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Faculté des Sciences Exactes
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6.13 Test du modèles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

6.14 Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72

6.14.1 Dataset 1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72

6.14.2 Dataset 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

6.15 Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

Conclusion et perspectives 76



Table des matières iv

Bibliographie 78



Table des figures

1.1 Symptome d’une tumeur cerebrale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

1.2 Examen de biopsie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
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Introduction générale

Contexte

Durant les cinq dernières années, l’intelligence artificielle (IA) est devenue un sujet de dis-

cussion populaire suscitant la curiosité d’un bon nombre de personnes. Apparue dans les années

1940 lors d’une conférence de l’université de Dartmouth, avec pour objectif d’imiter l’intelligence

humaine, son développement stagnera pendant des décennies par manque de ressources avant de

reprendre son souffle dans les années 2000 grâce au developpement d’Internet et des GPUs.

L’apprentissage automatique (en anglais Machine Learning, ML), est un domaine de l’intel-

ligence artificielle qui apparâıt suite à la volonté d’automatiser les tâches des ordinateurs grâce

à des algorithmes, dû au développement des systèmes de tâches complexes tels que l’arrivée de

l’internet, le traitement de données massives, l’avancée de l’imagerie médicale, etc.

Dans le domaine de la santé, elle est utilisée pour développer des traitements personnalisés,

découvrir de nouveaux médicaments, ou encore pour analyser les imageries médicales telles que

les rayons X et les IRM. Des assistants virtuels peuvent aussi venir en aide aux patients en leur

rappelant de prendre leurs médicaments ou pilules ou de faire du sport pour rester en forme

Les méthodes Deep Learning (DL) sont une famille de techniques informatiques qui forment

une sous branche du Machine Learning (ML). Celles ci ont été popularisées surtout par les appli-

cations d’imagerie.

L’objectif du DL est de modéliser le cerveau pour ne pas traiter l’information avec des règles

strictes, mais plutôt en utilisant la pratique et la répetition, de la même manière qu’un enfant

apprend à découvrir le monde

Le Deep Learning décrit un ensemble de modèles informatiques constitués de plusieurs couches

de traitement de données, permettant l’apprentissage en représentant ces données en termes d’un

certain niveau d’abstraction. Le deep learning se base sur les réseaux de neurones artificiels imitant

les réseaux de neurones biologiques. Il donnera naissance à plusieurs techniques d’apprentissages,

gérées par des réseaux de neurones artificiels profonds.

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont une approche spécifique du DL, dédiés au

traitement d’images comme par exemple, l’imagerie médicale dans la détection de maladies.

1



Introduction générale 2

L’imagerie médicale, à l’heure actuelle, se base sur plusieurs techniques différentes chacune

favorisée à différents domaines.

Dans le domaine de la santé, l’imagerie par résonance magnétique est habituellement très sûre.

C’est une technologie d’imagerie médicale non invasive utilisée dans l’étude de l’anatomie et du

fonctionnement de l’organisme. L’IRM n’utilise pas de rayons X ionisants nocifs .

Elle est souvent utilisée pour la détection des maladies ainsi que le diagnostic et suivi de la

prise en charge thérapeutique. Elle repose sur une technologie sophistiquée qui excite et détecte les

modifications des protons présents dans l’eau qui compose les tissus vivants. Elle utilise un champ

magnétique puissant et des ondes radio de très haute fréquence. Elle produit ainsi des images haute

résolution de l’intérieur du corps qui aident à diagnostiquer une grande variété de problèmes.

L’IRM est le meilleur moyen d’identifier des tumeurs cérébrales. Elle a été le premier examen

réaliser pour détecter une tumeur cérébrale et est donc très utilisée lors du dépistage. Elle permet

une visualisation précise de la région cérébrale atteinte, du tissu cérébral ainsi que la taille de la

lésion. La segmentation d’image isole la zone infectée ou lésée par la tumeur du reste de l’image

en déterminant sa taille et son emplacement. Ainsi, la planification du traitement est facilitée.

L’interprétation visuelle des IRM cérébrales n’est pas toujours sûre. Pour cela, le besoin

d’une interprétation automatique qui permet d’assister les médecins dans leur prise de décision

s’est fait ressentir.

Problématique

La croissance fulgurante de la population lors des dernières décennies, cause une surpopulation

des hôpitaux ainsi que des centres médicaux spécialisés. Il est difficile de recevoir un diagnostic

précis et assez tôt pour pouvoir déceler précocement les cancers. En effet, le traitement des pa-

tients dépend de la précision et de la rapidité du traitement des images médicales. Cependant le

problème récurrent est qu’un diagnostic précis peut prendre un certain temps car c’est un proces-

sus généralement long et fastidieux où le médecin doit observer et étudier plusieurs images et les

comparer afin d’arriver à une conclusion et en poser un diagnostic.

Pour remédier à ce problème de temps et de précision, plusieurs solutions ont été proposées

dont l’application des techniques de deep learning et de vision par ordinateur au milieu médicale

(l’e-Health) dont la plus utilisée est l’utilisation des modèles de réseaux de neurones convolutifs

(CNN).

Objectif

Dans notre travail nous allons étudier différents modèles existants, et les comparer afin de

définir le meilleur modèle à appliquer dans le diagnostic d’une tumeur cérébrale.
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Notre mémoire est structuré comme suit :

Chapitre 1 : Tumeurs et cancers du cerveau

Dans ce chapitre, nous avons exposé ce qu’est une tumeur, les différents types ainsi que ce

qu’est une tumeur du cerveau. Nous avons parlé des symptômes, des causes et du diagnostic.

Enfin nous avons conclu le chapitre par une conclusion.

Chapitre 2 : L’imagerie par résonance magnétique

Dans ce chapitre, nous avons exposé l’imagerie médicale et son évolution dans le temps

puis nous avons parlés de l’imagerie par résonance magnétique (IRM),sa composition, ses

avantages et inconvénients et enfin l’importance de l’IRM cérébrale pour le diagnostic d’une

tumeur. Ce chapitre se termine par une conclusion

Chapitre 3 : Intelligence Artificielle, Machine Learning et Deep Learning

Dans ce chapitre, nous avons abordé ce qu’est l’intelligence artificielle avant de définir ce

que sont l’apprentissage automatique (machine learning) et l’apprentissage profond (deep

learning). Ensuite nous avons exposé ce que sont les réseaux de neurones ainsi que les

différentes architectures et les différents secteurs d’activités du deep learning. Enfin nous

avons parlé du transfer learning et de l’overfitting avant de terminer ce chapitre par une

conclusion

Chapitre 4 : Etat de l’art

Dans ce chapitre nous avons mis en avant ce qui a été fait dans la littérature lorsqu’il s’agit

d’appliquer le DL à des IRM cérébrales pour diagnostiquer un cancer du cerveau.

Chapitre 5 : Implémentation et Résultat Dans ce chapitre nous parlons de

l’implémentation et présentons les résultats que nous avons trouvé dans notre étude.

Conclusion Nous concluons notre mémoire en récapitulant la structure de notre



Chapitre 1

Tumeurs et Cancer du Cerveau

1.1 Introduction

Les tumeurs cérébrales, qu’elles soient cancéreuses ou non, peuvent se développer à partir du

tissu nerveux dans le cerveau (primaire), ou se propager vers le cerveau depuis n’importe ou dans

le corps (métastase).

Les tumeurs cérébrales sont des cancers rares, selon les estimations, environ 4570 nouveaux

cas ont été recensés en France en 2010, soit 1.3% de nouveaux cas de cancers. La même année,

ils représentaient 2% de l’ensemble des décès par cancer, soit 2940 personnes. Bien qu’elles soient

plus fréquentes chez les personnes âgées, les tumeurs cérébrales touchent les adultes à tout âge

ainsi que les enfants. Chez ces derniers, c’est le cancer le plus fréquent après la leucémie (23% des

cancers pédiatriques).[4]

Aux Etats-Unis, on estime que 700 000 personnes vivent avec une tumeur cérébrale primaire.

Approximativement 72% de toutes ces tumeurs sont bénignes et 28% sont malignes. [3]

Dans la population agée, l’incidence des tumeurs cérébrales, primitives et métastatiques, est

en augmentation.

Les tumeurs du cerveau peuvent être mortelles et avoir un impact significatif sur la qualité de

vie et tout changer pour un patient et ses proches. Elles ne discriminent pas et touchent, hommes,

femmes et enfants de toute race et ethnie. Cependant, le taux de survie moyen de tout patient

avec une tumeur cérébrale primaire est de 75.7%.[3]

Les tumeurs du cerveau peuvent être traitées par chirurgie, radiothérapie, chimiothérapie ou,

le plus souvent, une combinaison de ces traitements. Le taux de survie d’un patient atteint d’une

tumeur maligne est de 6.8% avec une médiane de survie de 8 mois, il est donc important d’avoir

un diagnostique rapide et précis afin de pouvoir lancer le traitement médical.[3]

4
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1.2 C’est quoi une tumeur ?

Une tumeur correspond à une anomalie de la croissance cellulaire qui peut être de nature

bénigne ou maligne. Dans la plupart des organes de notre corps, une tumeur bénigne ne cause pas,

ou peut, de complications.[8]

Cependant, si une excroissance ou masse dans le cerveau (tumeur cérébrale) grossit, elle peut

provoquer des lésions considérables, car les structures qui renferment le cerveau (crâne) ne peuvent

pas s’étendre pour faire de la place en cas d’augmentation de leur contenu.

1.3 Quels sont les types de tumeurs ?

Il existe pas moins de 20 types de cancers différents. On peut les répartir en 4 grandes

catégories :

1.3.1 Les cancers ”solides”

Les tumeurs solides peuvent se développer dans n’importe quel tissu : peau, muqueuse, os,

organes, etc. Ce sont les plus fréquents puisque, à eux seuls, ils représentent 90% des cancers

humains. On distingue 2 types de tumeurs :

• Les carcinomes, issus de cellules épithéliales(peau, muqueuses, glandes).

Exemple : cancer du sein, des poumons, de la prostate, de l’intestin, etc.

• les sarcomes, moins fréquents, qui sont issus de cellules des tissus conjonctifs (dits tissus

de ”soutien”).

Exemple : Cancers de l’os, du cartilage, etc...

1.3.2 Les cancers ”liquides” ou sanguins

On distingue 2 types de cancers dits liquides :

• les leucémies sont des cancers du sang et de la moelle osseuse. Elles sont liées à la multi-

plication anarchique de cellules précurseurs (cellules immatures qui donneront naissance à

des cellules ”adultes”) des globules blancs dans la moelle osseuse. Ces cellules vont ensuite

envahir le sang.

• Les lymphomes sont des cancers du système lymphatique : ganglions, mais aussi, rate,

foie, etc... Ils affectent les lymphocytes, un type de globule blanc. Il existe deux grands

types de lymphome, hodgkinien et non hodgkinien, dont les traitements et le pronostic sont

différents.
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1.3.3 Les cancers ”métastatiques” ou disséminés

Un cancer métastatique ou disséminé (métastases) signifie que les cellules cancéreuses ont

migré à travers le corps, par la voie des vaisseaux sanguins, ou lymphatiques et ont colonisé un ou

plusieurs autre(s) tissu(s), loin de la tumeur d’origine. Différents organes peuvent être colonisés

par ces métastases : os, foie, poumons,etc. Mais la nature d’un cancer reste toujours déterminée

par son point de départ.

1.3.4 Les cancers secondaires

Il arrive que certains traitements anti-cancer, indispensables pour guérir la maladie, puissent

eux-mêmes provoquer l’apparition ultérieure de nouvelles cellules cancéreuses. Ce sont les cancers

secondaires, consécutifs à un traitement.

Le type de cancer, sa localisation, son degré d’agressivité, ses manifestations cliniques et l’état

de santé du patient déterminent la façon dont le cancer est traité.[9]

1.4 C’est quoi une tumeur du cerveau ?

On parle indifféremment de tumeurs cérébrales, de tumeurs du cerveau, de tumeurs in-

tracrâniennes ou du système nerveux central (SNC) pour désigner les tumeurs qui naissent et

se développent à l’intérieur du crane. [4]

Elles peuvent toucher toutes les parties du cerveau et leurs symptômes varient selon la région

du cerveau où se développe la tumeur. Il existe une grande variété de tumeurs du cerveau selon le

type de cellule concernée, la localisation de la tumeur, sa taille, la rapidité de son évolution, etc.

Il existe différents types de tumeurs cérébrales, les plus fréquents sont les gliomes, les

méningiomes, et les médulloblastomes.

Les meningiomas sont les tumeurs primaires non malignes les plus courantes et les glioblas-

tomes sont les tumeurs primaires malignes les plus communes.

Les tumeurs du cerveau ne doivent pas être confondues avec les métastases cérébrales prove-

nant d’un cancer situé dans un autre organe. Ce ne sont pas non plus des lymphomes cérébraux,

qu’on classifie plutôt comme hémopathie maligne que comme tumeur cérébrale.
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1.4.1 C’est quoi le cancer du cerveau ?

Quand une tumeur maligne grossit et les cellules cancéreuses se propagent aux tissus voisins

on parle alors de tumeur cancéreuse ou tout simplement de cancer.[1]

Contrairement aux autres cancers, les tumeurs cancéreuses du cerveau n’entrâınent pas de

métastases à l’extérieur du cerveau. Elles ne s’étendent pas à d’autres organes.

1.5 Quels sont les types de tumeurs du cerveau ?

Les principales fonctions du cerveau sont assurées par un réseau dense de milliards de cellules

nerveuses connectées entre elles, les neurones. Ces neurones sont entourés et nourris par des cellules

spécialisées, les cellules gliales, qui représentent 90 % de la masse du cerveau.

Il existe plusieurs types de cellules gliales (astrocytes, microglie, oligodendrocytes, etc.) qui

possèdent diverses fonctions. Dans un peu plus de 50 % des cas, les tumeurs du cerveau sont des

tumeurs des cellules gliales (des ≪ gliomes ≫).

Le cerveau est entouré et protégé par des enveloppes, les méninges. Il arrive qu’une tumeur

se développe à partir de ces enveloppes. On parle alors de ≪ méningiome ≫.[10]

Les tumeurs du cerveau portent généralement le nom des cellules à partir desquelles elles se

développent[4]

• Gliomes

Un gliome est une tumeur des cellules gliales qui peut survenir dans n’importe quelle

région du cerveau. Les gliomes représentent la majorité des tumeurs cérébrales. Parmi les

gliomes, les astrocytomes affectent les cellules gliales appelées astrocytes. Les astrocytes

cancéreux à croissance rapide sont appelés ”gliomes” et représentent 20 % des tumeurs

cérébrales. Le gliome polygonal est une autre forme de gliome qui peut se développer lente-
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ment (appelé ”bas grade”) ou se développer rapidement (”haut grade”). Les gliomes peuvent

être bénins ou cancéreux.

• Neurinomes ou neurofibromes

Les neurofibromes sont des tumeurs, le plus souvent bénignes, qui se développent sur

un nerf, en particulier le nerf acoustique.

• Méningiomes

Les méningiomes sont des tumeurs qui se développent à partir de cellules des méninges,

les enveloppes qui entourent le cerveau.

• Adénome hypophysaire

L’adénome hypophysaire est une tumeur de l’hypophyse, une partie du cerveau qui

contrôle de nombreuses hormones.[10]

Selon leur type (les médecins parlent de type histologique), les tumeurs ne se comportent pas

de la même manière. Certaines se développent plus vite que d’autres ou ont un risque accru de

récidive par exemple.

1.6 Degré d’agressivité d’une tumeur

Les tumeurs du cerveau sont classées en différents grades selon leur agressivité. Plus la tumeur

se développe, plus elle est jugée agressive. On parle de bas grade pour les tumeurs les moins

agressives et de haut grade pour les tumeurs qui le sont davantage. Le grade peut aussi être

exprimé par un chiffre romain allant de I à IV.

Le grade I correspond aux tumeurs non cancéreuses, ce sont les moins agressives. Le grade IV

correspond aux tumeurs les plus agressives.

Connâıtre le grade d’une tumeur est déterminant dans le choix des traitements et dans le

pronostic. Plus le grade est bas, plus le pronostic est favorable .

Quand une tumeur est découverte, plusieurs examens sont réalisés car il est indispensable de

déterminer sa localisation, son type et son degré d’agressivité. Ce n’est qu’après ces examens que

l’on sait de quel type de tumeur il s’agit et que le traitement approprié est défini.[48]

1.7 Quels symptomes ?

Les signes et symptômes apparaissent quand la tumeur est suffisamment grosse pour perturber

le fonctionnement du cerveau. Ces symptômes varient selon la localisation de la tumeur.

Certains de ces symptômes incluent :

— maux de têtes persistant dus à l’augmentation de la pression du liquide qui baigne le cerveau.

— crises d’épilepsie liées à des modifications de sensibilité des cellules nerveuses du cerveau.
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— nausées et vomissements.

— changement de la personnalité, de la pensée, de l’humeur et du comportement.

— difficulté à parler ou à comprendre les mots.

— mouvements anormaux.

— difficulté à marcher

— faiblesse d’un côté du corps

— troubles de la motricité fine.

— difficulté à avaler et à manger

— troubles de la vue, dont une vision légèrement floue, une vision double et une perte de

vision.

— troubles de l’audition

— troubles de l’équilibre

— somnolence

— fatigue

— engourdissement d’une partie du corps

— confusion[2]

Figure 1.1 – Symptome d’une tumeur cerebrale

1.8 Quelles causes ?

Les facteurs qui conditionnent l’apparition d’une tumeur du cerveau sont encore mal connus.

Certains facteurs de risque sont suspectés mais leur influence reste peu claire.[7]
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1.8.1 L’environnement

— Les substances chimiques :

Plusieurs substances chimiques sont reconnues comme cancérigènes, c’est-à-dire pouvant

favoriser la survenue d’une tumeur cancéreuse du cerveau. Il s’agit de substances chimiques

utilisées dans différentes activités professionnelles, telles que la fabrication de caoutchouc

synthétique et de certains médicaments, la production de polyvinyle, de pétrole brut et de

produits dérivés du pétrole, l’industrie nucléaire et l’armement, et enfin la manipulation de

pesticides

— Les substances radioactives :

Une exposition prolongée et courante aux substances radioactives peut causer différents

types de cancers dont ceux du cerveau.

— Les champs éléctromagnétiques :

Le risque lié à l’exposition régulière à des champs électromagnétiques est encore en cours

d’évaluation. Les spécialistes n’ont pas clairement déterminé si cette exposition peut en-

trâıner des tumeurs du cerveau. Quant à l’utilisation de téléphones portables, un principe

de précaution s’impose. Les études ne sont pas définitivement tranchées, mais elles vont

dans le sens d’un risque possible en particulier chez l’enfant et l’adolescent. Par précaution,

il est donc conseillé de limiter l’utilisation du téléphone portable et de ne pas le garder sur

soi. Pendant les communications, l’utilisation d’oreillettes est recommandée.[48]

1.8.2 L’hérédité

La grande majorité des tumeurs du cerveau n’ont aucun lien héréditaire. Ce n’est pas parce

qu’une personne a une tumeur du cerveau que les autres membres de sa famille ont un risque accru

de développer le même type de tumeur. Un risque héréditaire existe néanmoins pour deux types

de tumeurs du cerveau : le neurinome et le neurofibrome. Ces tumeurs représentent moins de 5%

de l’ensemble des tumeurs du cerveau. Ce sont des tumeurs bénignes, qui se développent sur le

nerf auditif, reliant le cerveau et l’oreille. Ces tumeurs sont souvent liées à une maladie génétique

appelée neurofibromatose. La neurofibromatose n’entrâıne pas systématiquement une tumeur du

cerveau.[48]

1.8.3 Les autres maladies

Les personnes immunodépressives par exemple, celles qui souffrent de VIH/SIDA, ont un

risque plus élevé de développer un lymphome du cerveau (une tumeur des cellules chargées de

défendre le cerveau contre les infections)[48]
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1.9 Prévention

Les mesures de prévention sont peu spécifiques et concernent tous les cancers.

• ne pas fumer

• adopter une alimentation équilibrée

• limiter le plus possible sa consommation de boissons alcoolisées

• pratiquer régulièrement une activité physique.[7]

1.10 Diagnostic

Généralement c’est l’apparition de symptômes qui permet de suspecter la présence d’une

tumeur du cerveau.

Le médecin traitant joue un rôle important dans le diagnostic, car c’est souvent lui qui est

consulté en premier. En cas de suspicion de tumeur, l’intervention de plusieurs médecins spécialistes

est ensuite indispensable : neurologue, neurochirurgien, neuro-oncologue, radiologue, anatomopa-

thologiste (appelé aussi pathologiste)...

Le diagnostic d’une tumeur du cerveau se fait en plusieurs étapes :

• Un examen clinique et neurologique complet

• Des examens d’imagerie

• Un examen anatomopathologique, qui consiste à analyser un échantillon de tumeur.[48]

1.10.1 L’examen clinique

L’examen clinique et neurologique est réalisé au cours d’une consultation médicale, soit par

le médecin traitant soit par un spécialiste du cerveau.

Il consiste à évaluer l’état de santé général d’une part et le bon fonctionnement du système

nerveux d’autre part.

Il commence par examiner l’ensemble du corps (tension artérielle, battements du coeur,etc.),

puis évalue le fonctionnement du système nerveux grâce à différents tests.

• des exercices musculaires (marcher, serrer la main, sourire pour vérifier le bon fonctionne-

ment des muscles du visage...).

• un test des réflexes.

• un test de sensibilité (sensation au toucher, réaction au chaud et au froid ou à une légère

piqûre...).

• un test d’équilibre et de coordination des mouvements.

• un examen de la vue, des pupilles, des mouvements des yeux et du fond de l’oeil.

• un test d’audition.
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• un test de langage (capacité à trouver le bon mot par exemple), de lecture, d’écriture ou de

dessin.

• des exercices mentaux (calculs simples), tests de mémoire, de compréhension, etc.

L’examen clinique et neurologique permet de constater d’éventuelles anomalies. Pour déterminer

si ces anomalies sont dues à une tumeur ou non, des examens d’imagerie sont indispensables.[48]

1.10.2 Les examens d’imagerie

Les examens d’imagerie consistent à réaliser des images précises du cerveau. Pour le diagnostic

d’une tumeur du cerveau, on utilise un scanner, une IRM ou préfèrent une IRM précédée d’un

scanner.[48]

1.10.3 L’examen anatomopathologique (biopsie)

La biopsie est une intervention chirurgicale consistant à prélever un très petit fragment d’une

tumeur, une lésion, un kyste, afin de l’analyser en anatomopathologie.[48] Elle permet de confirmer

le diagnostic avec certitude.

La biopsie par stéréotaxie est une technique permettant de réaliser un prélèvement avec une

précision millimétrique. Elle consiste à utiliser des repères dans l’espace pour cibler une zone.

La biopsie après craniotomie ou ”à ciel ouvert” est envisagée lorsque la tumeur est superfi-

cielle et facilement accessible et lorsqu’elle est située dans un zone du cerveau non fonctionnelle.

L’échantillon prélevé est ensuite analysé par microscopie.[5]

Figure 1.2 – Examen de biopsie
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1.11 Traitement d’une tumeur du cerveau

Il existe différentes possibilités de traitement, qui peuvent être proposés seuls ou associés les

uns aux autres : chirurgie, radiothérapie, chimiothérapie. Selon les cas, ils visent à éliminer la

totalité de la tumeur, à réduire le risque de récidive, à contenir le développement de la tumeur, à

soulager et prévenir les symptômes provoqués par la tumeur.

Le choix et l’ordre des traitements dépendent de nombreux facteurs :

• La gravité apparente de la tumeur

• Le type de tumeur

• Sa localisation et son étude

• L’age et l’état de santé du patient[48]

1.12 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons défini ce que sont les tumeurs cérébrales, leurs types et leurs

symptômes. Nous avons aussi mentionné les causes et les différentes manières de diagnostiquer

une tumeur dont le scanner et l’imagerie par résonance magnétique (IRM) qui permettent de

définir l’étendu et la taille de la tumeur ainsi que son grade. Nous avons aussi cité les différents

traitements.



Chapitre 2

L’imagerie par résonance magnétique

2.1 Introduction

Les tumeurs du cerveau ne sont pas des maladies faciles à repérer car ayant des symptômes

semblables à d’autres maux. Le patient passe donc plusieurs examens dont l’objectif est d’établir

le diagnostic de cancer, déterminer son étendu et son taux d’agressivité.

Le diagnostic d’une tumeur du cerveau est un processus qui passe par plusieurs étapes ; tout

d’abord un examen clinique et neurologique complet réalisé par le médecin traitant ou un médecin

spécialiste, suivi d’un examen anatomopathologique composé d’une biopsie. Enfin la partie indis-

pensable est un scanner qui sera suivi d’une IRM du cerveau du patient qui permettra au médecin

d’avoir un diagnostic plus précis.

Une IRM est un appareil qui conduit des champs magnétiques et des ondes radio pour créer

des images détaillées des organes et des tissus. Le traitement des images IRM est extrêmement

complexe et fait l’objet d’un examen constant par les chercheurs afin d’offrir aux pathologistes une

meilleure expérience de diagnostic des patients. Pour ces raisons, l’auto-segmentation des tumeurs

cérébrales devient importante.

2.2 Evolution de l’imagerie médical

L’imagerie médicale fait son apparition avec la découverte des rayons X en 1895 par Wilhelm

Röntgen (physicien allemand). Les scientifiques peuvent alors observer et étudier l’intérieur du

corps humain sur des sujets vivants. L’imagerie médicale se développe ensuite au cours de la

première guerre mondiale, puis la découverte de la radioactivité fonde les bases des ultrasons. [28]

L’IM continue à se développer, et dans les années 70, l’imagerie 3D voit le jour avec l’invention

du scanner, de la tomographie par émission de positons (TEP) et de l’imagerie par résonance

magnétique (IRM)

Aujourd’hui l’imagerie médicale continue de se développer et de nouvelles technologies sont

proposées telles que les images en 4D et le Real Time Imaging.[45]

14
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Figure 2.1 – Évolution de l’imagerie Médicale (source :[45])

2.3 L’exploration radiologique

Les examens radiologiques fournissent une image de l’ensemble du corps ou d’une partie de

celui-ci. L’imagerie aide les médecins à diagnostiquer un trouble, à déterminer sa gravité. L’imagerie

a une grande part dans la réévaluation et dans la surveillance de l’évolution des patients. La

plupart des examens d’imagerie sont indolores, relativement sûrs et non invasifs (c’est-à-dire qu’ils

ne nécessitent pas d’incision de la peau ni l’insertion d’un instrument dans le corps).[32]

On recense plusieurs types d’examens d’imagerie médicale :

• La radiographie Basée sur l’utilisation des rayons X, la radiographie permet principa-

lement d’obtenir des clichés en deux dimensions des os et articulations, mais aussi des

poumons et du sein (mammographie).

Figure 2.2 – Radio
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• Le scanner ou tomodensitométrie (TDM). Également basé sur l’utilisation des rayons

X, mais en rotation, le TDM explore un volume du corps grâce à une succession d’images

en coupes. Cet ≪ empilement ≫ permet de reconstituer des images en 3D.

Figure 2.3 – Scanner

• L’échographie. L’échographie repose sur les ultrasons : absorbés ou réfléchis par les sub-

stances qu’ils rencontrent, leur écho est analysé par ordinateur et restitué en temps réel

sur l’écran. Elle permet d’explorer le coeur, les organes digestifs et génitaux, mais aussi les

foetus pendant la grossesse.

• L’IRM. L’imagerie par résonance magnétique permet d’obtenir des images des organes et

notamment du cerveau, en envoyant des ondes électromagnétiques à haute fréquence et en

mesurant le signal réémis par certains atomes.

Figure 2.4 – IRM

• La médecine nucléaire. La médecine nucléaire repose sur l’administration de molécules

radioactives dont on peut suivre le trajet dans le corps grâce à une caméra qui détecte leur

rayonnement. Elle permet de visualiser le fonctionnement d’un organe ou de certains types

de cellules (notamment cancéreuses), mais ne donne pas d’information anatomique.[27]
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2.4 Imagerie Par Résonance Magnétique

2.4.1 Qu’est ce que c’est ?

L’imagerie par Résonance Magnétique (IRM) est l’examen fondamental qui permet d’étudier

la structure des tissus. L’appareil fonctionne au moyen d’un aimant et d’ondes radio. On doit

enlever tous les objets métalliques et signaler les implants métalliques. Le radiologue utilisera les

séquences pondérées en T2, FLAIR et après l’injection d’un produit de contraste, le gadolinium.[30]

2.4.2 Objectifs de l’IRM

• De localiser la tumeur (sus-tentoriel, sous-tentoriel, intra- ou extra- parenchymateux, uni

ou multifocal)

• De préciser ses caractéristiques : lésion homogène ou hétérogène, prise de contraste ou non,

effet de masse sur les structures de voisinage, existence d’un oedème péri-lésionnel, présence

de calcifications, etc.

• D’apporter des arguments pour le diagnostic différentiel

• De diagnostiquer certaines complications comme une hémorragie intra-tumorale, une hy-

drocéphalie avec dilatation des ventricules cérébraux, un engagement...[30]

2.4.3 En pratique

La durée de l’examen est variable et en fonction du nombre de clichés. En règle générale 30 à

40 minutes sont nécessaires.

Un produit de contraste est utile pour voir précisément l’aspect de certaines tumeurs. L’exa-

men est réalisé avec injection de gadolinium, 10 à 20 ml selon le poids de la personne. Le gadolinium

n’est pas un produit à base d’iode. L’injection en intraveineuse n’est pas très douloureuse.

Les contre-indications de l’IRM relèvent du champ magnétique intense appliqué. L’IRM est

contre-indiquée chez certaines personnes porteuses de stimulateurs cardiaques, de prothèses valvu-

laires cardiaques, les implants cochléaires ou de clips vasculaires intervertébraux et de prothèses

articulaires. Il n’est pas recommandé chez les patients porteurs de pompes à insuline, de drain

ventriculaire (valve), de prothèses auditives, de stérilet, et de lentille intra-oculaire (chirurgie de

la cataracte).[30]
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2.5 Composition de l’appareil d’IRM

L’appareil d’IRM est constitué d’un tunnel d’environ 1,60 mètre de long entouré d’un aimant

très puissant. Pendant l’examen, vous êtes allongé sur un lit (ou une table d’examen) qui se déplace

à l’intérieur de ce tunnel pour positionner la zone de votre corps à examiner au centre de l’aimant.

Cet aimant fait ≪ vibrer ≫ les atomes d’hydrogène, éléments qui composent les molécules d’eau

de notre corps. Or notre organisme est constitué de plus de 65 % d’eau. Au centre de chaque atome

d’hydrogène se trouve une particule encore plus petite appelée proton : c’est cette particule qui

est à l’origine du phénomène.

Une antenne placée autour de la région à examiner va capter ≪les vibrations≫ des protons.

Les protons ≪vibrent≫ à des vitesses variables selon le type de tissu dans lequel ils se trouvent.

Cela permet de bien distinguer les différentes structures de l’organisme sur les images obtenues,

dont les tumeurs par exemple.

L’injection d’un produit dit ≪de contraste≫ dans la circulation sanguine est souvent nécessaire

pendant l’examen pour améliorer la visibilité de certains organes et la détection des anomalies.

Les signaux reçus des millions de protons dans le corps sont réunis pour créer des images en

coupes détaillées de l’intérieur du corps. Des images en 2 ou 3 dimensions sont ensuite reconstituées

par un ordinateur. Elles sont interprétées par un radiologue.[29]

Figure 2.5 – Appareil IRM
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2.6 Avantages de l’IRM

Contrairement au scanner, une IRM a l’avantage de ne pas exposer le patient aux rayons X.

L’IRM est extrêmement précise et a l’avantage d’apporter une bonne visualisation, avec une

bonne résolution et un bon contraste, de la graisse, de l’eau, et aussi de l’oedème et de l’inflamma-

tion péri lésionnelle. Elle permet ainsi de mieux distinguer des tissus de composition différentes.[24]

2.7 Existe-t-il des risques ?

L’IRM est sans risque d’irradiation parce qu’elle n’utilise pas de rayons X. Afin de limiter

l’exposition aux ondes électromagnétiques et aux effets indésirables possibles liés à l’emploi d’un

produit de contraste, cet examen est prescrit par votre médecin dans le cadre d’indications précises,

à certaines phases du diagnostic, du traitement ou du suivi.[29]

2.8 Inconvénients de l’IRM

L’IRM nécessite plus de temps que la TDM. Par ailleurs, l’IRM a généralement moins de

chances d’être immédiatement disponible que la TDM. Par conséquent, la TDM peut être préférable

en cas d’urgence, comme pour des blessures graves ou un accident vasculaire cérébral. L’IRM est

aussi plus chère que la TDM.

Les autres inconvénients sont

• La claustrophobie et la difficulté à tenir une personne dans l’espace clos et étroit de l’appareil

d’IRM.

• Les effets du champ magnétique sur les dispositifs métalliques implantés dans le corps

• Les réactions à l’agent de contraste[6]

2.9 L’importance d’une IRM cérébrale

L’IRM cérébrale permet de détecter des anomalies cérébrales et d’en déterminer la cause

(vasculaire,infectieuse, dégénérative, inflammatoire ou tumorale).[31]

L’IRM permet d’identifier les tumeurs qui n’auraient pas été repérées sur les images du scanner.

C’est un examen plus sensible et qui tend à remplacer progressivement le scanner en première

intention. Les images obtenues ont également l’avantage de mieux décrire la tumeur, sa localisation

exact, sa taille et son extension éventuelle à d’autres structures du système nerveux (méninges,

moelle épinières...). Elle permet de recueillir des données qui faciliteront la décision thérapeutique

ultérieure (chirurgie et/ou radiothérapie)[5]
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2.10 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons introduit les différents types d’imagerie médicale puis avons

présenté l’imagerie par résonance magnétique, décrit ce que c’est, son déroulement, ses objectifs,ce

qui la compose, ses avantages et inconvénients.

Enfin nous avons expliqué son importance lors du diagnostic.



Chapitre 3

Intelligence Artificielle, Machine Learning
et Deep Learning

3.1 Introduction

L’intelligence artificielle a été créée dans les années 1950 par un pionnier du domaine, John

McCarty. Aujourd’hui l’IA est de plus en plus présente dans notre quotidien (des outils de recom-

mandation comme Alexa ou Google, GPS, Email, etc.), mais aussi dans le domaine de la santé, plus

spécifiquement dans les services d’imagerie médicale. Plusieurs enjeux sont à prendre en compte

lors de l’utilisation de l’IA dans l’IM. Tout d’abord d’un point de vue médical, afin de pouvoir

améliorer le diagnostic et les traitements associés, ainsi que leur précision. L’IA peut être un gain

de temps pour le personnel soignant en déléguant certaines tâches à l’IA.

Pour cela nous utilisons des techniques de Deep learning qui permettent d’obtenir des résultats

plus pointus lors du traitement des images. L’une de ces techniques les plus recommandées, le CNN,

consiste à utiliser un réseau de neurones artificiels afin d’extraire les caractéristiques de l’image et

d’arriver à une conclusion.

Dans ce chapitre nous allons définir ce qu’est l’IA et le machine learning, le deep learning ainsi

que les différentes architectures existant dans le deep learning.

21
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3.2 Intelligence Artificielle

Figure 3.1 – Evolution de l’IA

3.2.1 Définition

L’intelligence artificielle représente tout outil utilisé par une machine afin de reproduire des

comportements liées aux humains, tel que le raisonnement, la planification et la créativité.[25]

L’intelligence Artificielle (IA) est née avec l’objectif de faire produire des tâches humaines par

des machines mimant l’activité du cerveau. Fâce aux déboirs des premières heures, deux courants

se sont constitués.

Les tenants de l’intelligence artificielle dite forte visent à concevoir une machine capable

de raisonner comme l’humain, avec le risque supposé de générer une machine supérieure à

l’homme et dotée d’une conscience propre. Cette voie de recherche est encore explorée aujourd’hui,

même si de nombreux chercheurs en IA estiment qu’atteindre un tel objectif est impossible.

D’un autre côté les tenants de l’IA dite faible mettent en oeuvre toutes les technologies dis-

ponibles pour concevoir une machine capable d’aider les humains dans leurs tâches. Ce

champ de recherche mobilise de nombreuses disciplines, de l’informatique aux sciences cognitives en

passant par les mathématiques, sans oublier les connaissances spécialisées des domaines auxquelles

on souhaite l’appliquer tel que la médecine.[26]

Figure 3.2 – Inteligence artificielle
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3.2.2 L’intelligence artificielle dans le milieu médical

L’intelligence artificielle appliquée dans le milieu médical peut se présenter de différentes

formes :

• La médecine prédictive qui consiste en la prédiction d’une maladie ou son évolution.

• Médecine de précision qui consiste en la recommandation de traitement personnalisé.

• Aide à la décision (diagnostic et thérapeutique)

• Robots compagnons, notamment pour les personnes âgées ou fragiles.

• Chirurgies assistées par ordinateur.

• Prévention en population générale (Anticipation d’une épidémie, pharmacovigilance).[26]

3.3 Machine Learning

Le Machine Learning est l’un des sous-ensembles de l’IA qui est lui-même composé du Deep

Learning. Le Machine Learning se base sur l’expérience des machines qui peuvent l’utiliser pour

améliorer leurs performances et l’exécution des tâches. L’apprentissage automatique permet l’ajout

d’informations supplémentaires dans le modèle - comme le clustering (organisation des données

de façon homogène) - et leur utilisation dans le cadre des entrâınements. Il y a aussi évidemment

une phase de test du modèle, ce dernier peut-être aussi utilisé pour des tâches de prédiction. Le

Machine Learning permet à des machines d’effectuer des apprentissages automatiques même si

elles n’ont pas été conçues et programmées pour cela au départ.[45]

Figure 3.3 – Machine learning
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3.3.1 Types d’apprentissage automatique

On distingue trois techniques de machine learning :

• Apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé est fait en utilisant une vérité, c’est-à-dire qu’on a une

connaissance préalable de ce que les valeurs de sortie pour nos échantillons devraient être.

Par conséquent,le but de ce type d’apprentissage est d’apprendre une fonction qui, compte

tenu d’un échantillon de données et de résultats souhaités, se rapproche le mieux de la

relation entre les entrées et les sorties observables dans les données.[40]

L’apprentissage supervisé est le type d’apprentissage automatique le plus couramment

utilisé. Dans ce type d’apprentissage, on alimente l’algorithme en entrée avec des données

déjà étiquetées (features) et on lui indique les résultats attendus (labels)

— Classification

Elle consiste à attribuer une classe à des objets. Par exemple, dans le milieu ban-

caire on peut identifier si une transaction est frauduleuse ou non frauduleuse de manière

automatique. On parle de detection d’anomalie. On associe une réponse prédéfinie (oui

ou non, jaune, rouge, vert,...) à un objet avant de demander à l’algortithme de réaliser

cette classification. Quelques algorithmes de classification : SVN, les forêts aléatoires et

les arbres de décision.

— Régression

On attribue pas une classe mais une valeur mathématique : un pourcentage ou

une valeur absolue. Par exemple, une probabilité pour une machine de tomber en

panne (15%, 20%, etc..) Quelques algorithmes de régression : La régression linèaire, la

régression polynomiale et la régression logistique.

• Apprentissage non supervisé

La différence lorsqu’on parle du type d’apprentissage non supervisé, c’est que les

réponses que l’on cherche à prédire ne sont pas disponibles dans les jeux de

données. Ici, l’algorithme utilise un jeu de données non étiquetées. On demande alors à la

machine de créer ses propres réponses. Elle propose ainsi des réponses à partir d’analyses

et de groupement de données. Quelques exemples d’algorithmes non supervisés : K-Nearest

Neighbors et K-Means et les règles d’association.
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Figure 3.4 – apprentissage supervisé et non supervisé

• Apprentissage par renforcement

Ici, la machine peut se montrer encore plus innovante, car elle peut élaborer

ses propres stratégies et s’adapter dans le temps et dans son environnement pour réaliser

des tâches données. Elle élabore des réponses complexes. L’algorithme devient un agent

autonome, dont l’objectif est de réaliser une action au sein d’un environnement. S’il y

parvient selon les critères établis par le développeur, il est récompensé. À lui d’élaborer la

suite d’actions qui lui permettra d’atteindre son objectif.[23]

3.4 Deep learning

Le Deep Learning est un type de machine learning qui repose sur l’apprentissage de

représentations de données, par opposition à des algorithmes spécifiques à une tâche. L’appren-

tissage peut être supervisé, semi-supervisé ou non supervisé. Les architectures de Deep Learning

telles que les réseaux neuronaux profonds, les réseaux de croyance profonds et les réseaux neuronaux

récurrents ont été appliquées à des domaines tels que la vision par ordinateur, la reconnaissance

vocale, le traitement du langage naturel et la reconnaissance audio.

Figure 3.5 – Architecture Deep Learning

Dans l’apprentissage supervisé, un programme informatique est exposé à des exemples

d’entrée-sortie connus sous le nom de données de formation, après quoi le programme généralise

son expérience en créant un modèle interne qui lui permet de générer des sorties raisonnables pour

de nouveaux cas. En d’autres termes, le programme informatique apprend à partir d’exemples de
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données afin d’être en mesure de produire des résultats précis lorsqu’on lui présente de nouvelles

données ; ce processus peut être répété sur de nombreuses itérations (époques) jusqu’à ce que les

performances atteignent le niveau de précision souhaité. La capacité des modèles de réseaux neu-

ronaux profonds à apprendre des mappings non linéaires complexes les rend particulièrement

utiles dans des domaines où les données sont moins structurées qu’on ne le pensait auparavant :

l’un de ces domaines est le traitement du langage naturel (NLP).[33]

Figure 3.6 – Machine Learning VS Deep learning

3.5 Les réseaux de neurones

Ce sont des fonctions mathématiques à plusieurs paramètres, ajustables. L’analogie date des

premiers automates proposés en 1943 par Warren McCulloch et Walter Pitts. Comme dans les

neurones du cerveau où des connexions se créent, disparaissent ou se renforcent en fonction de

différents stimuli et produisent une action, les réseaux de neurones artificiels (ou formels) ajustent

des paramètres (baptisés poids synaptiques en référence au fonctionnement biologique du cerveau)

en fonction de données, d’entrée afin de fournir la meilleure réponse possible.

En machine learning, un neurone fait une combinaison linéaire des entrées qu’il reçoit, à

laquelle il ajoute une valeur appelée biais. Une fonction non linéaire, dite d’activation, (comme

par exemple tangente hyperbolique) est alors appliquée à la valeur de sortie. Cette valeur est

ensuite transmise à la couche de neurone suivante. Chaque neurone effectue ainsi un calcul très

rudimentaire, et c’est la succession des couches de neurones qui permet d’obtenir des réseaux

complexes. Durant cette phase dite ≪d’entrâınement≫, le réseau va ajuster automatiquement les

paramètres de chaque neurone, c’est-à-dire les valeurs des poids et du biais afin de minimiser

l’erreur moyenne calculée sur l’ensemble des exemples entre la sortie attendue et celle observée.

L’hypothèse est qu’après cette phase d’entrâınement, le réseau sera capable de traiter de manière

satisfaisante de nouveaux exemples, dont la sortie est inconnue, en fonction de ce qu’il a ≪appris≫.
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Cette phase d’apprentissage peut se faire sur des caractères manuscrits, des objets dans une image,

des sons...

Dans un réseau de neurones à deux couches, la première couche est constituée d’un ensemble

de neurones connectés en parallèle et fournissant un ensemble de sorties, elles-mêmes combinées

pour devenir les entrées d’un nouvel ensemble de neurones formant une seconde couche.[34]

3.6 Les différentes architectures du Deep Learning

Parmi les différentes architectures de réseaux de neuronnes nous pouvons cité les suivantes :

• Réseaux neuronaux profonds (DNN) :

Un DNN, parfois aussi appelé perceptron multicouche (Multilayer Perceptron - MLP),

est composé de plusieurs couches cachées dans lequel tous les neurones d’une couche i sont

connectés à tous les neurones de la couche i+1. Cette architecture simple a l’inconvénient

de présenter un processus d’apprentissage potentiellement lent.

• Réseaux neuronaux récurrents (RNN) :

Un réseau de neurones récurrent (Recurrent Neural Network - RNN) est adapté

au traitement d’informations ayant une dépendance temporelle. C’est le type de réseau

utilisé pour le traitement de la parole ou encore de la vidéo. Contrairement à d’autres

types de réseaux profonds, l’idée est ici de garder en mémoire les informations traitées

précédemment, pour aider le réseau à prédire les données suivantes. La sortie yt du réseau

est donc fonction non seulement de l’entrée xt à un temps t mais aussi des entrées xt-i

aux temps t-i. On compte parmi les RNN les modèles dits de Long Short-Term Memory

(LSTM) et de Gated Recurrent Unit (GRU).

— Long Short Term Memory LSTM :

Ils sont capables de se souvenir des entrées sur une longue période de temps.

C’est parce qu’ils contiennent des informations dans une mémoire, un peu comme la

mémoire d’un ordinateur. Le LSTM peut lire, écrire et supprimer des informations de sa

mémoire. Dans cette mémoire, on décide à chaque fois de stocker ou de supprimer des

informations en fonction de l’importance qu’elle accorde à l’information. L’attribution

de l’importance se fait par des poids, qui sont également appris par l’algorithme.

— Gated Recurrent Units GRU :

Ce modèle est similaire aux LSTM car il permet aussi de résoudre le problème de

mémoire à court terme des modèles RNN. Pour résoudre ce problème, GRU intègre
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les deux mécanismes de fonctionnement de porte appelés Update gate et Reset gate :

les portails de réinitialisation et de mise à jour sont concrètement des vecteurs qui

contrôlent les informations à conserver et à négliger.[36]

— Les Transformers :

Les transformers, ou les modèles séquence à séquence, sont des modèles de Deep

Learning qui appartiennent à une classe spéciale d’architectures de réseaux de neurones

récurrents. Ils sont devenus des modèles de choix pour les Data Scientists lorsqu’ils

travaillent sur du texte (Natural Language processing - NLP), remplaçant les anciens

RNNs tels que le LSTM.[37]

• Auto-encodeur (AE) :

Un auto-encodeur (Auto-Encoder-AE) est un réseau à une couche cachée de dimension

inférieure à celle d’entrée. Cette couche cachée sert de couche d’encodage, dans le but

d’identifier une structure dominante latente de dimension réduite par rapport au signal

d’entrée. Les neurones de la couche d’entrée sont tous connectés à ceux de la couche cachée,

qui sont tous connectés à la couche de sortie. Lorsque la couche d’encodage sert d’entrée à

une autre AE, on parle d’empilement d’AE (Stacked Auto-Encoder, SAE), ce qui permet

de générer plusieurs niveaux d’abstraction. Plusieurs variantes ont été proposées : Stacked

Denoising (SDAE), Sparse (SAE) et Variational (VAE). Un des avantages de cette méthode

est d’être utilisable dans le cadre d’apprentissages non supervisés, ne nécessitant pas de

données labellisées.

• Machine de Boltzmann (BM) :

La machine de Boltzmann est une autre architecture d’apprentissage non supervisé.

L’objectif est le même que dans un AE (extraire des représentations), mais basé sur

un modèle statistique différent. Les connexions entre les neurones sont bidirectionnelles,

une BM étant donc assimilable à un modèle dit génératif, c’est-à-dire qui peut générer

de nouvelles données d’entrée pendant l’apprentissage. Dans une BM standard, tous les

neurones sont connectés entre eux, tandis que seuls les neurones de couches distinctes le

sont dans une machine de Boltzmann restreinte (Restricted Boltzmann Machine - RBM).

• Réseaux de croyances profonds (Deep belief network - DBN) :

Les Deep Belief Network (DBN) sont essentiellement des SAEs dans lesquelles les

couches d’encodage sont remplacées par des RBMs. Seules les deux couches les plus

profondes possèdent des connexions bidirectionnelles. L’entrâınement est réalisé de façon

non supervisée, sauf pour l’ajustement final des paramètres du réseau réalisé de manière

supervisée via l’ajout d’une couche de classification en sortie de réseau. La machine de
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Boltzmann profonde (Deep Boltzmann Machine - DBM) est l’équivalent du DBN, mais

avec des connexions bidirectionnelles entre les neurones de chaque couche.

• Architecture de generative adversial network (GAN) :

L’architecture d’un Generative Adversial Networks (GAN) repose sur deux modèles :

un modèle génératif G qui produit des données synthétiques et un modèle discriminant

D qui estime la probabilité que ces données fassent partie des données d’entrâınement.

L’objectif du processus est de rendre capable le modèle G de tromper D.[50]

• Réseaux neuronaux convolutifs (CNN) :

Les CNN sont basés sur la structure du cortex visuel et utilisent des couches convo-

lutives pour extraire les caractéristiques d’une image d’entrée. Les CNN sont utilisés pour

des tâches de reconnaissance d’images et se sont avérés très efficaces pour détecter des

objets dans des images.[33]

À partir d’une grande quantité de données d’apprentissage, ces modèles découvrent des struc-

tures itératives en ajustant automatiquement leurs paramètres internes à l’aide d’algorithmes de

rétropropagation. Chaque couche du réseau transforme le signal de manière non linéaire pour aug-

menter la sélectivité et l’invariance de la représentation. Avec suffisamment de couches, le réseau

peut créer une hiérarchie de représentations qui rendra le modèle à la fois sensible aux très petits

détails et insensible aux grandes variations.

3.7 Les différents secteurs d’activité des DL

Le Deep Learning a été appliqué avec succès dans un certain nombre de domaines, notamment

la vision par ordinateur, la reconnaissance vocale, le traitement du langage naturel et la traduction

automatique. La technologie fournit également un moyen de représenter les connaissances et de

faire des déductions à partir de données. Certains sont plus évidents que d’autres et certains sont

encore émergents.

Dans le domaine de la santé, le deep learning a été utilisé pour détecter le cancer du sein plus

tôt et avec plus de précision. Il est également utilisé pour identifier le cancer de la peau et d’autres

formes de cancer sur des images médicales telles que les IRM et les scanners.[33]



Intelligence Artificielle, Machine Learning et Deep Learning 30

Figure 3.7 – Tableau comparatif de ML et DL

3.8 Les réseaux de neuronnes convolutifs- Convolutional

Neural Network CNN

3.8.1 Définition

L’un des algorithmes les plus performants du Deep Learning pour le traitement d’image. Les

réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont des réseaux de neurones multicouches spécialisés dans

la classification des images et la reconnaissance d’objets ou de motifs (patterns) caractéristiques.

Un réseau neuronal convolutif profond (CNN) utilise plusieurs couches de traitement entre

l’entrée et la sortie, créant une hiérarchie de caractéristiques à chaque couche. Les CNN sont

utilisés en vision par ordinateur pour reconnâıtre des objets dans des images ou des vidéos en

temps réel, mais ils sont également utiles pour d’autres tâches comme la reconnaissance vocale ou

la traduction entre langues.

Le nombre de couches d’un CNN détermine sa complexité : plus il est complexe, meilleures

sont les performances qu’il peut offrir. Mais il y a une limite supérieure pour chaque couche

individuelle ; l’ajout d’un trop grand nombre de couches rendra les CNN moins efficaces pour

collecter des informations à partir de leurs entrées et les traiter en sorties assez rapidement pour

suivre les applications du monde réel telles que les véhicules autonomes qui nécessitent des temps

de réponse de quelques millisecondes.[33]

Utilisé pour la première fois en 2012, lors de la compétition annuelle de VO ILSVRC, ce

nouvel algorithme de deep learning est un réseau de neurones dont la méthodologie ressemble à

celles des méthodes d’apprentissages traditionnelles : Recevoir des images, détecter les features

(caractéristiques) et les classer. CNN est plus avancé que les autres méthodes car il extrait lui-

même et décrit les features. Son architecture, alternant couches de pooling et couches de convolution

ainsi qu’une couche d’entrée et une couche de sortie lui permettent d’extraire un large éventail de

features allant des plus simples aux plus compliquées.
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3.8.2 But

Le but d’un CNN est de trouver à chaque étape des motifs caractéristiques de l’image d’entrée,

d’abord simples, puis de plus en plus élaborés au fur et à mesure que les couches se succèdent, les

localiser et les classifier.

3.8.3 Fonctionnement d’un CNN

Les CNN comportent deux parties distinctes : la partie convolutionnelle et la partie

entièrement connectée (fully-connected)

La première repose sur des couches de convolution alternant avec des couches pooling

(agrégation) et des couches d’activation (ReLU).

L’image en entrée est fournie sous forme de matrice de pixels. Elle passe par une succession

de filtres au niveau de chaque couche de convolution, créant de nouvelles images appelées cartes

(maps) de convolution. La couche pooling réduit la taille de l’image par une fonction qui prend le

max ou la moyenne de plusieurs pixels voisins. Les sorties de la partie convolutionnelle qui sont

des matrices sont transformées en un vecteur unique appelé caractéristiques du CNN.

Ce vecteur en sortie de la partie convolution est ensuite branché en entrée de la deuxième partie

qui est constitué d’une ou plusieurs couches fully-connected. Le rôle de cette partie est de combiner

les caractéristiques du CNN pour classer l’image. La dernière couche de la partie fully-connected

contient un nombre de neurones égale au nombre de catégories de classement (un neurone pour

chaque catégorie (classe)). Les valeurs numériques obtenues sont généralement normalisées entre

0 et 1, de somme 1, pour produire une distribution de probabilité sur les catégories.

Il est à noter que la première couche de convolution apprend des caractéristiques simples

qui représentent des éléments de structure rudimentaires de l’image (contours, coins). Plus les

couches de convolution sont ”hautes” c’est-à-dire loin de l’entrée du réseau, plus les caractéristiques

apprises sont complexes (les couches de convolution les plus hautes (profondes )apprennent donc

des caractéristiques sophistiquées).

On peut aussi citer la couche de correction (ReLu), celle entièrement connectée, la couche de

déconvolution, la couche de perte, la couche de normalisation et la couche de régularisation.
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Figure 3.8 – Fonctionnement d’un CNN

3.8.4 Architecture d’un CNN

3.8.4.1 Couche de convolution

La couche de convolution est la composante clé des CNN, et constitue toujours au moins leur

première couche.

Son but est de repérer la présence d’un ensemble de features dans les images reçues en entrée.

Pour cela, on réalise un filtrage par convolution : le principe est de faire ”glisser” une fenêtre

représentant la feature sur l’image, et de calculer le produit de convolution entre la feature et

chaque portion de l’image balayée. Une feature est alors vue comme un filtre : les deux termes sont

équivalents dans ce contexte.

La couche de convolution reçoit donc en entrée plusieurs images, et calcule la convolution de

chacune d’entre elles avec chaque filtre. Les filtres correspondent exactement aux features que l’on

souhaite retrouver dans les images.

On obtient pour chaque paire (image, filtre) une carte d’activation, ou feature map, qui nous

indique où se situent les features dans l’image : plus la valeur est élevée, plus l’endroit correspondant

dans l’image ressemble à la feature.
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Figure 3.9 – Couche de convolution

Comment choisir les features ?

Contrairement aux méthodes traditionnelles, les features ne sont pas prédéfinies selon un for-

malisme particulier (par exemple SIFT), mais apprises par le réseau lors de la phase d’entrâınement.

Les noyaux des filtres désignent les poids de la couche de convolution. Ils sont initialisés puis mis

à jour par rétropropagation du gradient.

C’est là toute la force des réseaux de neurones convolutifs : ceux-ci sont capables de déterminer

tout seul les éléments discriminants d’une image, en s’adaptant au problème posé. Par exemple, si

la question est de distinguer les chats des chiens, les features automatiquement définies peuvent

décrire la forme des oreilles ou des pattes.

3.8.4.2 Couche de Pooling

Ce type de couche est souvent placé entre deux couches de convolution : elle reçoit en entrée

plusieurs feature maps, et applique à chacune d’entre elles l’opération de pooling.

L’opération de pooling consiste à réduire la taille des images, tout en préservant leurs ca-

ractéristiques importantes.

Pour cela, on découpe l’image en cellules régulières, puis on garde au sein de chaque cellule la

valeur maximale. En pratique, on utilise souvent des cellules carrées de petite taille pour ne pas

perdre trop d’informations. Les choix les plus communs sont des cellules adjacentes de taille 2x2

pixels qui ne se chevauchent pas, ou des cellules de taille 3x3 pixels, distantes les unes des autres

d’un pas de 2 pixels (qui se chevauchent donc).

On obtient en sortie le même nombre de feature maps qu’en entrée, mais celles-ci sont bien

plus petites.

La couche de pooling permet de réduire le nombre de paramètres et de calculs dans le réseau.

On améliore ainsi l’efficacité du réseau et on évite le sur-apprentissage

Les valeurs maximales sont repérées de manière moins précise dans les feature maps obtenues

après pooling que dans celles reçues en entrée : c’est en fait un grand avantage ! En effet, lors-
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qu’on veut reconnâıtre un chien par exemple, ses oreilles n’ont pas besoin d’être localisées le plus

précisément possible : savoir qu’elles se situent à peu près à côté de la tête suffit !

Ainsi, la couche de pooling rend le réseau moins sensible à la position des features : le fait

qu’une feature se situe un peu plus en haut ou en bas, ou même qu’elle ait une orientation

légèrement différente ne devrait pas provoquer un changement radical dans la classification de

l’image.[11]

Il existe deux principaux types de couches de pooling :

• Max Pooling : Lorsque le filtre se déplace sur l’entrée, il sélectionne le pixel avec la valeur

maximale à envoyer à la matrice de sortie.

• Average Pooling : Lorsque le filtre se déplace sur l’entrée, il calcule la valeur moyenne

dans le champ réceptif à envoyer à la matrice de sortie.[42]

Figure 3.10 – Average Pooling vs Max Pooling

3.8.4.3 Couche de correction ReLU

ReLU (Rectified Linear Units) désigne la fonction réelle non linéaire définie par

ReLU(x)=max(0,x).

La couche de correction ReLU remplace donc toutes les valeurs négatives reçues en entrées

par des zéros. Elle joue le rôle de fonction d’activation

3.8.4.4 Couche Fully Connected

La couche fully-connected constitue toujours la dernière couche d’un réseau de neurones,

convolutif ou non ; elle n’est donc pas caractéristique d’un CNN.

Ce type de couche reçoit un vecteur en entrée et produit un nouveau vecteur en sortie. Pour

cela, elle applique une combinaison linéaire puis éventuellement une fonction d’activation aux

valeurs reçues en entrée.
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La dernière couche fully-connected permet de classifier l’image en entrée du réseau : elle renvoie

un vecteur de taille N, où N est le nombre de classes dans notre problème de classification d’images.

Chaque élément du vecteur indique la probabilité pour l’image en entrée d’appartenir à une classe.

Par exemple, si le problème consiste à distinguer les chats des chiens, le vecteur final sera de

taille 2 : le premier élément (respectivement, le deuxième) donne la probabilité d’appartenir à la

classe ”chat” (respectivement ”chien”). Ainsi, le vecteur [0.9 0.1] signifie que l’image a 90% de

chances de représenter un chat.

Chaque valeur du tableau en entrée ”vote” en faveur d’une classe. Les votes n’ont pas tous la

même importance : la couche leur accorde des poids qui dépendent de l’élément du tableau et de

la classe.

Pour calculer les probabilités, la couche fully-connected multiplie donc chaque élément en

entrée par un poids, fait la somme, puis applique une fonction d’activation (logistique si N=2 ,

softmax si N>2 ).

Ce traitement revient à multiplier le vecteur en entrée par la matrice contenant les poids. Le

fait que chaque valeur en entrée soit connectée avec toutes les valeurs en sortie explique le terme

fully-connected.

Figure 3.11 – Couche Fully Connected

Comment connait-on la valeur de ces poids ?

Le réseau de neurones convolutif apprend les valeurs des poids de la même manière qu’il
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apprend les filtres de la couche de convolution : lors de phase d’entrâınement, par rétropropagation

du gradient.

La couche fully-connected détermine le lien entre la position des features dans l’image et une

classe. En effet, le tableau en entrée étant le résultat de la couche précédente, il correspond à une

carte d’activation pour une feature donnée : les valeurs élevées indiquent la localisation (plus ou

moins précise selon le pooling) de cette feature dans l’image. Si la localisation d’une feature à

un certain endroit de l’image est caractéristique d’une certaine classe, alors on accorde un poids

important à la valeur correspondante dans le tableau.[11]

3.8.4.5 Les fonctions d’activation

Les fonctions d’activation sont utilisées pour apprendre et approcher tout type de relation

continue et complexe entre les variables du réseau. En termes simples, elles décident quelles in-

formations du modèle doivent être déclenchées dans le sens direct et lesquelles ne doivent pas se

déclencher à la fin du réseau. Elles ajoutent de la non-linéarité a ce dernier.

Il existe plusieurs fonctions d’activation couramment utilisées telles que ReLU, Softmax, tanH

et Sigmoid. Chacune de ces fonctions a des particularités spécifiques.

Selon le problème à résoudre on utilise des fonctions d’activation différentes.[39]

• ReLU :

La fonction Rectified Linear Unit (RELU) est la fonction d’activation la plus simple et la

plus utilisée, elle donne x si x > 0, 0 sinon. Autrement dit c’est le maximum entre x et 0.

Cette fonction permet d’effectuer un filtre sur nos données. Elle laisse passer les valeurs

positives (x > 0) dans les couches suivantes du réseau de neurones. Elle est utilisée presque

partout mais surtout pas dans le calcul final,elle est utilisée dans les couches intermédiaires.
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Figure 3.12 – Graphe de la fonction ReLU

• Sigmöıde :

La fonction sigmöıde donne une valeur entre 0 et 1, une probabilité. Elle est donc très

utilisée pour les classifications binaires, lorsqu’un modèle doit déterminer seulement deux

labels.

Ainsi, pour la classification d’un critère (a), plus la valeur retournée par sigmöıde est

proche de 1, plus le modèle considère que le critère (a) est positif. Au contraire, plus elle

est proche de 0, plus elle est considérée comme négative.

La fonction sigmöıde est très simple à appliquer en python car il n’y’a pas de paramètres

autres que la variable d’entrée.

Figure 3.13 – Graphe fonction sigmoide
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• Softmax :

La fonction softmax permet elle de transformer un vecteur réel en vecteur de probabilité.

On l’utilise souvent dans la couche finale d’un modèle de classification, notamment pour

les problèmes multiclasse.

Dans la fonction softmax, chaque vecteur est traité indépendamment. L’argument axis

définit l’axe d’entrée sur lequel la fonction est appelée.

Figure 3.14 – Graphe de la fonction softmax

• tanh :

La fonction tanh est simplement la fonction de la tangente hyperbolique. Il s’agit en fait

d’une version mathématiquement déclarée de la fonction sigmöıde :

Sigmöıde donne un résultat entre 0 et 1.

tanh donne un résultat entre -1 et 1.

L’avantage de tanh est que les entrées négatives seront bien répertoriées comme négatives.

là où, avec sigmöıde,les entrées négatives peuvent être confondus avec les valeurs proches

de nulles.

Cette fonction est, comme sigmöıde, mais fonctionne mieux dans la plupart des cas.
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Figure 3.15 – Graphe de la fonction tanh

• ELU : La fonction Exponential Linear unit (ELU) est une amélioration de ReLU car elle

permet d’avoir des valeurs lisses lorsque x <0.

Lorsque x <0, ELU a des valeurs négatives différentes de 0 (ce qui n’est pas le cas de

ReLU). Ce qui permet de rapprocher la moyenne de la focntion de zero.

Une moyenne plus proche de 0 permet un apprentissage plus rapide car cela rapproche le

gradient calculé du gradient naturel.

Effectivement, plus x diminue, plus ELU sature à une valeur négative. Cette saturation

implique qu’ELU a une petite dérivée ce qui diminue la variation du résultat et donc

l’information qui est propagée vers la couche suivante.

ELU(x)= x si x > 0

ELU(x)= alpha*(exp(x)-1) si x < 0

avec : alpha>0

Figure 3.16 – Graphe de la fontion ELU
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• SELU : La fonction Scaled Exponential Linear Unit (SELU) est une optimisation de ELU.

Le principe est le même qu’avec ELU, on multiplie seulement le résultat de ELU par un

scalaire. On pourrait l’écrire comme cela : fonctionSELU(x) = scale ∗ fonctionELU(x).

scale et alpha sont prédéfinis, tel que scale est supérieure à 1. Cela permet à la pente

de SELU sur x > 0 d’être supérieure à 1 et évite certains problèmes lors du calcul de

gradient.[39]

Figure 3.17 – Graphe de la fonction SELU

Pour un modèle CNN de classification binaire, les fonctions sigmöıdes et softmax sont préférées

et pour une classification multi-classes, nous utilisons généralement softmax. En termes simples,

les fonctions d’activation dans un modèle CNN déterminent si un neurone doit être activé ou non.

Il décide si l’apport au travail est important ou non à prédire à l’aide d’opérations mathématiques.

3.8.4.6 Les couches dropout

Le dropout est une technique permettant de réduire l’overfitting lors de l’entrâınement du

modèle. Le terme ”dropout” fait référence à la suppression de neurones dans les couches d’un

modèle de deep learning.

En effet, on désactive temporairement certains neurones dans le réseau, ainsi que toutes ses

connexions entrantes et sortantes. Ceux-ci sont désactivés aléatoirement.

Le dropout est une méthode de régularisation, qui est un ensemble de méthodes qui permet à

la fois d’optimiser l’apprentissage d’un modèle de deep learning et de contrer l’overfitting (manque

de généralisation).[12]
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Figure 3.18 – Fonctionnement de la couche Dropout

3.8.4.7 Les filtres

Un filtre est une matrice de pixels qui vient se poser sur une surface de l’image afin d’extraire

des features que l’on souhaite retrouver dans les images.

3.8.5 Quelques réseaux CNN

Plusieurs architectures de CNN sont disponibles et jouent un rôle important dans le

développement d’algorithmes dans différents domaines. Nous citons certains d’entre eux ci-dessous :

• LeNet

C’est une des premières architectures de CNN développée. Il est composé de sept

couches de neurones : trois couches de convolution, une couche de pooling, une couche de

normalisation, une couche de sortie fully-connected et une couche de classification. LeNet a

été entrâıné sur de nombreuses tâches de vision par ordinateur, y compris la classification

d’images, la détection d’objets et la reconnaissance de chiffres manuscrits. Il a également

été utilisé pour d’autres tâches d’apprentissage automatique, telles que la classification de

texte et la classification de signaux audio. Il peut traiter des images en 32x32 pixels et sa

fonction d’activation est ReLu
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Figure 3.19 – Architecture LeNet

• AlexNet

AlexNet est le nom d’une architecture de réseau neuronal convolutif (CNN), conçue par

Alex Krizhevsky en collaboration avec Ilya Sutskever et Geoffrey Hinton , qui était le Ph.D.

de Krizhevsky. Utilisé pour la première fois en 2012 lors de la compétition ILSVRC, Il est

composé de 5 couches de convolution et 3 couches fully-connected. Il utilise des techniques

d’apprentissage profond telles que l’utilisation de couches de pooling, de dropout et de

normalisation récurrente.

Figure 3.20 – Architecture AlexNet

Les réseaux de neurones convolutifs sont capables d’apprendre des modèles complexes dans

les données et d’obtenir des performances de pointe sur une variété de tâches. Ils sont efficaces

également pour capturer les caractéristiques spatiales et temporelles des vidéos. Mais ce sont des

systèmes de calcul intensifs qui nécessitent des GPUs pour un entrâınement efficace.

3.9 Transfer Learning

L’apprentissage par transfert est de plus en plus évoqué en Data Science faisant référence à

un ensemble de méthodes qui permettent de transférer les connaissances acquises à partir de la

résolution de problèmes donnés pour traiter un autre problème.

Le Transfer Learning a connu un grand succès avec l’essor du Deep Learning. En effet, bien

souvent, les modèles utilisés dans ce domaine nécessitent des temps de calcul élevés et des ressources

importantes. Or, en utilisant des modèles pré-entrâınés comme point de départ, le Transfer Learning

permet de développer rapidement des modèles performants et résoudre efficacement des problèmes

complexes en Computer Vision ou Natural Language Processing (NLP).[35]
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3.10 Overfitting

Le surajustement en Machine Learning se produit quand un modèle ajuste trop bien les

données d’entrâınement, et est donc dans l’incapacité de prédire avec précision des données de

test invisibles. En d’autres termes, le modèle a simplement mémorisé du bruit et des patterns

spécifiques dans les données d’entrâınement, mais il n’est pas suffisamment flexible pour faire des

prédictions sur des données réelles.[21]

L’overfitting arrive quand le modèle choisi est trop complexe par rapport à la taille du jeu de

données.[22]

Pour surmonter ce problème, une couche de suppression (Dropout Layer) est utilisée, dans

laquelle quelques neurones sont supprimés du réseau neuronal, pendant le processus de formation,

ce qui réduit la taille du modèle.

Figure 3.21 – Overfitting

3.11 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons défini ce qu’est l’intelligence artificielle puis avons présenté

l’intérêt de l’IA dans le domaine médical, ensuite nous avons vu ce qu’est le machine learning

ainsi que les types d’apprentissage existant. Nous nous sommes familiarisés avec le deep learning,

les réseaux de neurones et leur architecture et fonctionnement et certains modèles de réseaux. Enfin

nous avons parlé du transfer learning et de l’overfitting et comment résoudre ce dernier.



Chapitre 4

Etat de l’art

4.1 Introduction

Ce chapitre est consacré à l’étude de ce qui a été publié dans la littérature sur le sujet du

traitement d’IRM du cerveau avec des techniques de deep learning.

Ce premier article reléve de la détection de tumeurs du cerveau sur des images d’IRM en

utilisant une architecture CNN hybride. Les auteurs, Cinar et al. [60], ont utilisé Alexnet, Resnet50,

Densenet201, GoogleNet et Inception V3 ainsi que ResNet 50 Modifié.

Les auteurs se sont basés sur un algorithme ResNet 50 pré-entrainé, ont effacé les 5 dernières

couches et ont ajouté 10 couches supplémentaires pour améliorer le modéle. Ces derniéres

couches sont respectivement composées de ReLu, Convolution,Batch Normalisation, Dropout, Fully

Connected, Relu, Max Pooling, Fully Connected, SoftMax et des Couches de classification. Le

nombre de couches est passé de 177 couches é 182 couches.

Figure 4.1 – Structure du modele ameliore
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Figure 4.2 – Couches Ajoutées

Figure 4.3 – Valeurs principales utilisées lors du training
des réseaux

Dans cet article, on note que les cinq algorithmes cités plus haut ont donné de bons résultats

avec le dataset utilisé, avec ResNet 50 donnant les meilleurs résultats. En comparaison avec

l’algorithme hybride proposé (ResNet 50 Hybridé), les résultats de ce dernier dépassent ceux de

ResNet 50 classique (Une accuracy de 97.01 pour l’hybride contre 92.54 pour ResNet50). Il a

été conclu que le modéle proposé dans l’article peut étre utilisé dans des systémes assistés par

ordinateur pour détecter une tumeur au cerveau.

Figure 4.4 – Validation Accuracy Model
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Figure 4.5 – Taux de Perte

Figure 4.6 – Critere de performance

Figure 4.7 – Precision et valeurs des modeles
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Les auteurs, Venkatesan et al.[55], proposent une comparaison d’algorithmes CNN sur deux

datasets combinés, puis associent le résultat à des algorithmes de machine learning afin de trouver

le meilleur modéle pour classifier des IRM du cerveau de faéon exacte.

Les auteurs ont pris 5 algorithmes de CNN pré entraénés (VGG16, VGG19, ResNet101, Re-

sNet50 et Alexnet) et les ont comparés sur les datasets BRATS, TCIA, un dataset clinique et la

combinaison des deux premiers datasets (BRATS et TCIA) contenant des images IRM de type

FLAIR, T2 et T1C.

Figure 4.8 – Images utilisees

Les auteurs ont ensuite pris le meilleur modèle résultant et ont remplacé le classificateur

original SoftMax par d’autres classificateurs comme SVM-RBF, SVM-Linear, KNN et les arbres

de décision.

Par la suite, ils ont comparé les résultats pour déduire la meilleure combinaison avec le modéle

VGG 19 pré-entrainé selon différents critères de performance. L’objectif est d’implémenter dans le

futur une technique de fusion pour aider à améliorer la précision de la détection de tumeurs..

Figure 4.9 – Algorithmes utilises
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Il est déduit dans cet article, qu’avec les datasets BRATS, TCIA et le dataset clinique,

VGG-19 est le meilleur algorithme de CNN comparés. Les résultats globaux obtenus avec VGG

19 et le classificateur SVM-RBF ont permis d’obtenir de meilleurs résultats sur les images

des modalités Flair, T2 et T1C. La performance a été confirmée avec une validation croisée

décuplée et des précisions de classification>99%,>98% et>97% pour ses dernières respectivement.

Figure 4.10 – Classificateurs utilises

Les auteurs, Hassan et al. [49], effectuent une étude comparative entre leur modèle proposé

de CNN et les modéles pré-entrainés de CNN suivants : VGG 16, ResNet 50 et Inception V3.

Les auteurs ont appliqué des techniques de traitement d’images et d’augmentation sur un

dataset de 253 images d’IRM cérébrale dont 155 images de cancer malin, et 98 de tumeurs bénignes

non cancéreuses.

Les auteurs ont créé un modèle CNN et comparé la précision de ce dernier avec celle des

modèles pré-entrâınés VGG 16, ResNet 50, Inception V3, en utilisant le transfer learning.

Figure 4.11 – Architecture du modele de CNN propose
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Le modéle proposé contient 8 couches de convolution (Figure 4.11) : la première couche

contient 16 filtres 3x3, suivit d’une couche Max Pooling avec un filtre 2x2, suivit de deux couches

de convolution avec 32 filtres de taille 3x3, une couche de Max Pooling, trois couches de convolution

de 64 filtres de taille 3x3, une couche Max Pooling, deux couches de convolution de 128 filtres de

taille 3x3, et une dernière couche Max Pooling. Enfin une couche Fully connected dense avec un

couche de sortie Softmax qui calcule le score de probabilité pour chaque classe, et classifie les

étiquettes de décision finale indiquant si l’image IRM d’entrée contient un cancer ou non.

Après comparaison, il est conclu que VGG 16 et le modèle de CNN proposé par les auteurs

donnent de meilleurs résultats que Resnet 50 ou Inception V3.

Figure 4.12 – Metriques d’evaluation

Figure 4.13 – Graphes de Precision des algorithmes etudies
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Figure 4.14 – Courbe ROC-AUC

4.2 Synthése bibliographique

Autheur/Année Méthode Accuracy
Ahmet éinar and Muham-
med Yildirim / 2020

Improved Model 97,01%

Rajinikanth, Venkatesan
and Joseph Raj, Alex Noel
and Thanaraj, Krishnan
Palani and Naik, Ganesh
R. / 2020

VGG 19 SVM-RBF >99%

Hassan Ali Khan and Wu
Jue and Muhammad Mush-
taq and Muhammad Umer
Mushtaq / 2020

Proposed CNN 100%

Tableau 4.1 – Tableau de Synthèse

4.3 Conclusion

Les études montrent qu’en général VGG a une meilleure accuracy que Resnet-50 et Incep-

tionV3. Nous allons implémenter ces différents modèles et comparer les résultats obtenus afin de

tirer celui qui résoudra le mieux notre problématique dans le chapitre suivant.



Chapitre 5

Approche utilisée et Conception

5.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous proposons une approche basée sur le Transfer Learning pour résoudre

notre problème de classification en deux classes : ”Yes” pour l’existence d’une tumeur et ”No”

pour l’absence de tumeur.

L’idée est d’utiliser un modèle pré-entrâıné qui a déjà appris des caractéristiques à partir de

grandes quantités de données, plutôt que de former un nouveau modèle à partir de zéro. Cette

approche présente plusieurs avantages, notamment en termes de gain de temps et de ressources.

En utilisant le Transfer Learning, nous pouvons tirer parti des connaissances préalables du modèle

pré-entrâıné et les appliquer à notre tâche spécifique de classification. Cela permet d’améliorer

les performances du modèle et d’accélérer le processus d’apprentissage, car une grande partie de

l’apprentissage des caractéristiques générales a déjà été effectuée.

Dans notre approche de Transfer Learning, nous utilisons cinq modèles de référence : VGG16,

VGG19, ResNet50, GoogLeNet et InceptionV3. Ces modèles ont été pré-entrâınés sur de vastes

ensembles de données, ce qui leur permet d’extraire des caractéristiques significatives à partir

d’images. Nous allons fournir une brève présentation de chacun des modèles, en expliquant leur

définition et leur architecture.

Par la suite nous expliquerons notre approche pour l’implémentation de ces modèles. Nous

avons entrainé ces modèles sur deux datasets distincts. Nous avons modifié les epochs du modèles

VGG19 afin d’avoir un temps d’entrainement équivalent à celui des autres modèles choisis.

Enfin nous analyserons les résultats d’entrainement grâce à des matrices de confusion ainsi

que différentes statistiques.
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5.2 Modèles utilisés pour le Transfer Learning

5.2.1 Premier modèle : Inception V3

Inception v3 est un réseau neuronal convolutif pour aider à l’analyse d’images et à la détection

d’objets , et a fait ses débuts en tant que module pour GoogLeNet. Il s’agit de la troisième édition

du réseau de neurones convolutionnels Inception de Google, initialement présenté lors du défi de

reconnaissance ImageNet. La conception d’Inceptionv3 visait à permettre des réseaux plus profonds

tout en évitant que le nombre de paramètres ne devienne trop important : il a ”moins de 25 millions

de paramètres”, contre 60 millions pour AlexNet . Il est basé sur l’article originel Rethinking the

Inception Architecture for Computer Vision de Szegedy, et. al.[59]

Figure 5.1 – Architecture InceptionV3
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5.2.2 Deuxième modèle : GoogLeNet

Une famille de réseaux de neuronnes convolutionnels basé sur une architecture construite à

partir de plusieurs modules Inception.Réalisé en 2014 pour ILSVRC. GoogLeNet se compose de

9 modules Inception arrangés en par ligne. Il a 22 couches de profondeurs (27 si on inclut les

couches de pooling) et utilise Global Average Pooling à la fin du dernier module Inception. Cette

architecture permet un niveau presque humain de reconnaissance d’images.[?]

Figure 5.2 – Architecture GoogLeNet

5.2.3 Troisième et Quatrième modèles : VGG16 et VGG19

C’est une famille de modèles de réseaux de neurones convolutifs de grande profondeur (19

couches) construits par Visual Geometry Group (VGG) à l’Université d’Oxford. Ils ont été intro-

duits dans le papier ”Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image Recognition” en

2014. Le modèle VGG est composée de 16 (VGG-16) ou 19 (VGG-19) couches de convolution et

de pooling, suivies de 3 ou 4 couches de réseaux fully-connected à la fin. Les couches de pooling

sont remplacées par des strided convolutions dans certaines versions.[42]
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Figure 5.3 – Architecture VGG16 et VGG19

5.2.4 Cinquième modèle : ResNet50

Introduit dans le papier ”Deep Residual Learning for Image Recognition” en 2015. C’est un

réseau de neurones profond (50 couches) composé de plusieurs blocs de modules de raccourcisse-

ment de chemin Un module de raccourcissement de chemin (shortcut) est composé de plusieurs

couches de convolution et de pooling, suivies d’une addition nulle de l’entrée de module à sa sortie.

La structure des raccourcissements de chemin permet de résoudre le problème de l’apprentissage

profond (vanishing / exploding gradients).



Approche utilisée et Conception 55

Figure 5.4 – Architecture ResNet

5.3 Comment choisir les modèles ?

Basée sur les articles étudiées et présentées dans le chapitre précedent, nous nous sommes

basées sur la pourcentage de precision des résultats experimentaux pour choisir les meilleurs

modèles à utiliser avec les deux datasets choisis.



Chapitre 6

Implémentation et Résultats

6.1 Introduction

Dans ce dernier chapitre, nous aborderons l’implémentation de différentes architectures CNN

pour la détection de tumeurs cérébrales, afin d’établir le meilleur modèle à utiliser dans notre cas.

Ces modèles sont appliqués sur des images de résonance magnétique (IRM) du cerveau.

Nous abordons ici la problématique de la détection des tumeurs cérébrales qui consiste à

attribuer à une image IRM d’entrée x une étiquette y à partir d’un ensemble de deux classes : oui,

pour l’existence d’une tumeur et non pour son absense.

Cette problématique, d’apparence simple, donne lieu au développement de diverses applica-

tions dans les domaines de la vision par ordinateur et de l’informatique médicale (e-health).

Nous baserons notre choix du meilleur modèle, sur différents critères tel l’efficacité, le temps,

la précision (exactitude), etc.

6.2 Algorithmes Implémentés

Dans notre travail nous avons comparés les modèles de CNN pré entrainés suivants : VGG

16[43], VGG 19[54], Resnet 50[53], Inception V3[52] et GoogLeNet[56].

Nous avons utilisé ces modèles car ils ont été utilisés dans plusieurs études dont les articles

[49], [55], [60] et ont prouvé être fiable. Ce sont aussi parmi les modèles les plus utilisées pour la

classification d’imagerie médical outre la détéction de tumeurs cérébrales.
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Figure 6.1 – VGG 16

Figure 6.2 – VGG 19
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Figure 6.3 – resnet50

Figure 6.4 – Inception V3
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6.3 Ensemble de données d’entrâınement de validation et

de test

6.3.1 Description des datasets

Pour la comparaison de ces modèles CNN qui aident à détecter les tumeurs cérébrales, nous

avons utilisé deux jeux de données (datasets) comprenant des images IRM du cerveau. Nous avons

utilisé le dataset Brain tumor detection et le dataset br35H qui ont tous les deux été obtenus sur

la plateforme Open-source Kaggle.

Le premier[41] a été crée en 2019 par Navoneel Chakrabarty. Il se compose de 253 images de

type jpg, séparées en deux classes : Une classe ’yes’ avec 155 images, qui indiquent la présence

d’une tumeur, et une classe ’no’ avec 98 images, qui indiquent l’absence de tumeurs.

Le deuxième[46] a été crée en 2020 par Ahmed Hamada, pour aider à la détection et à la

classification de tumeurs cérébrales en utilisant des modèles CNN et Deep Learning. Il se compose

de 3000 images de type jpg, séparées en deux classes : Une classe ’yes’ avec 1500 images, qui indique

la présence d’une tumeur, et une classe ’no’ avec 1500 images, qui indique l’absence de tumeurs.

Les ensembles de données sont ensuite redistribués de façon aléatoire en ensemble d’appren-

tissage et ensemble de test, tel que 80% des images sont dans l’ensemble de test.

6.3.2 Redimensionner les Images

Redimensionner les images fait partie de la normalisation du contenu du datatset. En ma-

chine learning, la normalisation des données vise à uniformiser les plages de valeurs des différentes

variables numériques d’un jeu de données. Cela permet de garantir une comparaison équitable

entre les variables et évite tout biais causé par des différences de magnitude. La normalisation

permet ainsi d’améliorer la convergence des algorithmes d’apprentissage, de prévenir les problèmes

numériques et facilite l’interprétation des coefficients des variables. Tout cela se fait sans perte

d’informations significatives

Les Images d’IRM ayant des tailles variés généralement supérieure à 500X500 pixel, nous avons

redimensionné les images afin qu’elles aient toutes les dimensions 224x224.

Figure 6.5 – Resize
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6.3.3 Recadrage et Detection

Le recadrage des images en machine learning consiste à découper les images pour plusieurs

raisons : éliminer les parties non pertinentes, réduire les variations d’échelle, améliorer la robustesse

du modèle et réduire la complexité du modèle. Cela permet d’obtenir des images cohérentes, plus

faciles à traiter, et d’améliorer les performances du modèle sans perte d’informations essentielles.

L’etape pour recadrer les images est faite comme suit :

Figure 6.6 – Recadrage
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6.4 Implémentation

6.4.1 Langage de Programmation utilisé

6.4.1.1 Python 3.11.3

Pour ce projet, nous utilisons le langage de programmation Python. Python est un langage

informatique généraliste, très utilisé pour l’analyse et le traitement de données, le machine learning

et le deep learning. Il contient un nombre important de bibliothèques très performantes et très utiles

dans la conception des réseaux de neurones.

Figure 6.7 – Logo Python (source :[13])

6.4.2 Frameworks, IDE et Bibliothèques Python

6.4.2.1 Google Colab

Google Colaboratory (”Colab” en abrégé) est un outil d’analyse de données et d’apprentissage

automatique qui vous permet de combiner du code Python exécutable et du texte enrichi avec des

graphiques, des images, HTML, LaTeX et plus encore dans un seul document stocké dans Google

Drive. Il se connecte aux puissants environnements d’exécution de Google Cloud Platform et vous

permet de partager facilement votre travail et de collaborer avec d’autres.

Figure 6.8 – Google Colab (source :[14])
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6.4.2.2 Keras

Keras est une API de réseau de neurones écrite en langage Python. Il s’agit d’une bibliothèque

Open Source, exécutée par-dessus des frameworks tels que Theano et TensorFlow

Conçue pour être modulaire, rapide et simple d’utilisation, Keras a été créée par l’ingénieur

François Chollet de Google. Elle offre une façon simple et intuitive de créer des modèles de Deep

Learning.

Figure 6.9 – Keras (source :[15])

6.4.2.3 TensorFlow

TensorFlow est une bibliothèque open-source très populaire pour le calcul numérique haute

performance, développée par l’équipe Google Brain chez Google. Comme son nom l’indique, Ten-

sorFlow est un framework qui permet de définir et d’exécuter des calculs impliquant des tenseurs. Il

peut entrâıner et exécuter des réseaux neuronaux profonds qui peuvent être utilisés pour développer

plusieurs applications d’intelligence artificielle. TensorFlow est largement utilisé dans le domaine

de la recherche et de l’application de l’apprentissage profond.

Figure 6.10 – TensorFlow (source :[16])

6.4.2.4 Scipy

SciPy est une bibliothèque très populaire parmi les amateurs de Machine Learning car elle

contient différents modules d’optimisation, d’algèbre linéaire, d’intégration et de statistiques. Il

existe une différence entre la bibliothèque SciPy et la pile SciPy. SciPy est l’un des packages

centraux qui composent la pile SciPy. SciPy est également très utile pour la manipulation d’images.
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Figure 6.11 – SciPy (source :[17])

6.4.2.5 Pandas

Pandas est une bibliothèque Python populaire pour l’analyse de données. Elle n’est pas di-

rectement liée à l’apprentissage automatique. Comme nous le savons, les ensembles de données

doivent être préparés avant l’entrâınement. Dans ce cas, Pandas est très pratique car elle a été

spécialement développée pour l’extraction et la préparation des données. Elle fournit des structures

de données de haut niveau et une grande variété d’outils pour l’analyse des données. Elle propose

de nombreuses méthodes intégrées pour regrouper, combiner et filtrer les données.

Figure 6.12 – Pandas (source :[38])

6.4.2.6 NumPy

NumPy est une bibliothèque Python très populaire pour le traitement de grandes matrices

et tableaux multidimensionnels, grâce à une vaste collection de fonctions mathématiques de haut

niveau. Elle est très utile pour les calculs scientifiques fondamentaux en apprentissage automatique.

Elle est particulièrement utile pour l’algèbre linéaire, la transformation de Fourier et les capacités

de génération de nombres aléatoires. Des bibliothèques de pointe telles que TensorFlow utilisent

NumPy en interne pour la manipulation des tensors.
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Figure 6.13 – Numpy (source :[18])

6.4.2.7 Scikit-Learn

Scikit-learn est l’une des bibliothèques ML les plus populaires pour les algorithmes ML clas-

siques. Elle est construite sur deux bibliothèques Python de base, à savoir NumPy et SciPy. Scikit-

learn prend en charge la plupart des algorithmes d’apprentissage supervisé et non supervisé. Scikit-

learn peut également être utilisé pour l’extraction de données et l’analyse de données, ce qui en

fait un excellent outil pour ceux qui commencent avec le ML.

Figure 6.14 – Scikit Learn (source :[19])

6.4.2.8 Matplotlib

Matplotlib est une bibliothèque Python très populaire pour la visualisation de données.

Comme Pandas, elle n’est pas directement liée à l’apprentissage automatique. Elle est parti-

culièrement utile lorsque le programmeur souhaite visualiser les motifs dans les données. Il s’agit

d’une bibliothèque de tracé en 2D utilisée pour créer des graphiques et des tracés en 2D. Un module

appelé pyplot facilite la création de graphiques, car il offre des fonctionnalités pour contrôler les

styles de ligne, les propriétés de police, le formatage des axes, etc. Elle propose différents types de

graphiques et de tracés pour la visualisation de données, tels que les histogrammes, les graphiques

d’erreur, les graphiques à barres, etc.

Figure 6.15 – Matplotlib (source :[20])
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6.5 Importation des bibliothèques

Figure 6.16 – Importation des Bibliotheques
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6.6 Metriques d’evaluation des performances

Cette section présente les différentes métriques utilisées pour évaluer la performance de clas-

sification des modèles. Il existe plusieurs méthodes d’évaluation pour un classifieur, mais nous

avons opté pour une métrique basée sur la matrice de confusion afin de valider les résultats. Les

métriques de performance telles que l’exactitude, la précision, le recall, le score F1, le score Cohen

Kappa, et le taux d’erreur sont utilisées pour évaluer la capacité prédictive du modèle.

• Accuracy : Ou exactitude est le ratio d’images classifiées correctement par le nombre total

d’images. Elle est donnée par la formule suivante :

(TP+TN)
(TP+TN+FP+FN)

• Precision : Demontre la capacité du modèle à classifier les images correctement (ie une

image labélisée yes, classifiée en yes). Elle est donnée par la formule suivante :

(TP )
(TP+FP )

• Recall : Capacité du modèle à trouver tous les échantillons positifs. il est donné par la

formule suivante :

TP
(TP+FN)

• F1-Score : Combine la précision et le recall en calculant la moyenne harmonique.

2 ∗ (Precision∗Recall)
(Precision+Recall)

• Cohen Kappa Score : Une statistique utilisée pour mesurer l’accord entre deux évaluateurs

Il est à noter que

• TP : Nombre d’images correctement classifiés comme patients atteints d’une tumeur.

• FP : Nombre d’images faussement classifiées comme patients atteints d’une tumeur.

• FN :Nombre d’images faussement classifiées comme patients non atteints d’une tumeur.

• TN : Nombre d’images correctement classifiés comme patients non atteints d’une tumeur.
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Figure 6.17 – Metriques d’evaluation des performances

6.7 Connexion au GoogleColab

Figure 6.18 – Connexion à google colab

6.8 Préparation des Données

La préparation des données en deep learning est essentielle pour nettoyer, normaliser, trans-

former, partitionner et équilibrer les données avant de les utiliser pour entrâıner un modèle. Cela

garantit la qualité des données, facilite l’apprentissage, améliore les performances du modèle et

permet une évaluation précise.

Les images sont cassées en trois classes : une classe pour l’évaluation (test), une classe pour

l’entrainement (train), et une classe pour la validation (val).

Figure 6.19 – Preparation des donnees
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6.9 Augmentation des données

L’augmentation des données en deep learning est une technique utilisée pour augmenter la

taille et la diversité du dataset d’entrâınement en générant de nouvelles données à partir des

données existantes. Cette technique vise à améliorer la capacité du modèle à généraliser et à

réduire le surapprentissage.

L’augmentation des données consiste à appliquer diverses transformations aléatoires et légères

aux échantillons du dataset, telles que la rotation, le recadrage, le zoom, le retournement horizon-

tal, le changement de luminosité, etc. Ces transformations préservent la sémantique des données,

tout en introduisant des variations qui permettent au modèle de mieux capturer les différentes

perspectives, les variations d’éclairage, les déformations, etc.

Nous avons fait une augmentation des données du dataset de la manière suivante :

Figure 6.20 – Augmentation

6.10 Transfer Learning

Tout d’abord,nous avons récupéré les modèles utilisés grâce à la classe fournie par TensorFlow.

Includetop reçoit false est utilisé pour préciser qu’il ne faut garder que les premières couches de

convolutions et exclure les dernières couches denses (FC). Les images en entrée doivent être au

format RVB de taille 224x224 pixels.

Figure 6.21 – Transfer Learning ResNet50

Figure 6.22 – Transfer Learning VGG16



Implémentation et Résultats 69

Figure 6.23 – Transfer Learning VGG19

6.11 Compilation du modèle

Figure 6.24 – Compilation du modele

6.12 Entrainement du modèle

Figure 6.25 – Entrainement de Resnet50

6.13 Test du modèles

Ci dessous les tableaux englobent les matrices résultant de l’entrainement des modèles sur les

deux datasets utilisés.
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Train Accuracy Validation Accuracy Test Accuracy

Dataset 1

Dataset 2

Tableau 6.1 – Matrices VGG16

Train Accuracy Validation Accuracy Test Accuracy

Dataset 1

Dataset 2

Tableau 6.2 – Matrices VGG19
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Train Accuracy Validation Accuracy Test Accuracy

Dataset 1

Dataset 2

Tableau 6.3 – Matrices ResNet 50

Train Accuracy Validation Accuracy Test Accuracy

Dataset 1

Dataset 2

Tableau 6.4 – Matrices InceptionV3
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Train Accuracy Validation Accuracy Test Accuracy

Dataset 1

Dataset 2

Tableau 6.5 – Matrices GoogLeNet

6.14 Résultats

6.14.1 Dataset 1

6.14.1.1 Résultats des tests

Train Accuracy Validation Accuracy Test Accuracy
VGG16 0,99 0,97 0,94
VGG19 0,99 0,96 0,86

GoogleNet 0,5006 0,5 0,5
InceptionV3 0,88 0,8 0,61
ResNet50 1,00 0,99 0,92

Tableau 6.6 – Tableau des tests du dataset1
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6.14.1.2 Résultats du modèle

Accuracy Precision Recall F1 Cohen
Kappa

VGG16 0,9383 0,9394 0,9383 0,9383 0,8767
VGG19 0,8583 0,8728 0,8583 0,857 0,7167

GoogleNet 0,5 0,25 0,5 0,3333 0
InceptionV3 0,6083 0,6183 0,6083 0,5999 0,2167
ResNet50 0,92 0,9268 0,92 0,9197 0,84

Tableau 6.7 – Tableau des résultats du dataset1

6.14.2 Dataset 2

6.14.2.1 Résultats des tests

Train Accuracy Validation Accuracy Test Accuracy
VGG16 0,98 0,96 0,96
VGG19 0,99 0,97 0,98

GoogleNet 0,5044 0,5 0,5
InceptionV3 0,87 0,83 0,85
ResNet50 1 0,98 0,99

Tableau 6.8 – Tableau des tests du dataset 2

6.14.2.2 Résultats du modèle

Accuracy Precision Recall F1 Cohen
Kappa

VGG16 0,9633 0,9643 0,9633 0,9633 0,9267
VGG19 0,98 0,98 0,98 0,98 0,96

GoogleNet 0,5 0,25 0,5 0,3333 0
InceptionV3 0,8483 0,8504 0,8483 0,8481 0,6967
ResNet50 0,9883 0,9884 0,9883 0,9883 0,9767

Tableau 6.9 – Tableau des résultats du dataset1
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6.15 Discussion

Nous avons séparé les résultats en deux tableaux distincts pour chacun des deux dataset :

Un tableau des tests et un tableau des résultats. Le tableau des tests englobe le train accuracy, la

validation accuracy et le test accuracy des modèles. Le second englobe les métriques de l’accuracy,

la precision, le recall, le F1 et le Cohen-Kappa.

Dans le dataset 1 le tableau des tests 6.6 nous dévoile l’ordre des modèles comme suit :

• ResNet 50 avec 1, 0.99 et 0.92 pour train accuracy, validation accuracy et test accuracy

respectivement

• VGG16 avec 0.99, 0.97 et 0.94

• VGG19 avec 0.99, 0.96 et 0.86

• Inception V3 avec 0.88, 0.8 et 0.61

• GoogLeNet avec 0.5006, 0.5 et 0.5.

Le tableau 6.7 des résultats des modèles nous donne le classement suivant :

• VGG16 avec 0.9383, 0.9394, 0.9383, 0.9383 et 0.8767 pour accuracy, precision, recall, F1 et

Cohen-Kappa respectivement.

• ResNet50 avec 0.92, 0.9268, 0.92, 0.9197 et 0.84.

• VGG19 avec 0.8583, 0.8728, 0.8583, 0.857 et 0.7167.

• Inception V3 avec 0.6083, 0.6183, 0.6083, 0.5999 et 0.2167.

• GoogLeNet avec 0.5, 0.25, 0.5, 0.3333 et 0.

Nous notons qu’avec le premier dataset, VGG16 donne de meilleurs résultats lors de la classi-

fication des IRM cérébrales en deux classe (yes/no), avec 0.9383, 0.9394, 0.9383, 0.9383 et 0.8767

pour accuracy, precision, recall, F1 et Cohen-Kappa respectivement, surpassant ResNet50 (accu-

racy de 0.92) et VGG19 (accuracy de 0.8583).

Dans le dataset 2 le tableau des tests 6.8 nous dévoile l’ordre des modèles comme suit :

• ResNet 50 avec 1, 0.98 et 0.99 pour train accuracy, validation accuracy et test accuracy

• VGG19 avec 0.99, 0.97 et 0.98.

• VGG16 avec 0.98, 0.96 et 0.96.

• Inception V3 avec 0.87, 0.83 et 0.85.

• GoogLeNet avec 0.5040, 0.5 et 0.5.

Le tableau 6.9 des résultats des modèles nous donne le classement suivant :

• ResNet50 avec 0.9883, 0.9884, 0.9883, 0.9883 et 0.9767 pour accuracy, precision, recall, F1

et Cohen-Kappa respectivement.

• VGG19 avec 0.98, 0.98, 0.98, 0.98 et 0.96

• VGG16 avec 0.9633, 0.9643, 0.9633, 0.9633 et 0.9267
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• Inception V3 avec 0.8483, 0.8504, 0.8483, 0.8481 et 0.6967

• GoogLeNet avec 0.5, 0.25, 0.5, 0.3333 et 0.

Dans le cas du deuxième datatset, ResNet50 donne les meilleurs résultats avec 0.9883, 0.9884,

0.9883 et 0.9767 pour accuracy, precision, recall, F1 et Cohen-Kappa respectivement, surpassant

VGG19 (accuracy de 0.99) et VGG16 (accuracy de 0.98).

On note que ces résultats sont en accord avec ceux des articles [60], [55] et [49].

GoogLeNet est le modèle avec les résultats les moins concluants, et cela avec les deux jeux de

données, tel que les résultats obtenus dans notre étude sont encore plus faibles que ceux obtenus

dans l’article[60] , ce qui en fait le modèle le moins fiable à l’utilisation dans le milieu médical.

En terme de temps, ResNet50 est le plus rapide avec 4 heures d’entrainement pour 30 epoques

de 50 pas, contrairement à VGG19 qui lui prend plus de 8 heures d’entrainement, faisant de lui le

modèle le plus long à entrainer dans notre étude, et pour cela nous avons modifié les hyperpara-

metres du modèle en diminuant le nombre d’époques et de pas à 20 époques de 15 pas chacune

pour atteindre 4 heures d’entrainement.

On observe aussi que la taille du jeu de donnée utilisé a un impact sur le degré d’exactitude

(accuracy) et de précision (precision) des modèles utilisés.

Selon les données recolletées dans notre travail ainsi que les articles étudiés, on conclut dans

notre étude que les modèles VGG16, VGG19 et ResNet50 sont parmi les meilleures architectures à

utiliser pour le développement d’une application de classification d’IRM médicale pour la détection

de tumeurs cérébrales.



Conclusion et perspectives

Dans notre travail nous présentons une étude comparative des techniques de deep learning qui

permettent la détection de tumeurs cérébrales sur des images d’IRM, en utilisant des méthodes de

classification qui reposent sur l’extraction des caractéristiques grâce aux couches des réseaux de

neurones convolutifs (CNN).

Notre travail a été structuré comme suit :

• Une présentation des tumeurs et cancer du cerveau. Nous avons défini et expliqué ce qu’est

une tumeur cérébrale, ses symptômes, ses causes ainsi que les traitements existants.

• Une présentation détaillée de l’imagerie par résonnance magnétique qui est le principal outil

de détection des tumeurs du cerveau.

• Nous avons défini ce que sont l’intelligence artificielle, l’apprentissage automatique, l’appren-

tissage profond et les réseaux de neurones ainsi que leurs caractéristiques et les différents

modèles existant.

• Nous avons présenté certains articles fait dans le domaine.

• L’étude comparative des résultats obtenus lors de l’entrainement des modèles choisis.

Apres l’étude et l’analyse de plusieurs travaux fais auparavant dans le domaine, nous avons

sélectionné les modèles CNN les plus performants et répondant à notre problématique. Nous avons

utilisé les cinq modèles préentrainé suivant : VGG16, VGG19, ResNet50, GoogLeNet et Inception

V3 sur lesquels nous avons utilisé le Transfer Learning. Nous avons aussi appliqué des méthodes

de Data Augmentation sur les deux datasets utilisés afin d’augmenter le nombre de données d’en-

trainement.

Dans notre travail nous avons comparé les résultats obtenus lors de l’entrainement de ces

modèles sur chacun des deux dataset en fonction de caractéristiques précises, principalement l’ac-

curacy, la précision, le recall, le F1 et Cohen-Kappa.

Nous avons déduit que les modèles de la famille VGG (16 et 19) ainsi que ResNet50 sont

parmi les meilleures options à appliquer dans le milieu médical.

Plusieurs perspectives peuvent être envisageables suite à ce mémoire, parmi elles :

• Amélioration des modèles de CNN pour la classification.

• Créer une application se basant sur l’un des modèles.
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• Test sur de plus grands jeu de données locaux.

• Tester les modèles sur des images d’IRM 3D
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03 dJuin 2023).

[17] https://github.com/scipy/scipy.org/blob/main/static/images/logo.svg, (Consulté
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2023).
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RÉSUMÉ

Au cours des dernières années, de plus en plus de recherches ont vu le jour avec pour objectif

l’emploi de l’Intelligence artificielle dans les milieux médicaux, et plus spécifiquement, une volonté

des chercheurs à trouver le meilleur moyen de l’appliquer au diagnostic de maladies avec une haute

précision et à temps record. Pour cela les chercheurs se sont tournés vers les méthodes de deep

learning, plus précisément les réseaux de neurones convolutifs (CNN) pour atteindre leur objectif.

Dans notre travail, nous avons voulu dresser une étude comparative des cinq modèles de CNN

suivants : ResNet50, VGG16, VGG19, InceptionV3 et GoogLeNet, reconnus pour leur efficacité

dans la classification d’images IRM, plus précisément pour le diagnostic de tumeurs cérébrales

Mots clés : Tumeur cérébrale ; Intelligence artificielle ; Deep Learning ; CNN ; IRM ;

Détection ; Classification ; ResNet50 ; VGG16 ; VGG19 ; InceptionV3 ; GoogLeNet ; Etude Com-

parative

ABSTRACT

In recent years, more and more research has emerged with the objective of using Artificial

Intelligence in medical settings, and more specifically, a desire by researchers to find the best way

to apply it to diagnosis of diseases with high precision and in record time. For this, the researchers

turned to deep learning methods, more specifically convolutional neural networks (CNN) to achieve

their objective.

In our work, we wanted to draw up a comparative study of the following five CNN models :

ResNet50, VGG16, VGG19, InceptionV3 and GoogLeNet, recognized for their efficiency in the

classification of MRI images, more specifically for the diagnosis of brain tumors.

Key words : Brain Tumor ; Artificial Intelligence ; Deep Learning ; CNN ; MRI ; Detection ;

Classification ; ResNet50 ; VGG16 ; VGG19 ; InceptionV3 ; GoogLeNet ; Comparative Study


