2 | P3 P4 |Gy | [Gx,y) | PS5

P4 |[G(xy)| PS5
P4 |[G(x,y) | |G(x,y)| PS5 P6 P7 P7 P8

P6 P7 P8

Figure 111-2 : La fenétre 3x3 divisée en grille 2x2

Motif0 Motifl Motif2 Motif3

@ @] (O
ofo 6‘0

Motif4 Motif5 Motif6

G,
GG

Figure 111-3 : Sept modeles de balayage. (Patel & Gamit, 2016)
Le tableau suivant présente un résumé des différentes methodes de coloration, y compris leurs

forces et leurs faiblesses.

Insuffisant pour décrire toutes les teintes,
manque d'informations spatiales

Facile a calculer et Haute dimension, pas d'information
intuitif. spatiale et sensible au bruit

CM Compact et robuste.

Histogramme
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Co0t de calcul extrémement élevé, sensible

Corrélogramme | données spatiales. o . < s
g P au bruit, a la rotation et a I'échelle

Tableau 111-2 : Contraste de différents descripteurs de couleur. (Tian, 2013)

I11.5. Caractéristiques de texture

Pour de nombreuses formes différentes d'images que l'on trouve dans notre vie
quotidienne, comme les images médicales, les images de capteurs et d'autres types, la texture
est le composant le plus important. Elle est définie comme une représentation au niveau de la
surface de la fagon dont les humains percoivent les objets naturels. (Salau & Jain, 2019)

La texture évalue des qualités telles que la douceur et la régularité en mesurant la
variation d'intensité d'une surface. Les méthodes d'extraction de caractéristiques de texture
peuvent étre divisées en deux catégories : les méthodes d'extraction de caractéristiques de
texture spatiales et les méthodes d'extraction de caractéristiques de texture spectrales, selon le
domaine a partir duquel la caractéristique de texture est extraite. Dans la premiére méthode,
les caractéristiques de texture sont extraites du domaine de I'image originale en calculant les
statistiques des pixels ou en localisant les structures locales des pixels, mais dans la deuxiéme
méthode, une image est transformée dans le domaine des fréquences avant que les
caractéristiques soient calculées a partir de I'image transformée.

Les caractéristiques spatiales et spectrales présentent toutes deux des avantages et des

inconvénients. Le tableau suivant résume leurs avantages et leurs inconvénients :

Significative, facile a comprendre,
peut étre extraite de n'importe quelle | Sensible au bruit et aux distorsions
forme sans perdre d'informations.

Texture spatiale

Aucune signification sémantique,
Texture spectrale Robuste, nécessite moins de calculs. | besoin de régions d'image carrées
avec une taille suffisante

Tableau I11-3 : différences entre les méthodes d'extraction des caractéristiques de texture
(Kavya, 2015)

De nombreuses techniques d'analyse de la texture, notamment :
11.5.1. SGLDM (Spatial gray level dependence matrices)

C’est une technique statistique consiste a construire des matrices de co-occurrence pour
représenter la distribution spatiale des niveaux de gris dans la région d'intérét. La densité de

probabilité conditionnelle du second ordre, g(i,j,d,©) est la base de la méthode SGLDM. En
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consequence, un élément a la position (i, j) de la matrice SGLDM indique la probabilité que
deux cellules de résolution distinctes, qui sont dans une orientation spécifique © (par rapport
a I'horizontale) et sont séparées I'une de I'autre par une distance spécifiée (d), aient des valeurs
de niveau de gris (i, j) correspondantes.

v' Lors de I'évaluation de la direction de la texture, I'angle ne peut généralement avoir que
les valeurs 0°, 45°, 90° et 135°.

v" Une description significative de la taille de la texture de périodicité peut étre obtenue en
appliquant de nombreuses valeurs de distance, et la distance d est limitée a des valeurs
qui sont des multiples entiers de la taille du pixel.

v’ Par conséquent, des matrices SGLDM distinctes sont produites pour des valeurs © et d
différentes.

Cet exemple montre comment calculer la matrice SGLD avec © =0 et d=1.
& —y = 2 1 0 0

0 1 0 0

3 2 2
[ 1 0 0 0
» ] B .
Matrice de co-occurrence (d=1 et ©6=0)
Image initial

Figure 1114 : Principe de construction de la matrice de cooccurrence.

La taille de la matrice SGLD est Ng* Ng, ou Ng est le niveau de gris maximal de la
région d'intérét. L'élément (2, 1) de la SGLDM contient la valeur 2 car il y a deux instances
dans lI'image ou deux pixels horizontalement adjacents ont les valeurs 2 et 1. L'élément (4, 1)
de la SGLDM contient la valeur 1 car il n'y a qu'une instance dans l'image ou deux pixels
horizontalement adjacents ont les valeurs 4 et 1. Les différentes caractéristiques de texture

refletent différentes propriétés de lI'image, parmi ces caractéristiques :

11.5.1.1. Le Contraste

Il s'agit d'une mesure des changements locaux des niveaux de gris présents dans une
image. Un contraste élevé est associé aux images qui présentent des différences significatives
dans les niveaux de gris. La dispersion des valeurs de la matrice par rapport a sa diagonale
principale peut également étre décrite par ce paramétre. L’équation Suivante permet de

calculer le contraste dans 1’image:
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Cont =Y, Y;(i— )? g(i,j) Equation 111-3
Ou g(i, j) correspond aux éléments de la matrice de cooccurrence, c'est-a-dire la probabilité de

passer d'un pixel de niveau de gris i a un pixel de niveau de gris j.

111.5.1.2. L’Entropie

Une mesure de la non-uniformité de I'image ou de la zone d'intérét est appelée entropie.
De nombreux membres de la matrice de cooccurrence ont de petites valeurs lorsque I'image
est hétérogéne, ce qui suggere que l'entropie est assez élevée. L'expression suivante décrit
I’entropie :
Ent = —Zzg(i'i)log(g(i'i)) Equation 111-4
L j
111.5.1.3. La Variance

Elle est une mesure de I'hétérogénéité et présente une forte corrélation avec I'écart-type.
Elle décrit la distribution des niveaux de gris entourant la valeur moyenne précédemment
déterminée. Ainsi, lorsque les valeurs des niveaux de gris s'écartent de leur moyenne, la

variance augmente. L'expression de la variance est la suivante : (Sassi & Slima, 2012)

Var = Z Z(i —mean)? g(i,j) Equation 111-5
i

111.5.1.4. La Corrélation

La caractéristique de corrélation d'une image est une mesure de l'association d'un pixel
avec ses pixels voisins dans I'image. Les valeurs de corrélation vont de -1 a 1 lorsqu'une
image est parfaitement corrélée positivement, et a l'infini lorsqu'une image est constante.

L'équation suivant donne la définition de la caractéristique "Correl" d'une image :

Correl = Z Z G0l Mj)g(w) Equation I11-6
U |

O'io'j
Ou u; représente la valeur moyenne des intensités des pixels dans la i éme ligne de la
matrice de cooccurrence des niveaux de gris (GLCM), et u; représente la valeur moyenne des

intensités des pixels dans la j ime colonne de la GLCM.

111.5.1.5. La moyenne de la somme

La caractéristigue de moyenne de la somme calcule la moyenne d'une image pour la
distribution des niveaux de gris. L'égquation suivant donne la définition de la caractéristique de

la moyenne de la somme d'une image (Mall et al., 2019):
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" i Equation 111-7
Aver = zi:z L9 x+y(D) quation I11-
111.5.1.6. Le second moment angulaire(ASM)

Appelé aussi uniformité, il représente la mesure de I'homogéneité de I'image. (Mazher et
al., 2011)

ASM = 2 2 g(i, j)? Equation 111-8

11.5.1.7. IDM

Le moment de différence inverse (IDM) peut étre utilisé pour calculer I'nomogénéité
locale ou I'homogénéité de la texture d'une image. L'IDM est un indicateur statistique de
I'hnomogeénéité locale de la matrice de cooccurrence des niveaux de gris (GLCM). L'équation

de I'|DM est la suivante :
g(i,j) .
IDM = ZZ 1T+ (i—))? Equation 111-9

111.5.1.8. La somme de variances

L'addition des valeurs de variance de chaque pixel de I'image permet de déterminer la la
somme de variances d'une image. La formule de calcul de la somme de variances est donnée

dans I'équation suivante:
SV = Z(i — SE)? g1y (D) Equation 111-10

111.5.1.9. La somme des entropies

La somme des entropies est un indicateur statistique de la densité d'information d'une
image. Selon I'équation au-dessous, elle est déterminée en utilisant la probabilité d'apparition

de chaque niveau d'intensité dans I'image.
== Guuy(D)log(g(i.)) Equation I11-11

111.5.1.10. La variance de différence

La variance de différence d'une image est différenciée pour obtenir la variance de

différence présentée dans I'équation suivante :
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N
DV = Z(i — mean)? g,_, (i) Equation 111-12
i=0

111.5.1.11. L’entropie de différence

Les valeurs d'entropie d'une image sont différenciées pour obtenir I'entropie de différence

comme indiqué dans I'équation :
N
DE = — 2 Gy (D) 10g(gs—y (D) Equation 111-13
i=0

111.5.1.12. IMC1

Les mesures d'information de la corrélationl sont illustrées dans cette équation, ou HX et

HY sont les entropies de Px et Py.

[CM1 = HXY — HXY1 Eauation 11114
" max(HX, HY) quation
Avec HXY = = ) " g(i.j)log(g(i. /) Equation I11-15
i j
EtHXY1 == " g(i.j)log(g: (Dg,()) Equation 111-16
i

111.5.1.13. IMC2

Les entropies de Px et Py sont utilisées dans cette équation pour représenter les mesures
d'information de la corrélation2. (Perumal et al., 2021)
ICM2 = (1 — e~ 2(HXY2-HXY)y1/2 Equation 111-17

Avec HXY2 = — Z Z 9x(1) gy (y)log(g. (1) g,())) Equation 111-18
J

111.5.2, Local binary pattern (LBP)

Dans les taches de vision par ordinateur et de reconnaissance des visages, le LBP est un
descripteur utile. La valeur du pixel central est substituée par le LBP codant les niveaux de
gris d'une image en comparant le pixel central avec ses voisins et le résultat compte comme
un nombre binaire traduit en nombre décimal. La formule pour calculer le LBP en utilisant un

voisinage est la suivante :
P-1

> .
LBPpg = Z s(gp —9c) 27 ,s(x) = {;;‘ < g Equation 111-19
P=0
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Ou g,, est la valeur du voisin, g. est la valeur du pixel actuel, R est le rayon du voisinage

circulaire, et P est le nombre de voisins.
11.5.3. Histogramme du gradient orienté (HOG )

Le HOG (histogram of oriented gradient) est un descripteur d'objet développé par Dalal
et Triggs qui se concentre sur la forme ou la présentation d'un objet dans une image.
L'histogramme des gradients orientés donne des caractéristiques distinctives en présence de
bruit de fond et d'éclairage variable, ce qui en fait un descripteur utile. L'approche HOG a
déterminé les emplacements des axes de gradient dans le ROI. Cette méthode utilise le
gradient des niveaux de gris locaux pour capturer la forme structurelle dans la région d’intérét
(ROI). (Farhan & Kamil, 2020)

111.5.4. Filtres de Gabor

La caracteéristique de texture la plus étudiée est probablement I'ondelette de Gabor. Les
statistiques de ces micro-caractéristiques a un endroit donné sont fréquemment utilisées pour
définir lI'information de texture sous-jacente, et les filtres de Gabor peuvent étre considérés
comme des détecteurs de bords et de lignes réglables en orientation et en échelle. En
définissant les parameétres de fréquence centrale et d'orientation, le filtre de Gabor est
specifiquement concu pour échantillonner I'ensemble du domaine de fréquence d'une

image.(Kavya, 2015)
111.6. Conclusion

Dans de nombreuses applications de vision artificielle et de traitement d'images,
I'extraction de caractéristiques est une étape cruciale. Les caractéristiques telles que la forme,
la texture et la couleur peuvent étre extraites des données brutes afin d'obtenir des
informations pertinentes qui peuvent ensuite étre utilisées pour améliorer les modeles

d'apprentissage automatique.
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IV.1. Introduction

Le cancer du sein est une maladie répandue et dangereux qui touche les femmes. Selon
I'Organisation mondiale de la santé, ce type de cancer est la principale cause de décés non
accidentels; en particulier, 8,8 millions d'individus dans le monde sont décédeés des suites d'un
cancer en 2015. Le pronostic et le taux de survie des patients atteints de cancer du sein
peuvent donc étre grandement améliorés par un diagnostic précoce et precis.

La mammographie (radiographie du sein), les sonagrammes, la tomographie par
ordinateur (CT), I'imagerie par résonance magnétique (IRM) et les images d'histopathologie
(HP) sont toutes des modalités d'imagerie médicale courantes pour le diagnostic du cancer du

sein. Ces modalités d'imagerie médicale sont tres efficaces pour détecter le cancer du sein.
IV.2. Les anomalies mammaires

Le dépistage du cancer du sein est le processus qui consiste a utiliser des modalités
médicales multi-image pour trouver des anomalies du sein afin de les diagnostiquer
rapidement et de prévenir la propagation du cancer. Il est recommandé pour les femmes de
40-44 ans pour commencer le dépistage annuel du cancer du sein, de 45-54, il convient de
procéder a un dépistage des seins chaque année, de 55-au-dessus si leur santé est bonne, elles
devraient se faire dépister tous les ans ou tous les deux ans (au choix).(Ramadan, 2020)

Apres le dépistage du cancer du sein, on a recours a la mammographie de dépistage. Une
mammographie de diagnostic est généralement conseillée pour examiner de maniére plus
approfondie les zones préoccupantes si la mammographie de dépistage a révélé une anomalie

dans les tissus mammaires.(Mahmood et al., 2020)
Iv.2.1. Anomalies mammaires

Toute modification ou imperfection du tissu mammaire qui s'écarte de sa texture ou de
son apparence habituelle est appelée anomalie mammaire. Le cancer du sein peut étre lié ou

non a ces anomalies. Parmi les anomalies mammaires typiques, on peut citer :

IV.2.1.1. Masse

La masse décrit par un gonflement localisé du sein, une protubérance, une saillie ou le
développement d'une bosse, Ces éléments sont distincts du tissu mammaire voisin ou du tissu

mammaire de la méme région du sein opposé. Les masses mammaires peuvent étre aussi bien
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bénignes (non cancéreuses) que malignes (cancéreuses), ils sont décrites selon leur forme,
leur marge et leur densité. (Singh & Choudhary, 2019)

Forme: Une masse peut étre lobulaire, irréguliére, sphérique, ovale, ou toute
combinaison de ces formes.

Les contours d'une masse peut étre confinée, micro lobulée, dissimulée (par I'épaisseur
des tissus voisins), indistincte (mal définie) ou hypothétique.

Densité : La densité d'une masse peut étre inférieure, isodense ou supérieure a la densité
du tissu glandulaire voisin. La masse peut également contenir de la graisse.(Balleyguier et al.,
2007)

A. maligne ~ ' B. bénigne

Figure 1V-1 : Exemple d’une masse maligne (a gauche) et une masse bénigne (a droite).
(Mahmood et al., 2020)

IV.2.1.2. Les Microcalcifications

La présence de minuscules dépdts de calcium dans les tissus du sein donne lieu a des
microcalcifications. Elles peuvent étre soit bénignes, soit suspectes, soit trés probablement
cancéreuses. Par rapport aux tissus environnants, les calcifications bénignes sont souvent plus
grandes et plus visibles. L'agrandissement n'est pas nécessaire pour les étudier.
L'agrandissement est nécessaire pour étudier les caractéristiques des calcifications suspectes

car elles sont plus petites.(Singh & Choudhary, 2019)

Figure 1V=2 : Exemple d’une microcalcification .(Alsheh Ali et al., 2019)
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IV.2.1.3. Distorsions architecturales

Lorsque l'architecture réguliére du sein est déformée, aucune masse ne l'accompagne.
Cette distorsion peut se présenter sous la forme d'un arrangement tissulaire irrégulier
s'étendant vers I'extérieur a partir d'un point unique, d'une rétraction focale ou d'un motif
désordonné. Le centre transparent (opacité centrale) ou le centre dense sont deux exemples de
ce type de distorsion.(Singh & Choudhary, 2019)

IV.3. L’imagerie médicale dédiée au dépistage des anomalies

mamimaires

Le cancer est une affection, lorsqu’elle n'est pas traitée, peut entrainer la mort et des
Iésions indolentes. Une mutation génétique entraine des cellules anormales qui se développent
de maniere incontrolée et deviennent malignes a la suite de modifications de leur acide
désoxyribonucléique. Alors que la malignité se propage dans nombreuses fonctions de
I'organisme via le systeme lymphatique et puise ses ressources dans les tissus de I'organisme,

la bénignité n'envahit pas les tissus voisins. (Mahmood et al., 2020)
IV.3.1. Echographie

Les sonogrammes sont un autre nom pour I'échographie. Contrairement aux
mammographies et a I'lRM, I'échographie utilise des ondes sonores a haute fréquence pour
scanner le sein sans utiliser de rayonnement. En plus du cancer du sein, I'échographie peut
étre utilisée pour identifier des anomalies telles que l'inconfort, I'cedéme et les infections des
organes internes du corps. De plus, I'échographie peut aider a la biopsie mammaire a l'aiguille

pour I'évaluation intrinséque des tissus mammaires.(Murtaza et al., 2020)
IV.3.2. Imagerie par réesonance magnétique (IRM)

De fortes ondes radio et des champs magnétiques sont utilisés par I'lRM, une technique
d'imagerie diagnostique, pour enregistrer et afficher une image en 3D du tissu mammaire.
Apreés l'identification d'un cancer, les médecins utilisent fréeqguemment I''lRM pour obtenir des

informations détaillées.(Mahmood et al., 2020)
1V.3.3. La Mammographie

La mammographie est une technique d'imagerie courante pour identifier et diagnostiquer
le cancer du sein. La mammographie utilise des rayons X de faible énergie pour obtenir une

image du sein. Les anomalies mammaires telles que les masses, les calcifications et les
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distorsions architecturales peuvent étre détectées et analysées a I'aide de la mammographie
mammaire. Ces anomalies permettent aux médecins de calculer le risque de développer un
cancer du sein chez une patiente.(Singh & Choudhary, 2019)

De nos jours, des appareils de mammographie numérique plein champ sont utilisés pour
obtenir des mammographies, qui sont ensuite livrées sous forme de données d'imagerie brutes
(pour traitement) et de données post-traitées (pour présentation). Les images utilisées pour les
présentations sont destinées a I'évaluation visuelle des radiologues. Ces dernieres années, des
tentatives importantes ont été faites pour trouver des données pertinentes dans les
mammographies afin de faciliter la prédiction du risque de cancer du sein a long terme. On
connait maintenant plusieurs facteurs qui augmentent le risque de cancer du sein a long terme,
notamment la densité mammographique des seins, les antécédents familiaux de cancer du
sein, I'age tardif de la ménopause, les premiéres regles précoces et I'age tardif de la premiere
naissance.(Alsheh Ali et al., 2019)

Le dépistage par mammographie est une technique d'examen peu codteuse, non invasive
et confortable. Sur une mammographie, les calcifications apparaissent comme des taches
blanches ou des zones d'ombre. Les mammographies a deux lectures ont une sensibilité et une

spécificité plus élevées.

Figure 1V=3 : Un exemple d'étiquettes d'images de mammographie.(Wang et al., 2020)

Les vues (CC) cranio-caudale et (MLO) oblique médio-latérale sont les deux projections
standard utilisees pour visualiser les tissus mammaires dans différentes orientations. La vue
CC est prise en regardant le sein de face et la vue MLO est prise en regardant le sein de c6té.
En utilisant ces deux vues, les radiologues peuvent mieux visualiser les différentes parties du
tissu mammaire et détecter les anomalies qui peuvent étre cachées dans une seule vue. En
outre, les deux vues peuvent aider a confirmer la présence de I'anomalie en montrant la lésion
dans des projections multiples. La Figure V-3 illustre les étiquettes des clichés
mammographiques (Les images et les étiquettes pour CC et MLO sont présentées dans les

respectivement).
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Le sein entier avec ses structures glandulaires est évalué en vue cranio-caudale. La bande
noire montre les tissus graisseux, tandis que le contour montre le mamelon. De plus, I'oblique
médio-latérale est une projection a 90 degrés dans laquelle on peut voir l'aisselle lorsque les

tissus mammaires sont en dehors du quadrant du sein.(Mahmood et al., 2020)
IV.4. Détection et diagnostic assisté par ordinateur

L'erreur humaine est un facteur important qui peut affecter la qualité de I'analyse visuelle
des images médicales, y compris les mammographies. En raison de la densité du tissu
mammaire, de la qualité de I'image, de la fatigue oculaire, du manque d'expérience et d'autres
facteurs, les radiologues peuvent manguer des anomalies dans la mammographie, conduisant
a des faux négatifs. C'est pourquoi les systemes de diagnostic assisté par ordinateur (DAO)
ont été développés pour aider les médecins a détecter les anomalies a un stade précoce.
(Ruchai et al., 2021)

La détection assistée par ordinateur (DAQ) est un logiciel qui analyse les images
médicales, telles que les mammographies ou les radiographies, afin d'identifier les zones
anormales ou suspectes. Le logiciel utilise des algorithmes de reconnaissance des formes pour
détecter les caractéristiques qui peuvent indiquer la présence d'une maladie ou d'une affection.
L’objectif de la DAO est d'aider les radiologues a détecter les anomalies ou des signes de la
maladie qui peuvent étre difficiles a détecter a I'ceil nu. En attirant I'attention sur les zones qui
nécessitent un examen plus approfondi, la DAO peut contribuer a réduire le risque de résultats
faussement négatifs, qui se produisent lorsqu'une anomalie est présente mais n'est pas détectée
(Castellino, 2005). Les systemes d’aide au dignostic sont classés en deux catégories DAOe
(détection assistée par ordinateur) et DAOX (diagnostic assisté par ordinateur):

Détection assistée par ordinateur désigne les systemes de détection assistée par
ordinateur, sont concus pour aider les radiologues a détecter et a localiser les anomalies dans
les images médicales. Ces anomalies peuvent inclure divers types d'anomalies, comme des
nodules, des masses, des calcifications ou d'autres signes de maladie.

Diagnostic assisté par ordinateur désigne les systémes de diagnostic assisté par
ordinateur, sont congus pour aider les radiologues a déterminer la classe d'anomalies
identifiées par le systeme CADe et a les classer comme bénignes ou malignes. Ces systéemes
utilisent des algorithmes avances et des techniques d'apprentissage automatique pour analyser
les images médicales et fournir des informations supplémentaires au radiologue, ce qui peut

contribuer a améliorer la précision des diagnostics.
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Les systemes DAOXx peuvent étre utilisés conjointement avec les systemes DAOe pour
fournir des informations supplémentaires et aider a la prise de décision. En fournissant des
informations plus détaillées sur les anomalies identifiées par le systeme CADe, les systéemes
DAOXx peuvent aider les radiologues a prendre des décisions plus éclairées sur les soins aux

patients et les options de traitement.
IV.4.1. Evolution de la DAO

Les systémes de DAO sont classes en fonction de la maniére d'utiliser les circonstances

entourant l'interprétation de I'image par le médecin :

IV.4.1.1. DAO en seconde lecture

Fait référence aux systemes de DAO qui sont utilisés comme 2éme avis apres
I'interprétation initiale par un radiologue. Ces systemes analysent les mémes images que le
radiologue a déja examinées et fournissent une analyse supplémentaire et des résultats
potentiels. Le radiologue peut alors utiliser ces informations pour établir un diagnostic final.

Ce type contient les DAO interactif est un autre type de systeme de diagnostic qui
permet aux radiologues d'interagir avec I'ordinateur pendant le processus d'interprétation. Les
systemes DAO peuvent fournir un retour d'information en temps réel au radiologue pendant

I’analyse de I’image.

DAQ interactif

Médecin
Image ;
Médecin Résultat
Figure 1IV—4 : DAO de deuxiéme lecteur
IV.4.1.2. DAO a lecture simultanée

La lecture simultanée fait référence aux systétmes de DAO qui fonctionnent
simultanément avec le radiologue pendant le processus d'interprétation des images. Ces
systéemes fournissent une analyse en temps réel et aident le radiologue a identifier les

anomalies potentielles et a poser un diagnostic.

DAO D
Image @ Résultat

Figure 1V-5 : DAO de lecteur simultané
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1V.4.1.3. DAO en premiére lecture

Un systeme DAO en premiére lecture fait référence aux systémes de DAO qui sont
utilisés comme méthode principale d'interprétation des images, le radiologue examine les
résultats du systeme DAO et introduit le diagnostic final. Ces systemes sont encore
relativement nouveaux et leur utilisation n'est pas encore trés répandue, mais ils ont le

potentiel d'améliorer la précision et I'efficacité de l'interprétation des images.

Image P DAO |memmmmp | Médecin | mmmmmmp | Résultat

Figure 1V-6 : DAO de premier lecteur.
IV.4.2. Diagnostic a apprentissage continu (CAQO)

Est un nouveau type de systeme de CAO qui utilise des algorithmes d'apprentissage
automatique pour améliorer continuellement ses performances au fil du temps. Ces systemes
sont congus pour apprendre a partir de nouvelles données au fur et a mesure qu'elles sont
disponibles, ce qui leur permet de s'adapter a des circonstances changeantes et d'améliorer
leur précision. Les systemes de CAO a apprentissage continu ont le potentiel de révolutionner
I'imagerie médicale en fournissant des outils de diagnostic plus précis et plus fiables qui
peuvent aider les médecins a prendre des décisions mieux informées sur les soins a apporter

aux patients. (Fujita, 2020)
IV.4.3. Mesures de performance des CAD

La matrice de confusion est l'une des estimations utilisées pour évaluer la performance d'un
modeéle. Elle indigue 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 diagnostiquées negatifs et réellement négatifs.

Faux positif (FP) : patients diagnostiqués positifs mais réellement négatifs.

Faux négatif (FN) : patients diagnostiqués négatifs et qui sont réellement positifs.

Vrai positif (VP) Faux négatif

Faux positif (FP) Vrai négatif

Figure I'V-7:Matrice de confusion

D'autres mesures permettant d'évaluer I'efficacité d'un modele sont examinées ci-dessous :
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IV.4.3.1. Accuracy

Il s'agit de la proportion de prédictions correctes (& la fois vraies positives et vraies négatives)
par rapport a I'ensemble des prédictions effectuées.

VP +VN

A =
ccuracy = yp+ FPp+ FN + VN

Equation V-1

1VV.4.3.2. Précision

Elle mesure la proportion de vraies prédictions positives par rapport a I'ensemble des

prédictions positives (vraies positives et fausses positives).

Précision=

|44 - .
VP+FP Equation 1V-2

1\V.4.3.3. Rappel ou sensibilite

Il s'agit de la proportion de prédictions reellement positives par rapport a I'ensemble des cas
positifs (vrais positifs et faux négatifs).

VP

Rappel = 7o=—7x

Equation V-3

1\V.4.3.4. Spécificité

Elle mesure la proportion de vraies prédictions négatives par rapport a tous les cas négatifs
réels (vrais négatifs et faux positifs).

VN

Spécificité = VN T FP

Equation 1V-4

1VV.4.35. Score F1

Il s'agit de la moyenne harmonique de la précision et du rappel, qui permet d'équilibrer les
deux mesures.(Chugh et al., 2021)

Précision * Rappel
F1=2 il

* Précision + Rappel Equation IV-5

IVV.5. Revue de la littérature

Les systemes DAOe et DAOX sont des outils importants dans le domaine de I'imagerie
médicale et peuvent contribuer & améliorer la précision des diagnostics et a réduire le risque

de diagnostics manques ou incorrects. Cependant, il est important de se rappeler que ces
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systemes sont congus pour étre utilises comme des aides a l'expertise et au jugement du

radiologue, et qu'ils ne peuvent pas s'y substituer.(Chugh et al., 2021)

IV.5.1. Les systémes d’aide au diagnostic basé sur les

caractéristiques

Systeme de DAO mettant en ceuvre 'apprentissage automatique comprenant les étapes

suivantes :

» Prétraitement de I'image : Cette étape consiste a éliminer le bruit et a nettoyer 1'image
pour la préparer a I'étape suivante. Cela peut inclure l'utilisation de filtres pour
supprimer le bruit et améliorer la qualité de I'image.

» Segmentation d'image : Cette étape consiste a partitionner l'image en plusieurs parties,
pour ne travailler que sur les régions d'intérét (ROI) qui contiennent des anomalies ou
des caractéristiques pertinentes. Cela permet de réduire la quantité de données a traiter
et d'améliorer la précision de I'analyse.

» Extraction et sélection de caractéristiques : Cette étape consiste a extraire des
caractéristiques pertinentes a partir des images prétraitées. Les caractéristiques
peuvent inclure des mesures de forme, de texture, de couleur, etc. La sélection des
caractéristiques est importante pour améliorer la précision et réduire les colts et le
temps d'apprentissage.

» Classification: Cette étape consiste a attribuer des étiquettes ou des classes a différents
groupes a l'aide de plusieurs classificateurs tels que la machine a vecteurs de support
(SVM), le K-plus proche voisin (KNN), Naive Bayes (NB), l'arbre de décision (DT),
la forét aléatoire (RF), régression logistique (LR), etc. Le classificateur utilise les
caractéristiques extraites pour identifier les anomalies et les classifier comme bénignes

ou malignes.

. ) Extraction des e .
I::) Prétraitement II:} chmcntatlon II:) , e . I::} Classification
= caracteristiques

Figure 1V=8: Systemes DAO basés sur l'apprentissage automatique

Fayez et al.(AlFayez et al., 2020) ont proposé une stratégie basée sur le thermogramme
avec quatre phases distinctes pour l'identification du cancer du sein. lls ont effectué un
prétraitement de I'image au cours de la premiere phase, y compris la réeduction du bruit a l'aide
de l'algorithme de filtrage homomorphique et des méthodes d'amélioration de I'image telles

que la transformation top-hat et I'égalisation adaptative de I'nistogramme.
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La deuxiéme phase s'est concentrée sur la segmentation de la région d'intérét a l'aide de
techniques de masquage binaire et de regroupement K-means. Ensuite, l'extraction des
caractéristiques a été effectuée via des approches de limites de signature dans la troisiéme
phase. Les classificateur (ELM) et (MLP) ont été utilisés dans la derniere phase pour effectuer
la tAche de classification. Des comparaisons ont été effectuées pour évaluer I'efficacité de ces
classificateurs.lls ont utilisé un ensemble de données largement disponible appelé DMR-IR
pour évaluer I'approche proposée. La fusion de I'extraction des caracteristiques géométriques
et de I'extraction des caractéristiques texturales était I'un des nombreux scénarios d'expérience
qu'ils ont créés en utilisant divers mécanismes d'activation. Diverses mesures, dont la
précision, la sensibilité et la spécificité, ont été utilisées pour étayer I'évaluation.

Les résultats des tests ont montré que le classificateur MLP n'a produit qu'une précision
de 82,20 %, alors que la détection du cancer du sein basée sur I'ELM a atteint une précision
spectaculaire de 100 %. Les résultats ont montré que la stratégie basée sur I'ELM était plus
précise que l'approche basée sur le MLP de plus de 19 %.

En utilisant la radiomique et les sous-types moléculaires, Sutton et al. (Sutton et al.,
2020) ont créé et validé un modele d'apprentissage automatique pour classifier les réponses
pathologiques complétes (pCR) du cancer du sein aprés une chimiothérapie néoadjuvante
(NAC) sur I'IRM. Le modele comportait une analyse radiomique automatisée, qui comprenait
la segmentation des images, I'extraction des caractéristiques, l'application de pré-filtrés et la
création de classificateurs avec la forét aléatoire a élimination récursive des caractéristiques
(RFE-RF) de l'apprentissage automatique. Les caractéristiques radiomiques comprenaient des
caractéristiques d'histogramme de premier ordre, des caractéristiques de texture de Haralick
de second ordre, des caracteéristiques de cartes de bords de Gabor et des mesures de texture de
Haralick calculées a partir de cartes de bords de Gabor. En raison de leur association et de
leur valeur démontrée dans des travaux antérieurs, cing textures de Haralick - énergie,
entropie, corrélation, contraste et homogénéité - ont été générees au lieu de 13. Le modéle a
obtenu des valeurs d'aire sous la courbe caractéristique d'exploitation du récepteur (AUROC)
prometteuses en validation croisée pour les modéles 1 (0,72) et modele 2 (0,80), avec des
valeurs AUROC similaires dans les ensembles d’apprentissage et de test.

Une étude de Soumya Roy et al.(Roy et al., 2021) a utilisé un ensemble de données IDC
sur le cancer du sein de 277 524 images. Parmi ces photos, 198 738 étaient négatives et 78
786 positives. Dans leur étude, ils ont voulu classer les photos dans les catégories IDC(+) et

IDC(-). Pour ce faire, ils ont utilisé divers extracteurs de caractéristiques, tels que le SIFT
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(Scale-Invariant Feature Transform), le SURF (Speeded-Up Robust Features) et I'ORB
(Oriented FAST and rotated BRIEF), qui permettent de capturer des informations texturales.
Ils ont également utilisé des éléments statistiques tels que les caractéristiques de texture
Haralick. Ces caractéristiques ont été combinées pour fournir un ensemble de 782
caractéristiques.

Ils ont utilise des techniques d'apprentissage automatique pour améliorer les
performances de classification en empilant les caractéristiques et en utilisant une variété de
classifier d'apprentissage automatique, tels que Random Forest, Extra Trees, XGBoost,
AdaBoost, CatBoost et Multi Layer Perceptron. Un ensemble de données plus petit ne
comportant que quatre caractéristiques a été produit a la suite de la sélection des
caractéristiques a l'aide du coefficient de corrélation de Pearson. La derniére catégorisation a
été effectuée a l'aide de ces quatre caractéristiques.

Sur la base des résultats de leurs expériences, ils ont conclu que CatBoost avait la
meilleure précision, 92,55 %. D'autres techniques de pointe, dont beaucoup utilisent des
architectures d'apprentissage profond, étaient comparables en termes de précision a notre
méthode.

Kadhim et al.(Kadhim & Kamil, 2022) se sont concentrés sur le carcinome canalaire
invasif lors de la création d'un systeme de diagnostic assisté par ordinateur (CAQO) pour les
images histologiques. L'équipe a utilisé I'extracteur de caractéristiqgues Histogramme des
gradients orientés (HOG) pour extraire des informations statistiques des images
histopathologiques.

Une partie de I'ensemble de données, contenant des photos portant les numéros 100, 200,
400, 1000 et 2000, a été choisie au hasard afin d'entrainer le systéme. Ensuite, une variété
d'algorithmes, y compris l'arbre de décision (DT), le perceptron multicouche (MLP), la
machine a vecteur de support (SVM), les arbres randomisés supplémentaires, le gradient
boosting (GB), le classificateur de processus gaussien (GPC), Bayes naif (NB), le centroide le
plus proche (NC), et Bayes naif (NB) ont été entrainés en utilisant ces caractéristiques
statistiques. L'objectif était d'identifier le développement malin ou non cancéreux a partir des
photographies. Les performances de ces algorithmes ont éte évaluées sur la base d'un certain
nombre de criteres, notamment la spécificiteé, I'exactitude, la sensibilité, la précision, le score
F1 et l'aire sous la courbe (AUC). D'apres les résultats des tests, la précision la plus élevée (90
%) a été atteinte lorsque 100 images ont été utilisées avec l'algorithme NC. Les algorithmes

GPC et NC ont permis d'atteindre la valeur de sensibilité la plus élevée de 100 % avec 100
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photos. En outre, l'utilisation de 100 et 200 photos a permis a I'algorithme NB d'obtenir une
sensibilité de 100 %. L'utilisation des algorithmes QDA et GB avec 100 photos a permis
d'obtenir la plus grande spécificité (90 %). Toutefois, I'efficacité des algorithmes diminue a
mesure que le nombre des images augmente. Ce résultat montre que l'apprentissage

automatique peut étre moins efficace lorsqu'il s'agit d'un grand nombre de photos de ce type.

IV.5.2. Les systémes d’aide au diagnostic basés sur

I’apprentissage profond

L’apprentissage en profondeur, et plus précisément les réseaux de neurones convolutifs
(CNN), ont montré une grande efficacité dans la détection et le diagnostic de différentes
pathologies, dont le cancer. Les CNN permettent d'extraire automatiquement des
caractéristiques pertinentes a partir d'images médicales et de les utiliser pour la classification
des anomalies détectées. Les CNN sont capables d'apprendre des motifs de texture et de

forme complexes dans les images, ce qui permet une détection plus précise des lésions.
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Figure IV-9 : Systemes DAO basés sur l'apprentissage profond
Une méthode de classification du cancer du sein utilisant le modéle VGG16 et une
méthodologie d'apprentissage par transfert a été proposée par Hossain (Hossain et al., 2023).
Ils ont utilisé les couches de convolution et les couches maxpooling du modele VGG16 preé-
entrainé comme extracteurs de caractéristiques et ont appliqué un filtrage médian pour
découper les images. Afin d'optimiser le modele, ils ont créé un classificateur de réseau

neuronal profond a deux couches et ont utilise Il'optimiseur Adam avec un taux
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d'apprentissage de 0,001 et I'entropie croisée binaire comme fonction de perte. Le
surajustement a été évité par la mise en ceuvre de dropout. Un ensemble de 897 images
d'échographie mammaire provenant de deux bases de données a servi de base a
I'entrainement, a la validation et au test du classificateur. Outre la réduction de la complexité
informatique, les résultats expérimentaux ont montré une accuracy d'apprentissage de 98,2 %
et une accuracy de test de 91 % pour les données de test en aveugle. La méthode Grad-CAM,
utilisée par les chercheurs, a produit des résultats remarquables lorsqu'il s'est agi de visualiser
et d'évaluer la localisation de régions spécifiques au niveau de la couche convolutionnelle
finale. Les résultats de I'étude peuvent étre utilisés a des fins cliniques pour la détection du
cancer du sein.

Li et al. (Li et al., 2021) ont proposé un modele de classification du cancer du sein
EfficientNet qui intéegre le mécanisme d'attention CBAM et une méthode de fusion multi-
échelle. lls ont appliqué ce modele a un ensemble de données d'imagerie médicale sur le
cancer du sein et ont constaté qu'il était assez précis pour classer les différents stades du
cancer du sein. Comparée aux algorithmes de catégorisation d'images existants, leur solution a
atteint la plus grande précision. Selon les chercheurs, la combinaison d'EfficientNet_B5 avec
CBAM et la fusion multi-échelle augmente la performance de la classification, fournissant des
informations utiles pour les études futures dans le traitement des images médicales et la
stadification du cancer du sein. Les résultats indiquent que la précision du modele
EfficientNet est passée de 64,71 % (base) a 70,58 % (EfficientNet+CBAM) et 76,47 %
(EfficientNet+CBAM-+fusion multi-échelle).L’accuracy atteinte pour I'étape 0 était de 75,52
%, I'étape 1 de 80,91 %, l'étape 2 de 74,21 % et I'étape 3 de 68,95 %. Dans I'ensemble, le
modele EfficientNet proposé avec CBAM et fusion multi-échelle a surpassé le modéle de base
et les modeéles optimaux actuels en termes de précision et d'interopérabilité.

Hammed et al.(Hameed et al., 2020) ont présenté une strategie d'apprentissage profond
d'ensemble pour la classification des images histopathologiques du cancer du sein, en se
concentrant sur la classification définitive des images non carcinomateuses et
carcinomateuses. Ils ont formé quatre modeles alternatifs basés sur des architectures VGG16
et VGG19 pré-entrainées, en utilisant a la fois des versions entierement entrainées et des
versions affinées. Ils ont évalué les modeéles individuels a I'aide d'une validation croisée 5 fois
avant d'employer une technique d'ensemble basée sur la probabilité prédite moyenne.
L'ensemble de modéles VGG16 et VGG19 affinés a donné de bons résultats, en particulier

dans la classe des carcinomes. Il a obtenu une sensibilité de 97,73 % et une accuracy globale
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de 95,29 %, avec un score F1 de 95,29 %. Les resultats confirment I'efficacité de leur
approche d'apprentissage profond pour la catégorisation automatique d'images
histopathologiques de nature complexe, notamment les images de cancer. L’accuracy était de
93,53 % pour le modéle non carcinomateux entiérement entrainé et de 93,99 % pour le
modele carcinomateux VGG16+VGG19. Apres ajustement, la précision est passee a 95,56 %
pour le carcinome et a 95,29 % pour le non-carcinome. Il convient de noter que leur ensemble
de données ne contient que des photos de deux classes et qu'il est quelque peu limité par
rapport a d'autres études.

Samala et all (Samala et al., 2019),ont développé un réseau neuronal convolutionnel
profond (CNN) pour la classification des masses malignes et bénignes dans la tomosynthese
numérique du sein (DBT) en utilisant une approche d'apprentissage par transfert en plusieurs
étapes qui a utilisé des données provenant de domaines auxiliaires similaires pour un réglage
fin intermédiaire. L’AUC basée sur la vue sur l'ensemble de test pour l'apprentissage par
transfert en une étape était de 0,85+0,05 et s'est améliorée de maniére significative (p<0,05) a
0,91+0,03 pour I'apprentissage en plusieurs étapes.

AL et al. (Al-antari et al., 2018), ont proposé un nouveau réseau neuronal convolutionnel
profond (CNN) pour la détection, la segmentation et la classification des masses des
mammographies comme étant bénignes ou malignes. Les masses détectées et segmentées ont
été classées par CNN et ont atteint une précision globale de 95,64 %, une AUC de 94,78 %,
une MCC de 89,91 % et un score F1 de 96,84 %, respectivement.

IV.6. Conclusion :

L'utilisation du diagnostic assisté par ordinateur (DAO) en mammographie a pris de
I'importance en tant qu'outil permettant aux radiologues de contribuer a la détection précoce
du cancer du sein. Les systemes DAO peuvent aider a identifier les zones inquiétantes qui
peuvent nécessiter une étude supplémentaire en analysant les mammographies et en extrayant
des données telles que la forme, la densité et la texture de la masse. Le DAO a montré des
résultats encourageants dans I'amélioration de la précision et de I'efficacité de la détection du
cancer du sein et bien qu'elle ne puisse pas remplacer les compétences d'un radiologue
qualifié, elle devrait jouer un réle plus important dans le dépistage et le diagnostic du cancer

du sein a l'avenir.
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V.1. Introduction

Dans la catégorisation du cancer du sein, la combinaison de modéles d'apprentissage
profond et de modéles d'apprentissage automatique s'est révélée prometteuse. Les réseaux de
neurones convolutifs (CNN) par exemple, excellent dans l'apprentissage de modeéles et de
caractéristiques détaillés a partir d'images médicales, tandis que les modéles ML offrent une
capacité d'interprétation et de traitement d'un large éventail de sources de données. Ce
chapitre présente un modéle combiné basé sur efficient_ b0 et SVM. Ce modéle fait des
prédictions basées sur la texture des images afin d'automatiser la tache de classification des

tissus mammaographiques.
V.2. Plateforme de développement

Les expérimentations que nous avons effectuées ont été exécutées sur la plateforme
Kaggle qui se considére comme la plus grande communauté de science de données en ligne au
monde ; ou plus de 1000000 développeurs inscrits sur cette plateforme(Tauchert et al., 2020).
Sa principale fonction est d'organiser des compétitions d'apprentissage automatique pour
diverses organisations, tout en jouant le role d'un immense entrepdt de bases de données
ouvertes et en encourageant la communication entre les scientifiques des données par le biais
de forums de discussion et de carnets Jupyter ouverts.

La plateforme Kaggle offre des unités de traitement graphique connue sous le nom de
GPU. Il est plus souvent appelé processeur graphique. Il s'agit d'un systeme informatique
distinct qui fonctionne en paralléle avec I'unité centrale pour traiter les données graphiques
(Futura, s. d.). Dans notre cas, nous avons utilisé le GPU NVIDIA T4, qui est une ressource
précieuse pour toute une série de charges de travail et qui convient aux scientifiques des
données et aux praticiens de l'apprentissage automatique grace a son architecture Turing, son
traitement efficace de l'inférence, son efficacité énergétique, sa memoire suffisante et sa

vitesse plus élevée.(GPU, s. d.)
V.3. Environnement logiciel

V.3.1. Langage de programmation Python

Python est un langage de programmation solide, simple a lire et a comprendre. En outre,
il est utile pour les applications du monde réel tout en affichant la majorité de ces capacités

qui sont partagées par de nombreux autres langages. En outre, il est entouré d'une
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communauté de hackers importante et accueillante, il dispose d'une implémentation standard
et est un logiciel libre.(Python, 2021)

V.3.2. Tensorflow

TensorFlow est un cadre logiciel qui a été initialement développé par des chercheurs de
Google pour les calculs numériques utilisant des graphes de flux de données. Il est
incroyablement adaptable et peut étre utilisé pour développer, former et employer
efficacement en production des réseaux neuronaux et d'autres modéles d'apprentissage
automatique. Outre la prise en charge d'interfaces de langage supplémentaires en dehors de
Python, TensorFlow fournit des APl de bas niveau et de haut niveau comme Keras et
Estimators. Les utilisateurs peuvent rapidement et a moindre co(t combiner des techniques
probabilistes avec des réseaux neuronaux profonds en utilisant la bibliotheque TFP et
TensorBoard pour visualiser les métriques du modele et de I'entrainement.(Pang et al., 2020)

V.3.3. Keras

La bibliothéque d'apprentissage profond la plus appréciée des professionnels est Keras,
est une interface de programmation d'applications (API) basée sur TensorFlow qui facilite la
configuration, I'entrainement et I'analyse des réseaux neuronaux. Elle simplifie la construction
de réseaux profonds en faisant abstraction de nombreuses fonctionnalités sophistiquées de
TensorFlow. Grace a sa polyvalence et a sa capacité de personnalisation, Keras offre une
variété de composants de réseaux neuronaux, notamment des couches épaisses, des couches
convolutives, des couches récurrentes et des couches dropout. Pour une utilisation optimale, il
gere dynamiquement les ressources CPU et GPU. Afin d'améliorer la convivialité, Keras
propose en outre des implémentations de fonctions d'activation, d'optimiseurs, de formules

métriques et de techniques de traitement des sessions d'entrainement.(Chicho & Sallow, 2021)
V.3.4. SKlearn

Scikit-learn est une boite a outils d'apprentissage automatique complete, gratuite et libre
écrite en Python, reconnue pour la variété des applications logicielles qu'elle prend en charge
et la simplicité de son interface. Il se distingue des autres outils d'apprentissage automatique
par sa couverture compléte des approches d'apprentissage automatique, ses implémentations
d'algorithmes optimisées pour les performances de calcul et le soutien important de la
communauté pour la documentation et l'assurance qualité. Bien qu'il existe de nombreux

algorithmes d'apprentissage automatique bien implémentés dans Scikit-learn, ils ne peuvent
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pas tous étre utilisés dans une application particuliére. Scikit-learn doit étre envisage si les
algorithmes pertinents sont déja accessibles ; dans le cas contraire, un logiciel supplémentaire

pourrait étre nécessaire (Hao & Ho, 2019).
V.3.5. Mahotas

Mahotas est un module Python de vision par ordinateur qui fonctionne avec des tableaux
Numpy .Pour le stockage des informations et les calculs simples, il utilise I'infrastructure
fournie par Numpy. Mahotas évite de créer une nouvelle structure de données d'image en
utilisant les tableaux Numpy. Plus de 100 fonctions sont disponibles pour une variété
d'applications, telles que les décompositions en ondelettes, les calculs de caractéristiques
locales, le filtrage d'images et les procédures morphologiques. Chaque fonction de la
bibliothéque fonctionne séparément et adhére a une interface procédurale sans état global
(Coelho, 2013).

V.3.6. Numpy

Numpy est une bibliotheque Python libre et gratuite, elle est la bibliotheque la plus
fondamentale dans Python, elle se considére comme la plus puissante pour le calcul

mathématique et la manipulation de données.
V.3.7. Pandas

Pandas est une bibliotheque de manipulation et d'analyse de données. Elle peut lire et

écrire des feuilles de calcul, des fichiers CVS et effectuer toute une série d'autres opérations.
VvV.38. CV2

OpenCV est une boite a outils performante, libre et gratuite, pour le traitement d'images

numériques et la vision par ordinateur.

V.3.9. Matplotlib

Matplotlib est un logiciel de visualisation des tableaux 2D en Python. Matplotlib est une
bibliotheque de visualisation de données multiplateforme construite sur les tableaux NumPy

et congue pour fonctionner avec la pile SciPy.
V.3.10. PIL

La bibliotheque Python PIL est utilisee pour la manipulation d'images. Elle permet

d'ouvrir et de redimensionner les images des bases de données. (Kumar, 2020)
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V.3.11. Gradio

La bibliotheque open-source Python Gradio est utilisée pour créer des composants
d'interface utilisateur personnaliseés basés sur des algorithmes d'apprentissage automatique.
Gradio permet aux utilisateurs de tester des modéles en glissant et déposant des images, en
écrivant du texte et en enregistrant des sons pour visualiser les résultats du modele dans le
navigateur. Gradio permet de : créer une démonstration de base basée sur un pipeline
d'apprentissage automatique entrainé, obtenir un retour d'information en temps réel sur les

performances du modéle, débogage interactif du modele.(pycaret, s. d.)
V.4. Architecture du mode¢le

La Figure V-1 représente la méthodologie de combinaison de classifieurs pour la
classification des anomalies mammaires. 1l comprend les méthodes de classification

classiques et a convolution.
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Figure V-1 : L’architecture générale de notre travail.
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V.4.1. Collections des mammographies

Les images mammographiques utilisées dans les expérimentations de ce travail ont été
collectées a partir de quatre bases de donnees distinctes. Ces bases de données nous
fournissent des données vastes et étendues que nous pouvons utiliser pour entrainer et évaluer

nos modeéles.

V.4.1.1. RSNA dépistage du cancer du sein par mammographie

RSNA (Société de radiologie d’Amérique du Nord)(Carr et al., s.d.) est une base de
données de mammographie qui comprend des images radiographiques de seins de femmes
présentant des masses bénignes et malignes dans les deux incidences. Cette collection,
contient des mammographies de 11 913 patientes. Cette base contient 53548 images bénignes

et 1158 malignes comme montré la figure suivantes :
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Figure V=2 : La distribution des images dans la base RSNA

V.4.1.2. Base de données chinoise sur la mammographie (CMMD)

CMMD est une base mammographique de 1 775 femmes chinoises atteintes d'une
maladie mammaire bénigne ou maligne qui ont subi une mammographie entre juillet 2012 et
janvier 2016. Les images mammographies de cette base sont réparties sur les deux classes
(Iésions bénignes ou malignes) confirmées par biopsie.
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Figure V-3 : La distribution des images dans la base CMMD

Les données d'image ont été collectées a I'aide d'un appareil de mammographie GE
Senographe DS.(Cui et al.,, 2021). Elle contient 4150 mammographies malignes et 1172

mammaographies bénignes.

V.4.1.3. Mini-DDSM

Mini-DDSM est la version allégée de la célebre base de données DDSM (Base de
données numeérique pour la mammographie de dépistage). Cependant, les fichiers d'images
sont des fichiers d'extension jpeg et png qui sont générés a l'aide d'un logiciel spéciale. Cette

base comprend 2 cas :2716 maligne , 2684 bénigne.(Lekamlage et al., 2021)
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Figure V—4 : La distribution des images dans la base DDSM

V.4.1.4. INbreast

La base de données - INbreast - contient un total de 115 cas (410 images), dont 90 cas de
femmes ayant les deux seins touchés (quatre images par cas) et 25 cas de patientes ayant subi
une mastectomie (deux images par cas). Plusieurs types de lésions (masses, calcifications,
asymétries et distorsions) ont été inclus. Les images de cette base sont réparties sur les deux
classes (343 malignes et 76 bénignes).(Moreira et al., 2012)

350

300

250

200

150

100

50

0

Bénigne Maligne

79



Chapitre V : Combinaison de classifieurs pour le diagnostic des anomalies mammaires

Figure V-5 : La distribution des images dans la base INbreast
La figure suivante représente des images bénigne et maligne des 4 bases de données

utilisées
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Figure V-6: Exemple des mammaographies bénignes et malignes des 4 bases

En premier lieu la base de données RSNA choisi pour I'étude présente des classes
déséquilibrées, ce qui signifie que la classe bénigne contenait beaucoup plus d'échantillons
que la classe maligne. Pour résoudre ce probléeme, d'autres images cancéreuses ont été
rassemblées et ajoutées a travers les bases de données DDSM, CMMD et INBreast.
L'ensemble de données final comportait deux classes - maligne et bénigne et incluait des
images provenant des quatre bases de données. En particulier, 8676 images étaient présentes
pour la classe maligne et 8670 images étaient présentes pour la classe bénigne. Le probléeme
de sur apprentissage constaté lors de l'utilisation d’une base de données déséquilibrées devait

étre réduit par Il'utilisation des images provenant d'autres bases de données.
V.4.2. Prétraitement et préparation des mammographies

Dans cette étape deux méthodes de prétraitements (recadrage et le redimensionnement)
ont été appliquées sur les quatre bases utilisées, par la suite la répartition des mammographies
sur les différentes bases (apprentissage, validation et test). L’augmentation de données sera

appliquée seulement sur la base d’apprentissage.
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V.4.2.1. Recadrer et redimensionner

Recadrer une image consiste a extraire la zone d’intérét qui s’appelle aussi région
d’intérét (ROI). La région d'intérét est une notion essentielle dans Il'analyse des images
médicales. Il s'agit des zones importantes ou remarquables d'une image. L'objectif de la ROI
est de rationaliser le traitement des images en se concentrant sur les zones importantes et en
éliminant celles qui ne le sont pas.

< Tout d'abord, un filtrage gaussien est appliqué a I'image pour réduire le bruit.
Ensuite, la technique de seuillage d'Otsu crée un masque binaire du sein en
distinguant le premier plan (région du sein) de l'arriere-plan.
% Ensuite, les contours sont identifiés dans le masque binaire. Le contour ayant la
plus grande surface, supposé correspondre a la région du sein, est sélectionné.
¢+ Pour définir la région d'intérét (ROI), un rectangle de délimitation est calculé pour
entourer le contour sélectionne. Ce rectangle fournit les coordonnées (x, y) du coin
supérieur gauche, ainsi que la largeur (w) et la hauteur (h) du rectangle.
+« Enfin, la fonction renvoie les coordonnées (X, y, w, h) qui représentant les
coordonnées et la taille du rectangle de délimitation, qui définit la région d'intérét
(ROI) dans I'image.

Cette figure montre ces étapes sur une image bénigne :

Image recadrer

Image originale Filtre Gaussien Masgque mammaire binaire

ROl avec rectangle de délimitation
0

100

150

200

Figure V—7: Processus de recadrage de la région d’intérét

Les images ont généralement des hauteurs et des largeurs différentes aprés le recadrage.
Lorsque des images sont fournies a un réseau neuronal profond en vue d'une analyse ou d'une
classification supplémentaire, cette variance dans la taille des images peut s'avérer
problématique. Il est conseillé de redimensionner les images a une taille standard pour
résoudre ce probléme.

En redimensionnant les images a une taille uniforme, on s'assure que le réseau neuronal
profond peut les traiter efficacement. La définition d'une taille prédéterminée, comme

256%x256 pixels, permet d'obtenir un format d'entrée uniforme qui permet au réseau
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d'apprendre et d'extraire des informations utiles des images. Cette étape est cruciale lors de
I'utilisation de modeles d'apprentissage profond qui exigent des dimensions d'entrée fixes.

V.4.2.2. Augmentation et repartition des données

La base de donnees finale utilisée se compose d'un total de 16727 images, apres avoir
divisé nos données en ensembles d’apprentissage, de validation et de test avec des
pourcentages de 70 %, 20 % et 10 %, nous avons constaté que la base d’apprentissage était
composée de 5856 images bénignes et de 5856 images malignes.

Nous avons utilisé des techniques d'augmentation des données afin d'améliorer les
performances et la généralisation du modéle. Nous avons utiliseé deux méthodes en
particulier I'inversion horizontale et la rotation aléatoire.

» Rotation aléatoire : En utilisant une gamme d'angles qu’on a fixée a 30 degrés, nous

avons appliqué une rotation aléatoire aux images. Le modele est plus résistant aux images
tournés ou inclinés en raison de l'ajout, qui introduit des différences dans l'orientation des
mammographies.

» Retournement horizontal : Pour retourner les images horizontalement, nous avons

utilisé la fonction horizontal flip. Cette méthode retourne les images sources horizontalement
et les fait miroiter le long de I'axe vertical pour produire des variations. En particulier, lorsque
I'orientation ou Il'emplacement des éléments dans les images n'est pas essentiel pour la
classification, cet ajout peut aider notre modéle a apprendre des caractéristiques a partir de

mammographies retournées.

Image original Image pivotée Image retournée

Figure V-8 : Exemple des 3 techniques d'augmentation sur une image maligne
L'application de ces techniques a augmenté le nombre des images dans la base

d’apprentissage, voici le nombre d'images final dans chaque base :

Ensemble Nombre des images
Apprentissage 23424
Validation 3348
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Test 1674

Tableau V-1: Récapitulatif des images d'entrainement, validation et de test

Une base de données comprenant 23 424 échantillons a été utilisée tout au long de la
procédure d’apprentissage. Cette base nous a permis d'affiner et d'entrainer nos modéles. La
base de validation contient 3 348 échantillons, a également été mis de coté. Afin d'évaluer les
performances du modele et dans le cas échéant d'apporter des corrections, nous avons utilisé
la base de validation, un sous-ensemble de données différent qui n'a pas été utilisé lors de
I’apprentissage du modeéle.

Une base de test distinct comprenant 1 674 échantillons a également été mise de coté.
Cette base de test n'a pas été utilisée pour la création ou la validation du modele, ce qui
permet une évaluation équitable des performances de notre modeéle. L'évaluation de la
précision et de la généralisation sur cette base indépendante nous permettra d'en savoir plus
sur les performances du modele dans le monde réel et de prendre des décisions judicieuses

quant a son application.
V.4.3. Sélection du premier classifieur

Cette étape nous permettra de sélectionner un mode¢le en se basant sur 1’apprentissage par

transfert, les modéles utilisées dans cette étape sont VGG16, ResNet50 et EfficientNet_BO.

V.4.3.1. Apprentissage par transfert

Nous avons introduit les images dans un réseau neuronal profond apres avoir terminé les
procédures de prétraitement et l'augmentation de données sur les images mammographiques.
Trois modeles distincts - VGG16, ResNet50 et EfficientNet-B0 - ont été mis a I'épreuve dans
ce cadre. Nous avons utilisée des versions pré-entrainées de ces modéles pour profiter des
avantages de I'apprentissage par transfert.

Nous avons voulu comparer les performances de ces trois modeles lorsque on est les ai
mis a I'épreuve pour voir lequel était le plus performant pour notre probléme de classification.
Gréace a l'apprentissage par transfert, on a pu utiliser les poids pré-entrainés de ces modeéles
pour bénéficier de leurs représentations apprises, ce qui a permis d'améliorer la précision et

I'efficacité de ma tache de classification. Les résultats sont présentés ci-dessus :
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Métriques  Accuracy Précision Rappel
L'ensemble
Apprentissage 92% 99% 88%
Validation 94% 99% 89%
Test 94% 99% 88%

Tableau V-2 : Résultat de VGG16

Métriques  Accuracy Précision Rappel
L'ensemble
Apprentissage 93% 98% 87%
Validation 94% 99% 89%
Test 94% 99% 89%

Tableau V-3 : Résultat d’Efficientnet b0

Métriques  Accuracy Précision Rappel
L'ensemble
Apprentissage 89% 97% 81%
Validation 91% 98% 84%
Test 91% 98% 84%

Tableau V-4 : Résultat de Resnet50

Taux de reconnaissance de |"entrainement et de la validation Entrainement et validation Perte
0.32

—— Perte d"entrainement
Perte de validation

0.90 1

—— Taux de reconnaissance d"entrainement e
Taux de reconnaissance de validation

0.89 4

Figure V=9 : Evolution de I'apprentissage et la perte durant 1’apprentissage de VGG16

Nous pouvons suivre I'évolution du taux de reconnaissance et de 1’erreur des trois

modeles sur un certain nombre d'époques en consultant le journal d’apprentissage du modéle
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fourni. Les figures suivantes représentent le taux d’apprentissage et de 1’erreur pour les bases
d'apprentissage et de validation :

Dans VGG16 la perte a diminué durant I'entrainement, ce qui montre que le modele
s'ameliore et apprend a faire des prédictions plus précises. L'amélioration progressive de la
précision refléte la capacité du modéle a produire des predictions précises.

Le modele a atteint un taux de reconnaissance de 89,16% et une perte de 0,3157 dans les
premiéres itérations. Au fur et a mesure de 1’apprentissage, 1’erreur est tombeée a 0,2012 et le
taux de reconnaissance est passe a 91,81%. Les performances du modele sur la base de
validation ont également été évaluées. Contrairement a l'augmentation du taux de
reconnaissance sur la base validation de 93,42%, I’erreur de validation a diminué de 0,2336 a
0,19506. Ces résultats montrent que le modele a continué a améliorer la précision de la

prédiction et qu'il s'est bien adapté aux nouvelles données.

Taux de reconnaissance de |"entrainement et de la validation Entrainement et validation Perte

—— Perte d"entrainement
Perte de validation

0.40
0.94

0.93 1 0.35 A

0.92 4 0.30

0.91
0.25

0.90
0.20

—— Taux de reconnaissance d"entrainement
Taux de reconnaissance de validation

0.89

0 2 a 6 8 0 2 3 6 8

Figure V-10 : Evolution de I'apprentissage et la perte durant I'entrainement d’Efficientnet b0

Les mesures d’apprentissage et de validation se sont toutes deux améliorées au fil des
époques. L’erreur du modéle a continué a diminuer, ce qui suggere une meilleure convergence
et des prévisions plus précises. Les performances sur la base d’apprentissage et de validation
du modele ont été suivies tout au long du processus d’apprentissage. Pour la phase
d’apprentissage, la perte s'est améliorée, passant d'une valeur initiale de 0,4071 a 0,1858 dans
la derniére époque, tandis que la perte de validation s'est améliorée de maniére significative,
passant d'une valeur initiale de 0,21802 a 0,1802. Aprés la neuviéme époque, le processus de
d’apprentissage a été interrompu en raison d'un arrét prématuré. A ce moment-1a, le modéle
avait un taux de reconnaissance sur la base de validation de 94,50 % et un taux de

reconnaissance sur la base d'apprentissage de 93,1 %.
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Taux de reconnaissance de |"entrafnement et de la validation Entrainement et validation Perte

0.92 1 —— Perte d"entrainement
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0.90 4

0.35 4
0.88
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Figure V=11 : Evolution de I'apprentissage et la perte durant I'entrainement de Resnet50

Pour Resnet la perte est assez elevée (0,4298) et le taux de reconnaissance est moyenne
(0,8319) au début de I’apprentissage (époque 1). La perte diminue progressivement au fur et a
mesure de I’apprentissage et le taux de reconnaissance augmente. Par exemple, a I'époque 4,
la perte est de 0,3216 et la précision de 88,87%. Cela montre que le modele se développe et
produit des prédictions plus précises. Au fur et a mesure de I’apprentissage, la perte du
modele diminue et sa précision augmente. Au cours de la quinziéme époque, le taux de
reconnaissance est de 88,39% et la perte de 0,2913. La perte et le taux de reconnaissance sur
la base de validation présentent un schéma similaire a celui des mesures d’apprentissage, ce

qui montre que le modéle se généralise bien aux nouvelles données.

V.4.3.2. Modéle élu

D'apreés les résultats, c'est le modéle EfficientNetBO qui a obtenu les meilleurs résultats en
matiére de classification du cancer du sein. 18 couches composent le modele pré-entraing,
puis d'autres couches ont été ajoutées. Pour préserver les caractéristiques apprises, les couches
pré-entrainées ont été gelées. Une couche d'aplatissement, une couche dense avec 256
neurones et une fonction d’activation ReLU, une couche dabandon pour éviter le sur-
apprentissage avec un taux de 0,5, et une couche dense finale avec une fonction d’activation

sigmoide pour la classification binaire sont ajoutes comme la montre la Figure V-12.

T rghw ——— ? ?
|ruuwu e (-
Couche Couche Couche Couche

d'aplatissement dense d'abandon dense

Figure V=12 : Modele élu basé sur I’apprentissage par transfert
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Le modele a été compilé a l'aide d'un optimiseur Adam et d'un taux d'apprentissage de
0,001. L'entropie croisée binaire a été utilisée comme fonction de perte, et des criteres
d'évaluation tels que le rappel, I'accuracy et la précision ont également été inclus.

Des procédures d'arrét précoce et de vérification du modeéle ont été utilisées pour suivre la
progression de 1’apprentissage. Si la perte de validation ne diminuait pas, un arrét anticipé
avec une patience de 5 a été utilisé pour interrompre I’apprentissage. En se basant sur 1’erreur
de validation pendant 1’apprentissage, la vérification du modéle a permis de conserver le
meilleur modeéle.

Le nombre d'étapes par époque a été déterminé en fonction de la taille du lot aprés
I'apprentissage du modele a l'aide d'un générateur. Les étapes de validation ont été établies de
la méme maniére en utilisant les données de validation, qui ont également été fournies. Avec
les rappels désignés, I'entrainement a été effectué sur 100 époques et le model arréte a la
neuviéme époque.

Sur la base de test, le taux de reconnaissance globale du modele était de 94 %. Nous
avons constaté que la précision, qui compte le pourcentage de cancers correctement identifiés
parmi toutes les tumeurs anticipées, était de 99 %. La proportion de cancers classés avec
précision parmi toutes les tumeurs réelles est connue sous le nom de rappel, souvent appelé

sensibilité ou taux de vrais positifs. Il a été établi a 89 %.

Matrice de confusion
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Figure V-13 : Matrice de confusion d’Efficientnet b0
D’aprés la matrice de confusion représentée dans la Figure V-13, sur la base de test le
modele détecte correctement 829 anomalies benignes et 751 malignes. Cependant, il a mal
classé 86 mammographies malignes en tant que bénignes, et seulement 8 anomalies bénignes

en tant que malignes.
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V.4.4. Sélection du deuxiéme classifieur

Dans cette étape nous avons utilisé les 17 caractéristiques dont 13 d’haralick, I’Age et la
densité provenant des étiquettes des quatre bases de données et les sorties de classification (PO
degré de bénignité et P1 degré de malignité) du classifieur élu a 1’étape précédente. Toutes ces

caractéristiques ont été fournies pour faire entrainer 5 classifieurs classiques

V.4.4.1. Extraction des caractéristiques

Les caractéristiques de texture Haralick des mammographies ont été calculées sur la base
de la matrice de cooccurrence des niveaux de gris (SGLDM) pour quatre angles différents (0°,
45°, 90° et 135°), ce programme crée un base de caractéristiques de texture. Ces attributs
fournissent des détails sur les motifs de texture visibles dans les mammographies.

Pour chaque angle, la fonction haralick génere un vecteur de 13 caractéristiques de
texture. Ces caractéristiques sont les suivantes

C1 : Angular Second Moment (ASM)

C2 : Contrast

C3: Correlation

C4: Sum of Squares: Variance

C5 : Inverse Difference Moment (IDM)

C6 : Sum Average

C7 : Sum Variance

C8 : Sum Entropy

C9 : Entropy

C10 : Difference Variance

C11: Difference Entropy

C12: Information Measure of Correlation 1 (IMC1)
C13: Information Measure of Correlation 2 (IMC2)

Des caractéristiques telles que la douceur, le contraste et la complexité sont toutes
capturées par ces caractéristiques. Nous pouvons en apprendre davantage sur les qualités
texturales de l'image en identifiant et en évaluant ces aspects. Par conséquent, 13
caractéristiques de texture Haralick sont calculées pour chacun des quatre angles, soit un total
de 52 valeurs distinctes. L'ensemble final de 13 caractéristiques de texture de Haralick

moyennes est créé en calculant la moyenne de chacune des 13 caractéristiques.
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V.4.4.2. Apprentissages des modeles classiques

Un fichier CSV est produit apres I'extraction des caractéristiques de texture Haralick en
leurs ajoutant :
1. L’Age du patient
2. Ladensité de la mammographie
3. PO : degré de bénignité d’EfficientNet B0
4. P1; degré de malignité d’EfficientNet_BO

L'utilisation des prédictions du modéle EfficientNetBO comme entrée supplémentaire
pour l'entrainement du deuxiéme classificateur est I'objectif de la fusion du premier et le
deuxiéme classifier. Cette combinaison permet d'obtenir une procédure de classification plus
précise et peut-étre plus efficace.

Ensuite le fichier CSV est divisé en une base d’apprentissage, de validation et de test. La
base d’apprentissage est utilisée pour entrainer cing modeéles différents : Perceptron
multicouche (MLP), Support Vector Machine (SVM), Régression logistique, Arbre de
décision et Forét aléatoire.

Dans un premier temps, nous avons expérimenté le second modéle seul sans le fusionner
avec le premier classificateur (sans I’utilisation des degrés de bénignité et de malignité), et

nous avons obtenu les résultats suivants :

MLP SVM Regresdon Arbre de Forét
logistique décision aleatoire
Apprentissage 90% 95% 94% 95% 95%
Validation 90% 94% 94% 93% 94%
Test 90% 95% 95% 94% 94%
Matrice de 790 38 822 6 823 5 808 20 825 3
confusion 115 714 65 764 72 757 74 755 80 749

Tableau V-5 : Resultats des classifieurs classiques sans 1’utilisation des degrés de malignite
et de bénignité

Parmi ces résultats, nous observons que le modele SVM a fourni le meilleur résultat.
Deuxiémement, nous avons combine les deux modéles ensemble en ajoutant une colonne
étiquette_prédite qui prend 1 si maligne O sinon, ensuite, et nous obtenons les résultats

suivants :
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MLP SVM Regresson Arbre de Forét
logistique décision aléatoire
Apprentissage 95% 95% 94% 95% 95%
Validation 95% 94% 94% 94% 94%
Test 94% 94% 94% 94% 94%
Matrice de | 824 5 826 3 819 10} 4[ 821 B8 l 824 5
confusion 79 750 82 747 80 749 79 750 78 751

Tableau V-6 : Résultats des classifieurs classiques avec 1’utilisation des résultats de
classification d’EfficientNet B0

Troisiémement, nous avons utilisé les deux modéles ensemble et au lieu d'utiliser des
prédictions binaires (0 et 1), nous avons directement utilisé la sortie du premier modele (degré
de bénignité PO et degré de malignité P1) de chaque mammographie, et nous obtenons les
résultats suivants :

MLP SVM Regresson Arbre de Forét
logistique décision aléatoire
Apprentissage 94% 95% 94% 949% 96%
Validation 95% 95% 959% 949% 959%
Test 96% 96% 96% 96% 96%
Matrice de ‘825 4] ‘ 826 3] ‘ 823 6 } 1 823 6 ’ ‘ 825 3’
confusion 57 772 51 778 55 774 60 760 66 763

Tableau V-7 : Résultats de la combinaison des deux modeles avec la prédiction des degrés de
malignité et bénignité

Les degrés de malignité et de bénignité sont calculés comme suit :

Si I’anomalie est classée Maligne : la sortie du premier classifieur (Efficientnet_BO) est
considérée comme degré de malignité (P1), et le degré de benignité PO est calculée par la
probabilité complémentaire qui = 1- P1

Si ’anomalie est classée bénigne : la sortie du premier classifieur (Efficientnet_BO0) est
considérée comme degre de benignité (P0), et le degré de malignité P1 sera fixe a 0.

90



Chapitre V : Combinaison de classifieurs pour le diagnostic des anomalies mammaires

V.4.4.3. Modele classique élu

Enfin, nous avons opté pour le modele SVM, aprés l'avoir combiné avec le premier
classificateur et avoir utilisé les degrés de malignité et de bénignité comme résultats du
premier classifieur basé sur 1’apprentissage par transfert. La méthode StandardScaler de
SKlearn est utilisée pour prétraiter les données, en standardisant les caractéristiques par
I'élimination de la moyenne et la mise a I'échelle de la variance unitaire.

Les parameétres suivants sont utilisés pour initialiser le classificateur SVM :
v" Probabilité=True active les estimations de probabilité
v" Random_state=0 établit une graine aléatoire reproductible
v C=100 fixe la valeur du paramétre de régularisation a 100,
v Kernel="rbf' désigne le kernel Fonction de base radiale
v' Gamma='scale' établit la valeur gamma qui sera calculée sur la base de I'échelle

des caractéristiques d'entrée.

Matrice de confusion

Bénigne

- 400
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Maligne

- 100

I
Bénigne Maligne

Figure V=14 : Matrice de confusion de SVM en utilisant les degrés de malignité et de
bénignité
Sur la base de la matrice de confusion fournie :

v" Vrai négatifs (VN) : Le nombre d'échantillons correctement classés comme
négatifs (bénins) est représenté par la valeur 825. Dans ces situations, la
prédiction du classificateur et I'étiquette réelle sont toutes deux négatives.

v Faux positifs (FP) : La valeur 3 indique le nombre d'échantillons pour lesquels un
résultat positif (malin) a été predit a tort. Il s'agit des cas ou le classificateur prédit

un résultat positif alors que I'étiquette réelle est négative.
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v' Faux positifs (FP):Le nombre d'échantillons classés par erreur comme négatifs
(bénins) est de 57. Dans ces situations, méme si I'étiquette reelle est positive, le
classifieur predit un résultat négatif.

v" Vrai positifs (VP) : Le nombre d'échantillons correctement identifiés comme
positifs (maligne) est représenté par la valeur 772. Dans ces situations, la
prédiction du classificateur et I'étiquette réelle sont toutes deux positives.

Avec une précision d'apprentissage de 95,4 % et une précision de validation de 95,3 %, le
modele SVM a produit des résultats d'une grande précision a la fois sur les bases
d'apprentissage et de validation. Cela suggére que le modeéle a réussi a apprendre et a se
généraliser aux nouvelles données.

Des mesures de performance sont ensuite calculées pour montrer la performance du

modele sur la base de test :

Meétrique Valeur

Taux d’apprentissage 96,7%
Précision 99,6%
Rappel 93,8%

F1 score 96,6%

Tableau V-8 : Evaluation des métriques SVM en utilisant les degrés de malignité et de
bénignité

V.5. Déploiement de I’application :

Pour déployer notre application, nous avons opté pour la bibliothéque Gradio. A travers
cette bibliotheque nous pouvons créer une interface conviviale ou les utilisateurs peuvent

entré des données et obtenir des prédictions ou des résultats de votre modele en temps réel.
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Premier classifier
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Figure V=15 : Interface graphique (Résultat de classification d’une image maligne)

Dans mon interface, il y a un espace pour parcourir une image, ainsi qu'un bouton en
dessous pour lancer le processus de prédiction pour cette image. Sur le coté droit, I'interface
affiche la visualisation du résultat de la prédiction.

En outre, il y a des champs de saisie pour I'dge, la densité et I'extraction de
caractéristiques. Ces entrées, ainsi que le résultat du premier modéle, servent d'entrées au
second modéle. Le résultat du second modé¢le sera affiché sur I’autre c6té comme montré la

Figure V-15.
V.6. Conclusion :

Notre travail a porté sur la classification du cancer du sein a l'aide du modéle
EfficientNet_BO combiné a un SVM. Tout au long de notre recherche, nous avons cherché a
améliorer la robustesse et la généralisation de notre systeme de classification. Pour ce faire,
nous avons intégré des données provenant de diverses sources, notamment les bases de
données RSNA, DDSM, INBreast et CMMD. L'intégration de données provenant de diverses
sources, a contribué a la richesse et a la diversité de notre ensemble de données. En
incorporant des informations provenant de ces bases de données, nous avons pu entrainer

notre modéle de classification sur un large éventail de cas de cancer du sein, augmentant ainsi
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Chapitre V : Combinaison de classifieurs pour le diagnostic des anomalies mammaires

sa capacité a se generaliser et a classer avec précision des instances provenant de données
inédites.

En utilisant le modele EfficientNet BO, nous avons tiré parti de ses capacités
d'apprentissage en profondeur pour classer efficacement les cas de cancer du sein. La
combinaison avec le SVM a encore amélioré la précision de la classification et a fourni des
informations précieuses dans le processus de prise de décision.

En outre, l'inclusion de I'extraction de caractéristiques de texture, en particulier les
caractéristiques de Haralick, nous a permis de capturer des informations importantes liées a
I'arrangement spatial des régions tumorales. Cette technique d'extraction de caractéristiques a
renforcé la capacité du systéeme de classification a différencier les différents types de cancer

du sein, ce qui a permis d'améliorer I'exactitude et la précision.
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Conclusion Générale

CONCLUSION GENERALE

Le cancer du sein est un probléme de santé important dans le monde entier, qui touche de
nombreuses personnes chaque année. La détection précoce et la classification précise du
cancer du sein sont cruciales pour la réussite du traitement et I'amélioration des résultats pour
les patientes. Ces dernieres années, le domaine de I'intelligence artificielle (IA) a montré un
grand potentiel dans I'aide au développement de systemes intelligents pour la classification et
le diagnostic du cancer du sein.

Le but de ce projet de fin d’étude est de proposer un systéme d’aide au diagnostic qui vise
a tirer parti de la puissance de I'lA, en particulier des techniques d'apprentissage profond et
d'apprentissage automatique, pour construire un systeme efficace de classification et de
diagnostic du cancer du sein. Pour améliorer les performances du systéme, I'extraction de
caractéristiques de texture, en particulier les caractéristiques de Haralick, a été incorporée en
tant qu'intrant essentiel. Pour mener a bien cette recherche, une base de 16 727
mammographies a été utilisée en rassemblant des données provenant de quatre bases de
données réputées : RSNA, DDSM, INBreast et CMMD. L'ensemble de données a fourni une
gamme variée de cas de cancer du sein, permettant aux modéles d'apprendre et de se
généraliser efficacement. Dans la premicre étape de ce projet de fin d’étude, trois modeles
d'apprentissage profond ont été évalués. Aprés une analyse minutieuse, le modele
efficientnet_b0 a été sélectionné en raison de ses performances impressionnantes, atteignant
un taux de précision de 93 %. Ce modéle a démontré sa capacité a classer avec précision les
cas de cancer du sein en se basant sur les modeles et les caractéristiques appris, la deuxiéme
phase de ce projet de recherche a intégré des techniques d'apprentissage automatique. Cing
modeles classiques ont été testés, et la machine a vecteur de support (SVM) s'est imposée
comme le choix optimal. Avec un taux de précision de 95 %, le modele SVM a démontre sa
capacité a classer efficacement les cas de cancer du sein et a contribuer a un diagnostic preécis.

La combinaison de l'apprentissage profond, de I'apprentissage automatique et de
I'extraction de caractéristiques de texture s'est avérée étre une approche puissante pour
améliorer la précision et la fiabilité du systeme de classification et de diagnostic du cancer du
sein. Les résultats de cette thése contribuent au corpus croissant de connaissances dans le
domaine des applications de I'lA a I'imagerie médicale, fournissant des indications précieuses

pour de nouvelles avancées dans la détection et le traitement du cancer du sein.
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Conclusion Générale

En exploitant le potentiel de I'lA, nous pouvons continuer a améliorer le diagnostic du
cancer du sein et, en fin de compte, avoir un impact positif sur les soins et les résultats pour
les patients. Le systéeme développé est prometteur pour aider les professionnels de la santé a
classer avec précision les cas de cancer du sein, ce qui permet des interventions opportunes et
des stratégies de traitement personnalisées. Avec la poursuite de la recherche et du
développement, les systemes basés sur I'lA ont le potentiel de révolutionner le domaine du
diagnostic du cancer du sein et de contribuer a la lutte globale contre cette maladie
prévalence.

Dans les travaux futurs, il est conseillé que les recherches portent sur l'intégration d'autres
modalités d'imagerie, telles que la mammographie, I'échographie et I''lRM, pour améliorer la
précision des systéemes de classification et de détection du cancer du sein. Envisager
d'expérimenter différentes techniques d'extraction de caractéristiques ou d'incorporer des

caractéristiques pertinentes supplémentaires pour améliorer les performances du modeéle.
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