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Abstract

Breast cancer screening poses significant challenges due to high rates of false positives
and false negatives, limiting the effectiveness of traditional computer-aided diagnostic (CAD)
systems. To enhance the accuracy and reliability of breast anomaly detection, this study aimed
to develop an advanced CAD system based on deep learning.

By utilizing a combination of images from the DDSM (Digital Database for Screening Mam-
mography) and CBIS-DDSM (Curated Breast Imaging Subset of DDSM) datasets, we trained
and tested various models, including traditional machine learning algorithms such as Random
Forest, Naive Bayes, Decision Tree, and XGBoost, as well as artificial neural networks (ANN),
along with deep learning models like DenseNet121, Xception, InceptionResNetV2, and Mobile-
Net. Model performances were assessed using standard metrics including accuracy, sensitivity,
specificity, precision, and AUC.

The results indicated that deep learning models significantly outperformed traditional me-
thods, with InceptionResNetV2 achieving an accuracy of 96.58%, sensitivity of 96.5%, speci-
ficity of 96.58%, and an AUC of 0.987.

These findings demonstrate a notable improvement in performance and suggest that integra-
ting deep learning into CAD systems could reduce diagnostic errors and enhance breast cancer
screening efficacy.

Keywords : Breast cancer screening, computer-aided diagnostic (CAD), deep learning, ma-
chine learning, ANN, DenseNet121, Xception, InceptionResNetV2, MobileNet, accuracy, sen-
sitivity, specificity, precision, AUC, false positives, false negatives.



Résumé

Le dépistage du cancer du sein présente des défis importants en raison des taux ¢levés de
faux positifs et de faux négatifs, limitant 1’efficacité des systémes de diagnostic assisté par
ordinateur (CAD) traditionnels. Pour améliorer la précision et la fiabilité de la détection des
anomalies mammaires, cette étude visait a développer un systtme CAD avancé basé sur I’ap-
prentissage profond.

En utilisant une combinaison d’images provenant des ensembles de données DDSM (Di-
gital Database for Screening Mammography) et CBIS-DDSM (Curated Breast Imaging Subset
of DDSM), nous avons entrainé et testé divers modeles, y compris des algorithmes de ma-
chine learning traditionnels tels que Random Forest, Naive Bayes, Decision Tree et XGBoost,
et MLP, ainsi que des mod¢les d’apprentissage profond comme DenseNet121, Xception, Incep-
tionResNetV2, MobileNet. Les performances des modeles ont été évaluées a I’aide de métriques
standard, notamment I’exactitude, la sensibilité, la spécificité, la précision et I’AUC.

Les résultats ont montré que les modéles d’apprentissage profond surpassent largement les
méthodes traditionnelles, avec InceptionResNetV2 atteignant une exactitude de 96,58%, une
sensibilité¢ de 96,5 %, une spécificité¢ de 96,58 % et une AUC de 0,987.

Ces résultats démontrent une amélioration significative des performances et suggeérent que
I’intégration de I’apprentissage profond dans les systémes CAD peut réduire les erreurs de diag-
nostic et augmenter 1’efficacité du dépistage du cancer du sein.

Mots-clés : Dépistage du cancer du sein, diagnostic assisté par ordinateur (CAD), apprentis-
sage profond, apprentissage automatique, MLP, DenseNet121, Xception, InceptionResNetV2,
MobileNet, exactitude, sensibilité, spécificité, précision, AUC, faux positifs, faux négatifs.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte

1.1.1 Apercu du cancer du sein et de sa prévalence

Le cancer du sein est défini comme une croissance incontrdlée de cellules anormales dans les
tissus mammaires. Ces cellules peuvent envahir les tissus environnants et se propager a d’autres
parties du corps via la circulation sanguine ou lymphatique, un processus connu sous le nom
de métastase. Le cancer du sein représente une menace grave pour la vie humaine en raison de
sa capacité a détruire les tissus corporels. En 2019, le cancer a été classé comme la principale
cause de déces dans le monde, avec environ 10 millions de vies perdues et 19,3 millions de
nouveaux cas enregistrés. Les prévisions du Centre International de Recherche sur le Cancer
indiquent que ces chiffres pourraient atteindre 29,5 millions de nouveaux cas et 16,4 millions
de déceés d’ici 2040 [1].

Fig. 1.1 — Une gynécologue consulte une mammographie.

[2]
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1.1.2 Importance du dépistage précoce du cancer du sein

Le dépistage précoce du cancer du sein est crucial pour améliorer les chances de traitement
efficace et réduire la mortalité. La détection a un stade précoce permet de traiter les tumeurs
avant qu’elles ne se propagent, augmentant ainsi les chances de guérison. Cependant, détecter
les cellules malignes a un stade précoce reste un défi majeur en raison de leur petite taille et de

leur difficulté a étre suivies[1] .

1.2 La Mammographie comme Qutil de Diagnostic

1.2.1 Description de l]a mammographie et de son role dans la détection

des anomalies mammaires

La mammographie est une technique d’imagerie médicale qui utilise des rayons X pour
examiner les seins. Elle est principalement employée pour détecter des anomalies mammaires,
y compris des tumeurs bénignes et malignes, avant méme qu’elles ne soient détectables par un
examen physique. La mammographie joue un rdle crucial dans le dépistage précoce du cancer
du sein, permettant d’identifier des tumeurs a un stade ou elles sont plus facilement traitables.
Bien que passer une mammographie ne réduise pas directement le risque de développer un
cancer du sein, elle facilite la détection précoce de tout signe de la maladie. Avant méme qu’une
grosseur ne soit palpable lors d’un examen physique, la mammographie peut révéler la présence
de tumeurs, qu’elles soient bénignes ou malignes, ainsi que de kystes. Si la mammographie
détecte quelque chose de suspect, comme une masse, un échantillon de tissu est prélevé de la

zone concernée pour une biopsie, qui est ensuite examinée en détail[3].

Fig. 1.2 — Machine de mammographie

[4]
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1.2.2 Types de mammographie :

1.

Mammographie de dépistage : La mammographie de dépistage est effectuée sur des
femmes qui ne présentent aucun symptome, dans le but de détecter tout changement dans
la forme ou la structure du sein. Cette procédure implique I’utilisation de faibles doses de
rayons X pour obtenir des images des seins. Elle permet d’identifier les problémes avant

qu’ils ne deviennent apparents.

Mammographie diagnostique : Si la mammographie de dépistage révele quelque chose
de suspect, une mammographie diagnostique peut étre nécessaire. Elle permet d’exami-
ner de pres les changements inhabituels dans les seins, comme les masses palpables ou
les altérations de la forme des seins. La mammographie diagnostique est souvent recom-
mandée aux femmes de plus de 30 ans ou a celles qui ont des antécédents familiaux de

cancer du sein.

1.2.3 Les Défis de la Mammographie : Efficacité, Faux Positifs et Radia-

tions

Certains des Défis de la Mammographie sont les suivants[3] :

l.
2.

Variabilité de ’efficacité : L’efficacit¢ de la mammographie varie d’une femme a I’autre.

Sensibilité limitée : La sensibilité¢ de la mammographie se situe entre 83 % et 95 %, ce

qui signifie qu’elle peut manquer jusqu’a 17 % des cas de cancer du sein.

. Résultats erronés : Les faux positifs et les faux négatifs sont fréquents, ce qui peut en-

trainer des diagnostics incorrects et la nécessité de tests supplémentaires.

. Exposition aux radiations : La mammographie expose le corps a des radiations, ce qui

peut poser des risques, notamment pendant la grossesse en raison du potentiel de malfor-

mations congénitales.

. Qualité des images : Les mammographies produisent des images en noir et blanc, ou les

cancers et les microcalcifications apparaissent comme des zones plus blanches.

. Densité des tissus mammaires : Les tissus mammaires denses peuvent compliquer la

détection du cancer, augmentant ainsi le risque de faux négatifs.

. Besoin d’optimisation : Il est nécessaire d’optimiser la mammographie pour améliorer

sa précision en tant que méthode de dépistage du cancer du sein.



CHAPITRE 1. INTRODUCTION 15

1.3 Limitations de I’Analyse Traditionnelle de la Mammo-

graphie

1.3.1 Erreur humaine, fatigue et interprétation subjective

Malgreé I’efficacité de la mammographie en tant qu’outil de dépistage du cancer du sein, plu-
sieurs limitations liées a 1’analyse traditionnelle subsistent. L’interprétation des images mam-
mographiques repose principalement sur 1’expertise des radiologues. Cependant, ces profes-
sionnels peuvent commettre des erreurs en raison de la fatigue, du stress ou d’autres limitations
cognitives. De plus, I’interprétation subjective des images peut entrainer des variations dans le
diagnostic, augmentant ainsi les risques de faux positifs (diagnostic erroné de cancer) et de faux
négatifs (non-détection d’un cancer existant). Ces limitations soulignent la nécessité de solu-

tions avancées pour améliorer la précision et la fiabilité¢ des diagnostics mammographiques[5].

1.4 Role de la Détection Assistée par Ordinateur (CAD)

Les systémes CAD en mammographie sont des logiciels congus pour assister les radiologues
dans ’analyse des images mammographiques. Ils sont capables de détecter et de caractériser

automatiquement les anomalies potentiellement cancéreuses sur les mammographies[6].

1.4.1 Les principaux avantages des systtmes CAD

1. Amélioration de la précision diagnostique : Les systémes CAD peuvent aider les radio-
logues a identifier des I€sions qui auraient pu étre manquées lors de 1’analyse manuelle,
augmentant ainsi le taux de détection du cancer du sein.

2. Réduction des erreurs d’interprétation : Les systtmes CAD sont moins sujets a la
fatigue et a I’erreur humaine que les radiologues, offrant une analyse plus objective et
cohérente des images.

3. Aide a la prise de décision : Les informations fournies par les systémes CAD, comme
le niveau de suspicion des Iésions détectées, peuvent guider les radiologues dans leur
interprétation et leur prise de décision. Ainsi, I’utilisation des systéemes CAD en mam-
mographie permet d’améliorer la précision du dépistage et de la détection précoce du
cancer du sein, contribuant a réduire la mortalité liée a cette maladie[6].
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1.5 Des motivations pour P’utilisation de I’apprentissage pro-

fond dans les systemes CAD en mammographie

1.5.1 Les méthodes CAD traditionnelles ont des limitations
— Elles nécessitent une extraction manuelle de caractéristiques pertinentes, un processus
long et fastidieux.
— Leur performance dépend fortement de la qualité de ces caractéristiques extraites.

— Elles ont une capacité de généralisation limitée a de nouvelles données[7].

1.5.2 DL’apprentissage profond offre des avantages significatifs pour I’ana-
lyse automatique des mammographies
— Apprentissage automatique des caractéristiques pertinentes directement a partir des don-
nées, sans intervention humaine.

— Meilleure capacité de généralisation grace a I’apprentissage de représentations de haut

niveau.

— Amélioration des performances de détection et de classification des anomalies mam-

maires.

— Potentiel pour une analyse plus précise et objective des images mammographiques. Ainsi,
I’utilisation de I’apprentissage profond dans les systemes CAD en mammographie per-
met de surmonter les limitations des méthodes traditionnelles et d’offrir de meilleures

performances pour la détection précoce du cancer du sein[7].

1.6 Objectifs du Mémoire

1.6.1 Développer un systeme CAD basé sur I’apprentissage profond pour

I’analyse des mammographies

L’ objectif principal de cette mémoire est de développer un systéeme CAD innovant utilisant
des techniques d’apprentissage profond pour 1’analyse des mammographies. Ce systéme vise
a améliorer la détection des anomalies mammaires en fournissant des analyses plus précises et

fiables que les méthodes existantes.
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Fig. 1.3 — Processus de dépistage du cancer du sein avec utilisation de la mammographie et de
I’intelligence artificielle
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1.6.2 Evaluer Defficacité et la précision du systéme proposé

Un autre objectif important est d’évaluer ’efficacité et la précision du systéme proposé.
Cela impliquera des tests rigoureux sur des ensembles de données mammographiques réelles
pour comparer les performances du systeme a celles des méthodes d’apprentissage automatique
traditionnelles et des systemes CAD existants. Les résultats de cette évaluation permettront
de déterminer si le systéme basé sur 1’apprentissage profond peut effectivement améliorer le

dépistage et le diagnostic du cancer du sein.

1.7 Structure du Mémoire

Le mémoire est organisé en plusieurs chapitres, chacun abordant un aspect clé de la re-
cherche sur la détection assistée par ordinateur pour I’analyse de mammographies utilisant des
techniques d’apprentissage profond.

Le Chapitre 1 : Introduction fournit le contexte général du cancer du sein et son impact sur
la santé publique, en soulignant I’importance de la mammographie pour la détection précoce
des anomalies mammaires. Il discute des limitations de 1’analyse traditionnelle dues a I’erreur
humaine et a ’interprétation subjective, avant de présenter les avantages des systémes de détec-
tion assistée par ordinateur (CAD). Ce chapitre justifie également ’utilisation de 1’apprentissage
profond pour surmonter les limitations des méthodes CAD traditionnelles, en énongant les ob-
jectifs du mémoire et en présentant un plan général des chapitres suivants.

Le Chapitre 2 : Présentation des algorithmes d’apprentissage automatique présente un pa-
norama des recherches en intelligence artificielle, avec un accent particulier sur les techniques

d’apprentissage automatique, notamment les approches supervisées et non supervisées. Il ex-
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plore les avantages et les inconvénients de chaque méthode et introduit les concepts de base des
réseaux de neurones artificiels et convolutifs. Ce chapitre vise a fournir une compréhension ap-
profondie des dernieres technologies utilisées dans le domaine de la classification automatique.
Le Chapitre 3 : Revue de la Littérature examine les systemes CAD traditionnels en mam-
mographie, retrace leur développement historique et explore les méthodologies clés. 11 passe
en revue les modeles existants d’apprentissage profond pour I’analyse des mammographies et
identifie les défis non résolus et les lacunes dans la recherche actuelle, mettant en lumiére les
domaines nécessitant des améliorations.

Le Chapitre 4 : Méthodologie décrit la collecte et le prétraitement des données mammogra-
phiques, y compris la normalisation, ’augmentation et la segmentation des images. Il justifie le
choix des architectures d’apprentissage profond spécifiques et détaille les procédures d’entrai-
nement et de validation des modeles, ainsi que les métriques utilisées pour évaluer leur perfor-
mance.

Le Chapitre 5 : Mise en (Euvre du Systéme présente une vue d’ensemble de 1’architecture du
systeme proposé€, illustrée par un diagramme en blocs des composants principaux. Ce chapitre
discute des technologies et outils utilisés, notamment les langages de programmation, les fra-
meworks et bibliothéques, ainsi que les spécifications de 1’environnement de développement. 11
décrit également les considérations de conception de ’interface utilisateur, en fournissant des
captures d’écran et en expliquant les fonctionnalités offertes.

Le Chapitre 6 : Résultats expose les performances du modele sur des ensembles de test et
effectue une analyse comparative avec les systémes CAD existants. Il discute des résultats ob-
tenus et de leurs implications pour la pratique clinique.

Enfin, le Chapitre 7 : Conclusions et Travaux Futurs résume le probléme de recherche, la
méthodologie, les résultats et les contributions du mémoire. Il identifie les limitations de 1’étude
actuelle et propose des directions futures pour surmonter ces limitations et explorer de nouvelles
avenues de recherche.

La section Références fournit une liste complete des sources et références bibliographiques
utilisées tout au long du mémoire.
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Chapitre 2

Présentation des algorithmes

d’apprentissage automatique

2.1 Introduction

L’apprentissage est un processus naturel du comportement humain et devient également
une partie importante des machines. Aujourd’hui, I’intelligence artificielle (IA), I’apprentis-
sage automatique et I’apprentissage profond (Deep Learning) sont trois termes populaires qui
sont parfois utilisés de maniére interchangeable pour décrire des systémes ou des logiciels qui se
comportent intelligemment. Ces technologies apparaissent dans d’innombrables travaux scien-
tifiques. A travers ces techniques plusieurs programmes sont développés pour automatiser des
taches spécifiques et qui sont utilisée pour un large éventail d’activités. Grace a I’apparition de
ces technologies ont permet de simplifier les taches dans divers domaines y compris le contrdle
des robots des voitures autonomes et d’assistants virtuels, la télédétection, le commerce électro-
nique et le diagnostic médical... ect. Dans ce chapitre nous présentons les concepts essentiels

pour comprendre les techniques de I’intelligence artificielle et de I’apprentissage automatique.

2.2 L’intelligence artificielle

L’histoire de I’intelligence artificielle remonte aux années 1950, lorsque les pionniers de
I’inform-atique ont commencé a explorer la possibilité que les ordinateurs puissent imiter les
processus de pensée humaine. Cette exploration, qui demeure centrale dans nos préoccupations
actuelles, a ouvert la voie a un domaine d’étude fascinant. En termes simples, selon Chollet, I’in-
telligence artificielle vise a automatiser des taches cognitives généralement accomplies par les
humains. Au commencement, les premiers programmes d’échecs étaient fondés sur des régles
¢tablies par les programmeurs, sans recours a des techniques d’apprentissage automatique.

L’TA symbolique, aussi connue sous le nom d’IA classique, a émergé de I’idée dominante
selon laquelle une intelligence artificielle comparable a celle humaine pourrait étre obtenue en

¢tablissant un ensemble étendu de régles explicites. Les années 1980 ont été marquées par un
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progres significatif de I’IA avec ’apparition des systémes experts. Ces systémes ont démon-
tré leur efficacité dans la résolution de problémes logiques bien définis, comme ceux du jeu
d’échecs. Cependant, ils ont montré leurs limites face a des problemes complexes et ambigus
tels que la classification d’images, la reconnaissance vocale et la traduction automatique, pour
lesquels la définition de régles explicites était difficile. C’est alors que s’est manifesté un nou-
veau paradigme : I’apprentissage automatique. [9]

L’apprentissage automatique propose une approche différente, utilisant des outils de pro-
grammation, des langages et des algorithmes pour traiter un large éventail d’applications au-dela
de la simple robotique. De la traduction automatique a la sécurité, en passant par la reconnais-
sance vocale, la reconnaissance d’écriture manuscrite, la médecine et bien d’autres domaines,
I’TA s’est étendue a divers secteurs informatiques, souvent de maniére discréte, mais avec un
potentiel d’amélioration de quasiment tous les types de logiciels. Le domaine de I’TA évolue
rapidement grace aux progres des capacités informatiques qui permettent le développement
d’algorithmes auparavant inimaginables. Etant donné le réle crucial de I’IA dans la construc-
tion de notre avenir, il est impératif que les développeurs et les informaticiens comprennent ses

mécanismes sous-jacents et les appliquent efficacement [10].

ARTIFICIAL INTELLIGENCE

A program that can sense, reason,
act, and adapt

MACHINE LEARNING

Algorithms whose performance improve
as they are exposed to more data over time

DEEP
LEARNING

Subset of machine learning in
which multilayered neural
networks learn from
vast amounts of data

Fig. 2.1 — Les relations entre I’intelligence artificielle,l’apprentissage automatique et 1’appren-
tissage profond.

[11]
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2.3 L’apprentissage automatique

L’apprentissage automatique, une sous-catégorie de I’intelligence artificielle, se caractérise
par son auto-apprentissage basé sur des algorithmes. Concrétement, cela signifie que le systeéme
apprend de ses expériences. Par exemple, en fournissant des données en entrée, le systéme
apprend a partir de ces données pour générer des réponses. Ainsi, il devient de plus en plus
performant au fil du temps sans nécessiter d’intervention humaine. Ce processus repose sur des
algorithmes d’apprentissage statistique qui évoluent et s’améliorent de manicre autonome, sans
besoin d’intervention humaine [12].

Généralement, les approches d’apprentissage automatique peuvent étre catégorisées en quatre
types principaux : supervisé, non supervisé, semi-supervisé et par renforcement.

Supervise

m [Non supervise

m Semi-supervise

= Par renforcement

Fig. 2.2 — Types d’apprentissage en apprentissage par machine
[13]

automatique

Types d'apprentissage

2.3.1 L’apprentissage supervisé

L’objectif de 1’apprentissage supervisé est de s’appuyer sur des données étiquetées pour
apprendre. Deux principaux types d’algorithmes supervisés sont généralement distingués : les
algorithmes de régression, qui modelent I’espace d’entrée en un domaine de valeurs réelles (par
exemple, la régression bayésienne et la régression par vecteur de support), et les algorithmes
de classification, qui segmentent 1’espace d’entrée en classes prédéfinies (tels que les réseaux
neuronaux artificiels, les arbres de décision, les foréts d’arbres et les machines a vecteurs de
support SVM) [14].
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Fig. 2.3 — Schéma d’apprentissage supervisé ”supervised learning”
[15]

2.3.1.1 Les machines a vecteur de support SVM

Les machines a vecteurs de support (SVM) sont largement utilisées en apprentissage auto-
matique pour résoudre des problémes de classification et de régression. Elles opérent en défi-
nissant des limites de décision pour séparer les données en différentes classes dans un espace
de caractéristiques a haute dimension. Les SVM cherchent a maximiser les marges entre ces
classes, optimisant ainsi la distance entre la marge et les classes elles-mémes. L’un des prin-
cipaux avantages des SVM réside dans leur capacité a traiter des problémes de classification
non linéaire grace a la méthode du noyau. Cette méthode leur permet de transformer implicite-
ment les données d’entrée dans un espace de caractéristiques a haute dimension, offrant ainsi
une meilleure séparation entre les classes. Toutefois, la sélection de la fonction noyau adéquate
peut grandement influencer les performances d’un SVM et nécessiter des expérimentations pour

I’optimiser en fonction des caractéristiques spécifiques d’une base de données donnée.
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Fig. 2.4 — Exemple simple représentant la classification par SVM
[16]
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2.3.1.2 L’Arbre de décision

Un arbre de décision représente graphiquement les choix et leurs résultats sous forme d’une
structure en arbre. Les arétes de cet arbre représentent les critéres ou les régles de décision, tandis
que les nceuds représentent des événements ou des options. Chaque nceud contient un ensemble
de caractéristiques pour une classification, et chaque branche indique une valeur possible pour
le nceud [17]. Lors de la catégorisation des instances a 1’aide d’arbres de décision, I’algorithme
commence au nceud racine et descend dans I’arbre en évaluant 1’attribut défini par chaque nceud.
Il suit ensuite la branche correspondant a la valeur de I’attribut de I’instance a catégoriser. Une
fois qu’un nceud feuille est atteint, représentant la classification finale de 1’instance, la procédure
prend fin.

Deux mesures couramment utilisées pour diviser les nceuds d’un arbre de décision sont le
”gin1” pour I’'impureté de Gini et ’entropie pour le gain d’information. Ces mesures aident a
déterminer I’attribut optimal pour diviser les données a chaque nceud, en vue d’optimiser le gain

d’information ou de réduire I’impureté.

Model
Domain
= S
('.‘;5"vs.("'.)
Coloris not the
only indicator.
Verification
(j? ) B
2 N\ .
-~ ﬁx
Model

Fig. 2.5 — Un arbre de décision pour un apprentissage non linéaire.
[18]
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2.3.1.3 Forét aléatoire

La forét aléatoire est une technique d’apprentissage d’ensemble qui combine simultanément
plusieurs arbres de décision et agrége leurs résultats par moyennage ou vote, dans le but de ré-
duire le sur-apprentissage et d’améliorer la précision des prédictions. Cette méthode fonctionne
en construisant un certain nombre d’arbres de décision avec une variance controlée, en utilisant
des techniques telles que I’agrégation bootstrap (Bagging) et la sélection aléatoire des carac-
téristiques. Les variables catégorielles et continues peuvent étre intégrées avec succes dans les

foréts aléatoires, ce qui en fait une technique adaptée a la fois pour la classification et la régres-

sion.
Instance
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Fig. 2.6 — Un exemple de la structure d’une forét al€atoire prenant en compte plusieurs arbres
de décision
[19]

2.3.1.4 Régression logistique

La régression logistique est une approche statistique probabiliste trés répandue pour trai-
ter les problémes de classification dans le cadre de 1’apprentissage automatique. La fonction

logistique, communément appelée fonction sigmoide comme montré 1’Equation,

1
8(e) = 1 +exp(—z)

est utilisée pour calculer la probabilité qu’une entrée entre dans une catégorie spécifique.

2.3.1.5 Larégression linéaire

La régression est un concept largement employé en analytique et en science des données,
servant a représenter la relation entre une fonction cible et des variables indépendantes. Elle est
particuliérement utile lorsque 1’objectif est de prédire une valeur continue. La Figure 1-9illustre

le fonctionnement de la régression linéaire [20].
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happiness

income

Fig. 2.7 —la régression Linéaire.
[21]

Parmi les hypotheses de la régression linéaire :

I1 doit toujours exister une relation linéaire entre les variables dépendantes et les variables
indépendantes.

Les données doivent suivre une distribution normale.
Aucune colinéarité ne doit étre présente entre les variables indépendantes.

La multicollinéarité, caractérisée par une forte corrélation linéaire entre les variables indé-
pendantes, doit étre évitée, car ces variables corrélées peuvent étre redondantes et doivent
étre traitées.

L’homoscédasticité est nécessaire, ce qui signifie que la variance des erreurs doit étre
constante au fil du temps.

La variance ne doit pas étre hétéroscédastique, ¢’est-a-dire qu’elle ne doit pas étre plus
¢levée pour les valeurs de sortie supérieures et plus faible pour les valeurs de sortie infé-
rieures.

Les termes d’erreur ne doivent pas étre corrélés entre eux.

Une fois que le modéle est construit, il est important d’évaluer ses performances. Le co-

efficient de détermination R? est largement utilisé pour mesurer la précision de la régression

linéaire. Il indique dans quelle mesure la variance des variables dépendantes est expliquée par

les variables indépendantes, avec une plage de valeurs de 0 a 1. L’erreur quadratique moyenne

(RMSE) est également utilisée pour mesurer la dispersion des valeurs prédites par rapport aux

valeurs réelles.

Avantages :
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— L’un des algorithmes les plus connus en statistiques et en apprentissage automatique.
— Technologie simple, rapide et un bon algorithme de départ.
— Facile a utiliser car il nécessite peu de réglages.
Inconvénients :
— Limité aux relations linéaires.
— Sensible aux valeurs aberrantes.
— Parfois incapable de modéliser des relations complexes en raison de sa simplicité.
— Neécessite des données indépendantes.

— Ne peut prédire que des sorties numériques.

2.3.1.6 L’algorithme des k plus proches voisins

L’algorithme du plus proche voisin (KNN) est une méthode d’apprentissage basée sur les
instances, ou il n’y a pas de phase d’apprentissage explicite. Au lieu de cela, les données d’en-
trainement sont simplement stockées en mémoire pour référence ultérieure. Lorsqu’un nouvel
exemple doit étre classg, il est comparé aux exemples de la base d’entrainement stockés, appelés
prototypes, en utilisant une mesure de similarité.

Dans une approche de base de KNN, toutes les variables descriptives d’un exemple sont
prises en compte de maniere égale lors du calcul de la similarité avec un nouvel exemple. Ce-
pendant, dans les bases de données a haute dimension, certaines variables peuvent étre moins
pertinentes et affecter la précision de la classification. Pour remédier a cela, les variables peuvent
étre pondérées en fonction de leur pertinence, généralement déterminée par la validation croisée.

New example

to classify Class A
*__.J. Class B
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Fig. 2.8 — Exemple de K-plus proche voisins (KPPV).
[22]
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L’efficacité¢ de KNN dépend de plusieurs facteurs, tels que le nombre de voisins considérés
(K), le choix de la métrique de distance et la méthode utilisée pour combiner les réponses des
voisins. Un réglage précis de ces parameétres peut considérablement influencer les performances
et la précision de I’algorithme.

Concernant la formule de la distance euclidienne entre deux vecteurs x; et x, elle est donnée

[ n
xl)-x] Z Xik — x]k

ou n est le nombre de dimensions des vecteurs[23][24][25].

par:

2.3.2 L’apprentissage non supervisé

L’apprentissage non supervisé est un type d’apprentissage automatique dans lequel un mo-
dele est formé a travers une base de données non €tiqueté et peut reconnaitre des modeles sans
I’aide d’un superviseur. Les algorithmes d’apprentissage non supervis¢€ peuvent étre classés en
deux types de problémes [26] :

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

Les algorithmes d’association : tels que I’analyse en composantes principales et la dé-
composition en valeurs singuliéres sont utilisés pour identifier les corrélations cachées entre

différentes variables dans les grandes bases de données.
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Fig. 2.9 — Schéma d’apprentissage non supervisé unsupervised learning”
[27]

Un médecin pourrait par exemple dans un ensemble assez large de patients de cancers du
foie tenter de faire émerger des hypotheses explicatives, 1’ordinateur pourrait différencier dif-
férents groupes, qu’on pourrait ensuite associer par exemple a leur provenance géographique,
génétique, a I’alcoolisme ou a I’exposition a un métal lourd ou a une toxine telle que I’afla-
toxine. Dans ce type de problémes, un algorithme va apprendre les caractéristiques des données
d’entrainement (Training Set) pour produire un modele prédictif. On retrouve deux classes de

prédictions : la régression, et la classification. Un algorithme de régression pourra, par exemple,
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apprendre a prédire le prix d’une maison en fonction de ses caractéristiques. Par ailleurs, un al-
gorithme de classification nous détectera si une transaction bancaire est frauduleuse ou non.
La régression tout comme la classification fait partie de I’apprentissage supervisé (Supervised
Learning). La régression permettra de prédire des valeurs continues (prix d’ une maison, poids
d’une personne...etc.). Quant a la classification, elle permet de déduire une valeur discréte (une
classe) comme Spam/non Spam, tumeur maligne/bénigne etc..[28].

2.3.2.1 Le clustering K-moyenne

L’approche des K-moyennes (k-means en anglais), développée par MacQueen en 1967, est
un algorithme bien connu d’apprentissage automatique non supervisé utilisé pour le regrou-
pement de données. Son objectif est de diviser une base de données donnée en k groupes ou
clusters, ou la valeur de k est généralement prédéterminée par I’analyste.

L’idée fondamentale derriére 1’algorithme des k-moyennes est de regrouper les éléments en
clusters de sorte qu’ils soient tres similaires les uns aux autres (présentant une forte similarité
intra-classe) et différents des ¢léments d’autres clusters (présentant une faible similarité inter-
classe).

Dans cet algorithme, chaque groupe est représenté par son centroide, qui est calculé comme
la moyenne de tous les points de données assignés a ce groupe. Le centroide agit comme un

point représentatif pour le cluster, résumant ainsi les caractéristiques de ce dernier.

2.3.3 L’apprentissage semi-supervisé (SSL)

L’apprentissage semi-supervisé (SSL) se positionne entre 1’apprentissage non supervisé et
I’apprentissage supervis¢, en combinant une petite quantité¢ de données étiquetées avec une plus
grande quantité de données non étiquetées pendant I’entrainement [29]. Son objectif principal
est d’utiliser les données non étiquetées (Unlabeled Data) pour améliorer la précision de la
fonction de prédiction f(0) avec des paramétres entrainables (0), par rapport a ce qui pourrait
étre obtenu en se basant uniquement sur les données étiquetées (Labeled Data).

En effet, les données non étiquetées peuvent fournir des informations supplémentaires sur
la structure de la distribution des données (p(x)), ce qui permet de mieux estimer la frontiére
de décision entre les différentes classes et ainsi améliorer la capacité du modéle de classifier
correctement [30][31].
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Fig. 2.10 — Schéma d’apprentissage semi supervisé ’semi supervised learning”
[32]

2.3.4 DL’apprentissage par renforcement

L’apprentissage par renforcement représente un autre paradigme fondamental de 1’appren-
tissage automatique. Dans ce type d’apprentissage, un agent interactif observe son environne-
ment, effectue des actions spécifiques, puis regoit des récompenses ou des pénalités en retour.
Contrairement a I’apprentissage supervisé ou I’agent dispose de données étiquetées pour guider
son apprentissage, dans 1’apprentissage par renforcement, 1’agent doit apprendre par lui-méme
a travers des interactions itératives avec son environnement, ce qui est souvent appelé une po-
litique [15].

Dans ce contexte, I’agent doit apprendre a naviguer dans un environnement dynamique en
prenant des décisions basées sur ses observations et en recevant des rétroactions sous forme
de récompenses ou de pénalités. A chaque étape de cette interaction, I’agent pergoit 1’état cou-
rant de I’environnement (représenté par p) et génére une action (a) en réponse, qui influence
ensuite ’état de ’environnement. La qualité de cette interaction est évaluée par un signal de
renforcement ou de récompense (r), qui informe 1’agent de la qualité de son action dans cet état
particulier .

Le défi principal de I’apprentissage par renforcement est de développer une politique ef-
ficace qui permet a ’agent de maximiser la somme des récompenses sur le long terme. Cette
politique associe les états possibles de I’environnement aux actions a entreprendre dans chacun
de ces états. Formellement, le modeéle est représenté par un triplet (S,A,R), ou S est un ensemble
fini d’états, A est un ensemble fini d’actions, et R est une fonction de renforcement.

Il est important de noter que 1’environnement dans lequel évolue 1’agent peut étre non dé-
terministe, ce qui signifie que pour une action donnée dans un état donné, 1’état résultant ou la

récompense associée peuvent varier d’une interaction a I’autre [33].
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Fig. 2.11 — : Schéma d’apprentissage par renforcement “reinforcement learning”.
[33]

2.4 Les réseaux de neurones

2.4.1 Introduction

Les réseaux neuronaux artificiels (RNA) sont une technique d’apprentissage automatique
développée depuis les années 1940. 11 existe deux types principaux de réseaux neuronaux : les
réseaux de neurones artificiels (ANN) et les réseaux de neurones convolutifs (CNN) [34].

Les RNA sont des programmes informatiques capables de détecter des corrélations, qu’elles
soient linéaires ou non linéaires, entre les variables d’entrée et de sortie. Ils sont particulierement
efficaces pour résoudre des problémes complexes qui ne peuvent pas €tre facilement formulés
mathématiquement. Parmi les réseaux de neurones artificiels les plus couramment utilisés, on
trouve le perceptron multicouche (MLP). Son objectif principal est de créer un modele capable
d’associer avec précision les données d’entrée aux données de sortie, en utilisant les données
précédentes, permettant ainsi de générer des prédictions méme lorsque les données de sortie
requises sont inconnues.

L’algorithme de rétropropagation est souvent utilisé avec le MLP pour apprendre a par-
tir des données d’entrée. Cette méthode permet au réseau de s’ajuster progressivement afin
de mieux correspondre aux données observées. Dans un MLP, I’information est transmise de
maniere unidirectionnelle, de la couche d’entrée a la couche de sortie, en passant par une ou plu-
sieurs couches cachées. L’efficacité d’un modele MLP dépend de divers facteurs, notamment
le nombre de couches cachées et de nceuds, la taille de I’ensemble de données d’apprentissage,
ainsi que des parametres d’apprentissage tels que le taux d’apprentissage, I’élan et le nombre
d’itérations[35].

Les réseaux de neurones artificiels ont été initialement congus pour modéliser les neurones
biologiques et imiter leurs capacités par analogie. Cependant, ces premiers modeles n’étaient
pas capables d’apprendre, et il a fallu attendre I’apparition du perceptron pour cela. De plus,
plusieurs innovations, telles que la rétropropagation du gradient et les modéles multicouches,

couplées au développement des capacités des outils informatiques, ont permis les premiéres
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utilisations pratiques des réseaux de neurones artificiels.

(o Te N

Couche d'entrée Couche de sortie
Couche Couche
\ caché 1 caché 2 /

Fig. 2.12 — Architecture d’'un MLP a deux couches cachées.
[36]

2.4.1.1 Neurone biologique

Un réseau de neurone artificiel est un ensemble interconnecté d’éléments de traitement
simple dont la fonctionnalité s’inspire du neurone biologique. Le cerveau humain est consti-
tué d’environ 100 milliards de cellules nerveuse ou neurones (Figure 2-13). Les neurones com-
muniquent par des signaux €lectriques et les connections entre elles sont assurées par des jonc-
tions électrochimiques appelées synapse, située sur des branches de la cellule appelée dendrites.
Chaque neurone recoit généralement plusieurs milliers de connexion avec d’autres neurones et
regoit ainsi en permanence une multitude de signaux entrants qui finissent par atteindre le corps
cellulaire. Si le signal résultant dépasse un certain seuil, le neurone se déclenche ou génere une
impulsion de tension en réponse. Celle-ci est ensuite transmise a d’autres neurones par une fibre

ramifiée appelée axone [37].

Dendrites

Terminaisons axonales

/)

Corps cellulaire

Axone

Noyau

Fig. 2.13 — neurone biologique
[38]
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2.4.1.2 Neurone Artificiel

Un neurone artificiel est un systéme ayant plusieurs entrées et une seule sortie. Chaque neu-
rone possede deux modes (le mode d’entrainement et le mode de fonctionnement). Dans le mode
d’entrainement, le neurone apprend a étre déclenché contre des signaux d’entrée spécifiques ou
a se déclencher a un terme. En mode de fonctionnement, une sortie correspondante est fournie
lorsque les informations fournis a 1’entrée sont reconnus. Si ’entrée ne fait pas partie des en-
trées pré-identifiées, les reégles fixés apres la phase d’apprentissage décident de la déclencher ou
non. En omettant certaines des propriétés critiques des neurones et leurs interconnexions [39].

Un modg¢le ¢élémentaire du neurone artificiel typique peut étre simulé par un ordinateur.

X1 < W Neurone |

Somme
pondérée

Fonction
d’activation

bj (seuil)

Fig. 2.14 — neurone artificielle.
[40]

Un neurone est composé d’une couche d’entrée acceptant des variables d’entrées x; € R,
d’un biais b;, de poids w;, d’une fonction d’activation o, et d’une ou plusieurs valeurs de sortie

yi de sortie. On a ainsi la formule suivante :

p
y:G<W0+ZijJ'>
j=0

j:
2.4.1.3 Structure des réseaux de neurones artificiels

Comme le montre la Figure 2-15, un réseau neurone artificiel est constitu¢ des composants
de couches et de poids de connexion. Le comportement du réseau dépend également de la com-

munication entre les membres. Il existe généralement trois types de couches neuronales :

1. La couche d’entrée : cette couche recoit les données brutes introduites dans le réseau

2. Les Couches cachées : La performance de ces couches est déterminée par les entrées et
les poids de la connexion entre elles et les couches cachées. Les poids entre les neurones

d’entrée et cachées détermine quand un neurone de cette couche doit étre activée.

3. La couche de sortie : la sortiec de I'unité de sortie dépend de 1’activité de la couche

cachée et des poids de la connexion entre I’unité cachée et la sortie.
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input layer hidden layer 1 hidden layer 2 output layer

Couche ao Couche a1 Couche a2 Couche a3

Fig. 2.15 — Structure des réseaux de neurones artificiels
[41]

Il existe également des réseaux monocouches et multicouches ; dans 1’organisation mono-
couche tous les neurones sont connectés a une couche, ce type de réseaux neuronales est le plus
utilisé et posséde plus de potentiel de calcul que les organisations multicouches. Dans les ré-
seaux multicouches, les neurones sont numérotés par couches (au lieu de suivre la numérotation
globale). Les deux couches d’un réseau sont reliées par des poids et en fait des connexions [42].
Dans les réseaux de neurones, il existe plusieurs types de connectivité ou gain de poids :

* Anticipation : la plupart des connexions sont des types dans lesquelles les signaux se
déplacent dans une seule direction. De I’entrée a la sortie, dans ce cas il n’existe pas de retour
(boucle). La sortie de chaque couche n’affecte pas la méme couche.

* En arriére : les données sont renvoyées des nceuds de la couche supérieure vers la couche
inférieure nceuds de couche.

* Coté : les sorties des nceuds de chaque couche sont utilisées comme entrées pour les nceuds

de la méme couche

2.4.1.4 Types des réseaux de neurones artificiels

Voici les types de réseaux de neurones les plus connus (Figure 2-16) :

1. Réseau de neurones Perceptron multicouche (MLPNN).

Réseaux de neurones a fonction de base radiale (RBFNN).

Réseau de neurones Hopfield (HN).

Réseau de neurones de Hamming (HNN).

Réseau neuronal cartographique auto-organisé de Kohonen (KSOMNN).

Réseau de neurones a retardement (TDNN).

A o T

Réseaux de neurones a alimentation profonde (DFFNN).
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8. Réseaux de neurones récurrents (RNN).
9. Réseaux de neurones a mémoire a long et a court terme (NNLSTM).
10. Réseau neuronal des encodeurs automatiques (AENN).

11. Réseaux de chaines de Markov (MCN).

. Memory Cell

Auto Encoder (AE) Variational AE (VAE) Denoising AE (DAE) Sparse AE (SAE)
. Different Memory Cell

Kernel

© Convolution or Pool

Markov Chain (MC) Hopfield Network (HN) Boltzmann Machine (BM) Restricted BM (RBM) Deep Belief Network (DBN)
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Fig. 2.16 — Types des réseaux de neurones artificiels.

2.4.2 DL’initialisation du poids

L’objectif de I’initialisation des poids dans les réseaux de neurones artificiels est d’empécher
les sorties d’activation de couche d’exploser ou disparaitre pendant la phase d’apprentissage.
L’apprentissage du réseau sans une initialisation de poids peut conduire a une convergence tres
lente ou a une incapacité a convergent [43].
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Fig. 2.17 — L’initialisation du poids.
[44]

Les techniques d’initialisation du poids [45] les plus utilisées sont les suivantes :

1.

Initialisation tous zéros et initialisation constante Cette méthode définit tous les poids
sur zéros (respectivement a constante). De plus, toutes les activations dans tous les neu-
rones sont les mémes, et donc tous les calculs sont les mémes, ce qui fait ce type d’ini-

tialisation concerne les modeéles linéaires.

Initialisation aléatoire Cette technique améliore le processus de brisure de symétrie et
offre une plus grande précision. Les poids sont initialisés treés pres de zéro et aléatoire-
ment. Cette méthode empéche I’apprentissage de la méme fonctionnalité pour I’entrée
parametres.

Initialisation LeCun (normaliser la variance) L’initialisation LeCun vise a empécher
la disparition ou I’explosion des gradients lors de la rétro-propagation en résolvant la

variance croissante avec le nombre d’entrées et en fixant une variance constante.

Initialisation de Xavier (initialisation de Glorot) Xavier a propos¢ une méthode plus
simple, ou les poids tels que la variance des activations sont le méme sur chaque couche.

Cela empéchera le dégradé d’exploser ou disparition.

. Initialisation HE (initialisation de Kaiming) Cette initialisation préserve non linéarité

des fonctions d’activation telles que les activations ReLU. L’initialisation des poids avec
la méthode HE peut réduire ou amplifier les amplitudes des entrées de manicre exponen-
tielle.

Dans le Tableau 2-1, une comparaison entre les techniques d’initialisation de poids est présentée

pour décrire les principales techniques d’initialisation de poids en fonction de leurs avantages

et inconvénients.
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Méthode Avantages Inconvénients
d’initialisa-
tion
T — Probléme de symétrie amenant les neu-
T — Simplicité ) n
out- rones a apprendre la méme chose
z€ros/constarte
— Une saturation peut se produire condui-
— Améliore le processus sant a un gradient de fuite.
Aléatoire de rupture de symetrie — La pente ou le gradient est faible, ce qui
(Random) peut ralentir la descente du gradient
— Pas utile dans les réseaux a largeur
constante.
— Résout la variance — Tient compte de la propagation vers
LeCun croissante et les pro- I’avant du signal d’entrée.
blémes de gradient — Cette méthode n’est pas utile lorsque la
fonction d’activation est non différen-
tiable.
o . — Cette méthode n’est pas utile lorsque la
o Dlmmue‘la probal?111te fonction d’activation est non différen-
du probleme de dispa- .
. a i tiable.
Xavier rition/explosion du gra- .
dient — Probléme de neurone mourant pendant
I’entrainement.
— Cette méthode est spécialement utile pour
— Résout les problemes les couches avec les fonctions d’activa-
HE de neurones mourants. tions différentiables telles que ReLU ou
LeakyReLU.

Tab. 2.1 — Comparaison entre les techniques d’initialisation du poids.

2.4.3 les fonctions d’activation

La fonction d’activation est introduite dans les CNN pour introduire de la non-linéarité.

En pratique, les données ne sont généralement pas classifiables de manicre linéaire. Pour les

classificateurs basés sur les CNN, les performances diminueraient considérablement si aucune

unité d’activation non linéaire n’était introduite dans les classificateurs. La fonction sigmoide et

la fonction tangente hyperbolique sont les deux fonctions d’activation les plus populaires dans

les premiers réseaux neuronaux[46].
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2.4.3.1 La fonction sigmoide

peut étre exprimée comme suit :

1
Sigmoid(x) = e
e

ou e représente le nombre naturel. La fonction sigmoide est introduite en tant que fonction d’ac-
tivation car elle est lisse et différentiable. Cependant, 1’un des principaux inconvénients qu’elle
entraine est la disparition du gradient a mesure que les réseaux deviennent plus profonds. De
plus, la sortie de la fonction sigmoide n’est plus centrée sur zéro et modifie donc la distribution
de I’entrée[46].

2.4.3.2 La fonction tangente hyperbolique

, qui atténue dans une certaine mesure la disparition du gradient et recentre la sortie autour

de zéro, peut étre écrite comme suit :

et —e*

eX+e X

tanh(x) =

Ces deux fonctions peuvent étre observées dans la Figure 2.6. Cependant, les limitations de la
fonction tangente hyperbolique telles que le colit de calcul élevé et la disparition du gradient
irréversible restreignent 1’utilisation de la fonction tangente hyperbolique[46].

Sigmoid funcrion and Teek funcifon

Fig. 2.18 — fonction sigmoid et tanh
[46]
2.4.3.3 La fonction ReLU

La fonction d’activation Rectified Linear Unit (ReLU) devient la plus couramment utilisée
car elle converge rapidement sans présenter de probléme de disparition de gradient. Sa définition
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peut étre donnée de la maniere suivante :

x, six>0
ReLU (x) =
0, six<O0

L’utilisation de ReLU comme fonction d’activation ¢élimine le probléme de disparition du gra-
dient, permettant ainsi d’entrainer efficacement des réseaux plus profonds. Toutefois, certaines
caractéristiques potentiellement utiles peuvent étre perdues lorsque la sortie de ReL U est fixée a
z¢éro pour les activations négatives. Pour atténuer cette perte de caractéristiques, de nombreuses

variantes de ReLU ont ét¢ introduites dans le domaine[46].

Y

Fig. 2.19 — fonction RELU
[46]

2.4.3.4 La fontion LReLU

La fonction d’activation Leaky ReLU (LReLU) maintient les activations négatives en mul-
tipliant les valeurs négatives par une petite constante positive de 0,01, tandis que les valeurs des
activations positives restent les mémes que celles de ReLU[46]. Mathématiquement, LReLU
peut étre exprimé comme suit :

X, six>0

0.01x, six<O

LReLU (x) =
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2.4.3.5 La fonction PReLU

Pour permettre la flexibilité des pentes pour les activations négatives, PReLU a été proposé.
PReLU peut étre écrit sous la forme :

X, six>0
PReLU (x) =
ax, six<0

ou o’ est une petite variable positive déterminée selon les réseaux neuronaux[46].

2.4.3.6 La fonction RReLU

Randomized ReLU (RReLU), la valeur de la pente pour les activations négatives est choisie
de manicre aléatoire dans une plage prédéfinie. Au lieu de déterminer la pente avant I’entrai-
nement dans PReLU, la pente dans RReLU est sélectionnée dans une plage donnée a chaque
époque d’entrainement. La fonction RReLU peut étre étendue comme suit :

X, six>0
RReLU (x) =
o'x, six<O0

ou o suit une distribution uniforme de ¢ a d, ou ¢, d appartiennent a [0, 1)[46].

2.4.3.7 La fonction ELU

L’unité linéaire exponentielle (ELU), une fonction typique qui permet aux activations né-
gatives d’étre proches de zéro, est également largement utilisée comme fonction d’activation.

ELU peut étre écrit comme suit :

ELU (x) X, six>0
X)) =
B(e*—1), six<O0

ou B détermine I’échelle de proximité entre la sortie des activations et zéro. Plus 3 est grand,
plus la distance est grande. Deux fonctions ELU avec différentes valeurs de 8 sont illustrées
dans la Figure 2.20[46].
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Fig. 2.20 — fonction ELU
[46]

2.4.3.8 La fonction SELU
La fonction SELU est une extension de la fonction ELU avec un parameétre supplémentaire

de mise a I’échelle[46], noté 7. Elle peut étre définie comme suit :

¥x, six>0

SELU (x) =
YB(e*—1), six<O0

2.4.3.9 La fonction Swish

est une fonction d’activation relativement nouvelle qui a été découverte par des chercheurs
chez Google. La caractéristique distinctive de la fonction Swish est qu’elle n’est pas mono-
tone, ce qui signifie que la valeur de la fonction peut diminuer méme si les valeurs des entrées
augmentent. Dans certains cas, la fonction Swish surpasse méme la fonction ReLU[12].

Mathématiquement, la fonction Swish est exprimée comme suit :
f(x) = x-sigmoid(x)

ou

fl)=—"

Cl—e

Cette fonction prend I’entrée x et la multiplie par la fonction sigmoide de x, ou la divise
par 1 —e~*. Elle est souvent utilisée comme fonction d’activation dans les couches cachées des
réseaux de neurones profonds.
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Fig. 2.21 — fonction Switch
[12]

2.4.4 Les fonctions de pertes (LOSS)

La fonction de perte joue un rdle crucial dans 1’apprentissage d’un réseau neuronal, en lui
fournissant un retour sur la qualité de ses prédictions a chaque étape de I’entrainement. Pour
mieux comprendre ce concept, imaginez que vous €tes un étudiant passant plusieurs tests sur
le méme sujet. A chaque test, vous recevez un score qui vous indique a quel point vous avez
bien performé. Si vos scores augmentent d’un test a 1’autre, cela indique une amélioration de
vos compétences dans le domaine.

De la méme maniere, un réseau neuronal utilise la fonction de perte pour évaluer ses per-
formances a chaque itération de I’apprentissage. Cette fonction mesure essentiellement la diffé-
rence entre les prédictions du réseau et les valeurs attendues (ou cibles). Si cette différence est
grande, la perte sera ¢levée, ce qui signifie que le réseau a du mal a produire des résultats précis.
En revanche, si la perte diminue au fil de I’entrainement, cela indique que le réseau s’améliore
dans sa capacité a effectuer les prédictions souhaitées.

Pour les taches de régression, ou le réseau doit prédire des valeurs continues comme les notes
d’un étudiant ou le nombre de produits vendus par un magasin, il existe plusieurs fonctions de
perte couramment utilisées. Ces fonctions, telles que 1’erreur quadratique moyenne (MSE) ou
I’erreur absolue moyenne (MAE), mesurent la différence entre les prédictions du réseau et les
valeurs réelles, fournissant ainsi un moyen de quantifier la performance du modé¢le. En ajustant
les parametres du réseau pour minimiser cette perte, on peut améliorer sa capacité a produire
des prédictions précises[47].
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2.4.4.1 Erreur Quadratique Moyenne(MSE)

Cette erreur est définie par la différence quadratique moyenne entre la valeur réelle et pré-
dite. La différence au carré permet de pénaliser plus facilement le modéle pour une différence
plus ¢élevée. Ainsi, une différence de 3 entrainerait une perte de 9, mais une différence de 9

entrainerait une perte de 81. L’équivalent mathématique est défini par la fonction suivante[47] :

1 .
MSE = — Y (yi—5i)?
Ki:l

Ou : - K est le nombre total d’exemples dans I’ensemble de données. - y; est la valeur réelle
de I’exemple i. - §; est la prédiction du modele pour I’exemple i.

2.44.2 Erreur Absolue Moyenne

L’erreur absolue moyenne entre le réel et le prévu. L’équivalent mathématique serait :

1 K
MAE = — Y |y; — Jil
Ki:]

Ou : - K est le nombre total d’exemples dans I’ensemble de données.
- y; est la valeur réelle de I’exemple i.
- y; est la prédiction du mod¢le pour I’exemple i.

De méme, peu d’autres variantes sont :
— MAPE : Erreur absolue moyenne en pourcentage (Mean Absolute Percentage Error).
— MSLE : Erreur logarithmique quadratique moyenne (Mean Square Logarithmic Error)

Pour les résultats catégoriels, la prédiction serait pour une classe, comme si un étudiant
réussira (1) ou échouera (0), si le client réussira un achat ou non, que le client soit en défaut de
paiement ou non, etc.

Certains cas d’utilisation peuvent avoir plusieurs classes comme résultat, comme classer
les types de maladies (type A, B ou C), classer les images en tant que chats, chiens, voitures,
chevaux, paysages, etc. Dans de tels cas, les pertes définies ci-dessus ne peuvent étre utilisées en
raison a des raisons évidentes. Nous aurions besoin de quantifier le résultat de la classe comme

probabilité et définir les pertes sur la base des estimations de probabilité comme prédictions[47].

2.4.4.3 Entropie croisée binaire

Définit la perte lorsque résultats catégoriels est une variable binaire, c’est-a-dire avec deux
classes possibles : (Réussite / Echec) ou (Oui / Non), La forme mathématique de la fonction de
I’entropie croisée binaire est la suivante [47] :

N
Entropie croisée binaire = — (yilog(¥i) + (1 —y;i)log(1 —3;))
=1

2|~

1
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Ou : - N est le nombre total d’exemples dans I’ensemble de données.
- y; est la véritable étiquette de classe de I’exemple i, qui est soit O (pour la classe négative)
soit 1 (pour la classe positive).

- y; est la probabilité prédite par le modele que I’exemple i appartienne a la classe positive.

2.4.4.4 Entropie croisée catégorielle

Définit la perte lorsque les résultats catégoriques sont non binaires, ¢’est-a-dire le nombre
de classes possibles est supérieur a 2, exemple : classes (Oui/Non/Peut-étre) ou (Type 1/ Type
2/...Type n), la forme mathématique de 1’entropie croisée catégorielle serait [47] :

o 18 & )
Entropie croisée catégorielle = N Z Z Viclog(Pic)

i=lc=1
Ou : - N est le nombre total d’exemples dans I’ensemble de données.
- C est le nombre total de classes.
- ¥i.c est une variable indicatrice qui vaut 1 si I’exemple i appartient a la classe c, et 0 sinon.

- Yi.c est la probabilité prédite par le modele pour I’exemple i appartenant a la classe c.

2.4.5 Les Optimiseurs

L’ optimisation est vraiment importante pour 1’apprentissage automatique et profond. Pour la
plupart des modé¢les d’apprentissage profond, on utilise une technique appelée rétropropagation.
C’est un peu comme corriger ses erreurs : on détecte ou on s’est trompé dans nos prédictions et
on ajuste nos réglages en conséquence. Les algorithmes d’optimisation sont comme des outils
qui nous aident a faire ces ajustements pour que notre modele puisse devenir meilleur a chaque
itération. L’objectif est de minimiser la différence entre ce que notre mod¢le prédit et ce qui est
réellement observé, ce qu’on appelle la fonction de perte. En gros, ces algorithmes nous aident
a rendre notre modgle plus précis et efficace au fil du temps.[48]

2.4.5.1 La descente de gradient (GD)

Les algorithmes d’optimisation s’appuient sur un concept appelé descente de gradient, qui
est crucial dans le processus d’apprentissage. Ces méthodes visent a ajuster de maniere itérative
les parametres du réseau pour minimiser les erreurs. Essentiellement, ils calculent la direction
dans laquelle les paramétres doivent étre modifi€s pour réduire I’erreur en fonction de la pente
de la fonction objectif par rapport a ces parameétres. Plus précisément, apres chaque époque
d’entrainement, 1’algorithme de descente de gradient calcule le gradient de la fonction objectif
par rapport aux parametres du réseau. Ce gradient indique la direction dans laquelle les para-
metres doivent étre ajustés pour minimiser 1’erreur. Ensuite, les paramétres sont mis a jour dans
la direction opposée du gradient, se rapprochant progressivement de la valeur optimale.[49]
L’équation générale de la descente de gradient pour la mise a jour des parameétres d’un modele

lors de ’entrainement est la suivante :
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O+1=6,—mVJ(6)

Ou : - 6, représente les paramétres du modele a 1’itération 7.

- M) est le taux d’apprentissage, qui controle la taille des pas que nous faisons dans la direction
opposée du gradient.

- J(6;) est la fonction de perte (ou la fonction objectif) du modéle par rapport aux paramétres
6;.

- VJ(6;) est le gradient de la fonction de perte par rapport aux paramétres 6;, indiquant la
direction dans laquelle les parametres doivent étre ajustés pour minimiser la perte.

A
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Fig. 2.22 — Algorithme de descente de gradient
[50]

Il existe trois variantes de descente de gradient sont disponibles et couramment utilisées,

notamment les suivantes :

1. La descente du gradient par batch : Pour la descente de gradient par batch, les mises
a jour des parametres sont effectuées sur un ensemble de données (batch) a la fois. Voici

1I’équation :

1 B
6t+1 - 9; - n N E ZVJ(Gt;xi7yi)
i=1

Ou : - 6; représente les parametres du modele a I’itération 7.

- 1 est le taux d’apprentissage.

- B est la taille du batch, c’est-a-dire le nombre d’exemples dans le batch.

- VJ(6;;xi,y;) est le gradient de la fonction de perte par rapport aux paramétres 6y, calculé
sur I’exemple (x;,y;) du batch.

- La somme est effectuée sur tous les exemples du batch. L’inconvénient de cet algorithme
est qu’il prend beaucoup de temps pour les grands bases d’apprentissage car il calcule le
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Fig. 2.23 — Descente de gradient stochastique
[51]

gradient de la fonction de perte par rapport aux parametres pour met a jour les parametres
du modele.

2. La descente du gradient stochastique (SGD) : La descente du gradient stochastique
(SGD) est une variante de la descente de gradient ou les mises a jour des parametres sont
effectuées sur un seul exemple d’entrainement a la fois, de maniére aléatoire.

041=6—n -VJ(O,;x,',y,')

Ou : - 6, représente les paramétres du modele a 1’itération 7.

- 1 est le taux d’apprentissage.

- VJ(6;;x;,y;) est le gradient de la fonction de perte par rapport aux paramétres 6;, cal-
culé sur I’exemple (x;,y;) choisi aléatoirement parmi I’ensemble d’entrainement a cette
itération.

Contrairement a I’algorithme de descente de gradient par batch, SGD met a jour les pa-
rametres du modele en calculant le gradient de la fonction de perte pour chaque instance
et n’utilise pas I’ensemble d’apprentissage complet.

-SGD est beaucoup plus rapide que la descente de gradient par batch.

-La SGD peut presque certainement converger vers un optimum. et le processus demise
a jour peut introduire de grandes fluctuations dans la fonction de perte.

3. La descente du gradient avec mini-batch :

La descente du gradient avec mini-batch est une technique qui trouve un équilibre entre la
descente du gradient par batch et la descente du gradient stochastique. Au lieu de mettre
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Fig. 2.24 — Minima globaux Vs. Minima locaux
[50]

a jour les parameétres du modele sur un seul exemple ou sur I’ensemble complet des don-
nées d’entrainement, cette méthode utilise des mini-batch, c’est-a-dire de petits sous-

ensembles d’exemples d’entrainement.

L’équation de mise a jour des parametres du modele avec un mini-batch est donnée par :

9t+] = 9[ —-n: VL(G;,B)

Ou : - 6, représente les paramétres du modele a 1’itération 7.
- M est le taux d’apprentissage.

- VL(6;;B) est le gradient de la fonction de perte par rapport aux paramétres 6;, calculé

sur le mini-batch B sélectionné a partir de I’ensemble d’entrainement.

- La descente du gradient avec mini-batch est plus efficace que la descente par batch pour

les ensembles de données volumineux.

- Elle offre une convergence plus stable que la descente stochastique.

- Cependant, choisir le bon taux d’apprentissage est crucial : un taux trop €élevé peut causer
une divergence, tandis qu’un taux trop bas peut ralentir la convergence.

- Il est souvent nécessaire d’ajuster le taux d’apprentissage au fur et a mesure de I’ap-
prentissage pour obtenir de bons résultats.

- Les différents parameétres du modele peuvent nécessiter des taux d’apprentissage diffé-
rents en raison de leurs valeurs initiales ou de leur impact sur la fonction de perte.

- Il est important d’éviter les points de selle, ou le gradient est nul dans toutes les dimen-

sions, pour empécher un arrét prématuré de I’apprentissage.

Pour résoudre les problémes précédents, plusieurs algorithmes sont proposés :
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2.4.5.2 Momentum

Le moment (ou momentum) est une technique utilisée pour accélérer la convergence lors
de la mise a jour des parameétres d’un modele. Il met a jour les paramétres selon 1’équation
suivante[52] :

0: =0 1—1-Av;

Ou : - O; représente les parametres du modele a I’itération 7.

- 1 est le taux d’apprentissage.

- Av; est le terme de moment, qui enregistre les gradients historiques jusqu’a I’itération 7.
Le terme de moment est calculé comme suit :

Ou p est un paramétre qui contrdle le poids du terme de moment et L(6;) est la fonction de
perte a I’itération 7.
En utilisant le moment, les mises a jour des parametres tiennent compte des gradients his-

toriques, ce qui peut aider a accélérer la convergence et a éviter les oscillations indésirables.

SGD without momentum SGD with momentum

Fig. 2.25 — La comparaison des algorithmes SGD avec et sans quantité de mouvement
[50]

2.4.5.3 Nesterov Momentum

Nesterov Momentum améliore la méthode de 1’¢lan en ajustant les positions potentielles
plutdt que les paramétres actuels. Contrairement a 1’¢lan, il ne prédit pas directement 1’em-
placement futur du paramétre. Inspiré par la méthode du gradient accéléré de Nesterov, cette
approche calcule le gradient en fonction des positions potentielles estimées. La différence fon-
damentale avec la méthode de I’¢lan est que Nesterov ajoute déja la vitesse aux parametres lors
du calcul du gradient. Cela peut étre interprété comme une tentative de correction de la forme
traditionnelle de la quantité de mouvement.[53]
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2.4.5.4 Le gradient accéléré de Nesterov (NAG)

Le gradient accéléré de Nesterov (NAG) vise a améliorer les algorithmes de descente de gra-
dient en prenant en compte les gradients futurs lors de la mise a jour des paramétres. Contraire-
ment aux approches traditionnelles qui se basent uniquement sur les gradients du point courant
ou du passé, le NAG est plus futuriste, anticipant les points futurs approximatifs. Cela permet
d’ajuster les paramétres de manicre plus précise et efficace.

L’équation de mise a jour des parameétres avec Nesterov est la suivante :

0: =0, 1—1-Av;

Ou : - 0; représente les parameétres du modele a I’itération 7.
- M est le taux d’apprentissage.
- Av; est le terme de moment utilisé pour anticiper le gradient futur.

Ce terme de moment est calculé comme suit :

Ave=p-Ave 1 —1-VoL(0;—p-Av; 1)

Ou p est un parameétre qui controle le poids du terme de moment et L(6;) est la fonction de
perte a I’itération 7.

L’algorithme NAG est capable de mettre a jour les parametres du modele de maniere plus
efficace en prenant en compte les informations futures, ce qui améliore souvent la convergence
et la stabilité du processus d’apprentissage.

2.4.5.5 Adagrad

Adagrad est un algorithme d’optimisation adaptatif qui ajuste automatiquement le taux d’ap-
prentissage pour chaque parametre du modele en fonction de 1’historique des gradients calculés.
Contrairement aux méthodes traditionnelles avec un taux d’apprentissage fixe pour tous les pa-
rametres, Adagrad utilise une approche adaptative qui peut accélérer la convergence pour les
parametres qui sont loin de 1’optimum et ralentir pour ceux qui s’en approchent.

L’¢équation de mise a jour des parametres avec Adagrad est la suivante :

n
VGr+e€

Ou : - 0; représente les paramétres du modele a I’itération 7.

0 =01 — ©gr

- M est le taux d’apprentissage initial.

- g7 est le gradient de la fonction de perte par rapport aux parametres 6; a I’itération 7.

- G est une matrice diagonale qui contient les éléments diagonaux de la somme des carrés
des gradients historiques jusqu’a I’itération 7.

- € est un terme de régularisation pour éviter la division par zéro.

Dans Adagrad, le taux d’apprentissage s’ajuste automatiquement pour chaque parametre

en fonction de I’historique des gradients. Cela permet un apprentissage efficace avec un taux
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d’apprentissage adaptatif, sans nécessiter de réglage manuel. Cependant, a mesure que I’entrai-
nement progresse, les taux d’apprentissage diminuent, ce qui peut finalement entrainer un arrét

prématuré de la mise a jour des paramétres avec les données d’apprentissage[54].

2.4.5.6 RMSprop

RMSprop a été développé pour résoudre un probléme rencontré par Adagrad, celui du taux
d’apprentissage décroissant. RMSprop ajuste correctement le poids des gradients accumulés
historiquement dans la matrice G introduite dans Adagrad, tout en permettant également d’adap-
ter le taux d’apprentissage pendant la mise a jour des parameétres.

Voici les équations de mise a jour des parametres dans RMSprop :

0 =0;_1— ©gr

_n
VGr+E€

Ou 0, représente les parametres du modele a I’itération 7, 1 est le taux d’apprentissage
initial, g; est le gradient de la fonction de perte par rapport aux parameétres a I’itération 7, et
G est une matrice diagonale contenant les ¢léments diagonaux de la somme des carrés des
gradients historiques jusqu’a I’itération 7. € est un terme de régularisation pour éviter la division
par zéro.

Le parametre p désigne le poids des gradients historiquement accumulés, généralement fixé
a 0,9. Dans cette formulation, le dénominateur est calculé par RMS(1/(G)). Ainsi, I’équation
de mise a jour des parameétres peut étre généralement réécrite comme suit :

0; =0, ©gr

n
RMS(VG)
Cette formulation permet 8 RMSprop d’ajuster le taux d’apprentissage de manicre adapta-
tive tout en prenant en compte I’historique des gradients, ce qui peut améliorer I’efficacité de

I’optimisation des modeles d’apprentissage automatique[55].

2.4.5.7 Adadelta

Adadelta est une méthode d’optimisation qui se rapproche du dénominateur de RMSprop en
tant que RMS du gradient précédent. Elle approxime également le numérateur dans la formule
et remplace A@ par RMS(A0).

Contrairement a Adagrad, Adadelta n’utilise pas de taux d’apprentissage dans son équa-
tion de mise a jour, ce qui permet de corriger efficacement deux faiblesses précédemment

introduites[56]. Voici I’équation de mise a jour des paramétres dans Adadelta :

RMS (Aeﬂ;, 1 )
RMS(g7) = °F

Ou A0 conserve les enregistrements des mises a jour précédentes jusqu’a I’itération précé-

0 =0; 1 —

dente 7 — 1.
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2.45.8 Adam

Adam est un algorithme d’optimisation qui combine les concepts de RMSprop et de Momen-
tum. Il maintient une moyenne mobile du carré des gradients du premier ordre, ce qui décroit
exponentiellement au fil de ’apprentissage[57].

Les équations de mise a jour des parametres dans Adam sont les suivantes :

me = Bime_1+(1—P1)ge
ve=PBove_1+(1— ﬁZ)g%

Ou m+ et v; sont des vecteurs stockant respectivement les moyennes mobiles des gradients
de premier ordre et des gradients de premier ordre au carr¢.
Pour résoudre le probléme de biais lorsque B; et B, sont proches de 1, Adam propose de

redimensionner les termes comme suit ;

A mr
mqs =

1 - B]T
A Vr
Vr =

1-pB7

En utilisant ces vecteurs redimensionnés et la matrice de redimensionnement, Adam met a

jour les paramétres du modéle avec 1’équation suivante :

n o
om
\/\3_1,-4—8 !

Cette méthode permet une convergence plus rapide et un taux d’apprentissage adaptatif.

0 =06 1—

2.4.5.9 AdaMax

AdaMax est une variante de la descente de gradient stochastique (SGD) dotée d’un taux
d’apprentissage adaptatif, qui est une version de Adam basée sur la norme infinie. Son avantage
majeur réside dans sa faible sensibilité¢ aux choix des hyperparameétres par rapport au SGD.
L’équation d’AdaMax utilise la valeur maximale de la deuxiéme composante de la quantité de

mouvement estimée par la méthode Adam, ce qui garantit une solution plus stable[58].

2.4.5.10 Nadam

Nadam est un algorithme d’optimisation qui combine les aspects de 1’algorithme Adam
et du gradient accéléré de Nesterov. Cette intégration permet une mise a jour adaptative des
parametres du modele[59].

L’équation de mise a jour des paramétres dans Nadam est donnée par :

912911_\/‘)—?+3 (ﬁmﬂL%)
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Ou : - 0; représente les paramétres du modele a I’itération 7. - 1 est le taux d’apprentissage
initial. - g7 est le gradient de la fonction de perte par rapport aux parametres 6; a I’itération 7. -
my et v sont des vecteurs qui stockent respectivement les moyennes mobiles des gradients de
premier ordre et des gradients de premier ordre au carré. -  est le coefficient de décroissance
de la moyenne mobile. - € est un terme de régularisation pour éviter la division par zéro.

Cette équation combine les aspects adaptatifs de 1’algorithme Adam avec la correction de
I’impulsion introduite par le gradient accéléré de Nesterov, permettant ainsi une convergence
plus rapide et plus stable.

2.5 Apprentissage profond (Deep learning ou DL)

L’apprentissage en profondeur (DL) est une technique d’apprentissage trés prometteuse uti-
lisée dans divers domaines. Les architectures basées sur le DL se distinguent par leur grande
profondeur, caractérisée par de nombreuses couches de neurones cachées. Cependant, le prin-
cipal défi de ces architectures est le temps considérable nécessaire a 1I’apprentissage. L’objectif
ambitieux de la communauté de recherche en DL est d’atteindre une précision exceptionnelle
tout en conservant des temps d’apprentissage raisonnables.

2.5.1 Les réseaux de neurones convolutifs (CNN)

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont une technique d’apprentissage profond
composée de plusieurs couches, chacune représentant une carte de caractéristiques. En image-
rie, ces cartes sont des matrices 3D d’intensités de pixels pour différents canaux de couleur.
Chaque couche interne représente une image induite a plusieurs canaux, ou chaque “’pixel” est
une caractéristique spécifique. Les neurones sont connectés a une petite partie des neurones ad-
jacents de la couche précédente, et des transformations telles que la convolution et la mise en
commun peuvent étre effectuées sur les cartes.

Dans la phase de convolution, une opération convolue une matrice de filtre (poids appris)
avec les valeurs d’un champ récepteur de neurones, suivie d’une fonction non linéaire comme
la sigmoide ou ReLU pour obtenir les réponses. Ensuite, I’opération de mise en commun ré-
sume les réponses d’un champ récepteur en une seule valeur, produisant des descriptions de
fonctionnalités plus robustes.[60]

Une hiérarchie initiale des caractéristiques est construite, pouvant étre affinée de maniére su-
pervisée en ajoutant une couche de neurones entiérement connectés pour s’adapter a différentes
taches. Selon la tache, une couche finale avec différentes fonctions d’activation est ajoutée pour
obtenir une probabilité spécifique pour chaque neurone de sortie. Le réseau est ensuite optimisé
sur une fonction objective via la descente de gradient stochastique.

Un exemple typique de CNN est le VGG16, composé de 13 couches convolutionnelles, 3
couches enti¢rement connectées, 3 couches de max-pooling et une couche finale de classifi-

cation softmax. Les filtres de convolution sont produits par des fenétres de filtre 3x3, et les
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résolutions des cartes sont réduites avec 2 couches de max-pooling. Pour tester le modéle, une
image de la méme taille que les échantillons d’apprentissage peut étre traitée, avec éventuelle-

ment une opération de remise a I’échelle ou de recadrage si différentes tailles sont fournies[61].

- N
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regroupement  cqiche entiérement

\ connectée /

Fig. 2.26 — Une architecture typique d’'un CNN
[49]

2.5.2 Les avantages CNN

Les avantages des réseaux de neurones convolutifs (CNN) par rapport aux méthodes de

classification traditionnelles sont les suivants :

1. Représentation hiérarchique des caractéristiques : Les CNN apprennent une représen-
tation hiérarchique des caractéristiques, allant des pixels aux caractéristiques sémantiques
de haut niveau, a travers une structure hiérarchique a plusieurs étapes[62].

2. Optimisation conjointe de plusieurs taches : L’architecture des CNN permet d’opti-
miser simultanément plusieurs taches connexes. Par exemple, des modéles comme Fast
RCNN combinent la classification et la régression de la boite englobante dans un mode
d’apprentissage multitaches.

3. Capacité d’apprentissage élevée : Les CNN bénéficient d une grande capacité d’appren-
tissage, ce qui permet de reformuler certains défis classiques de la vision par ordinateur
en problémes de transformation de données de grande dimension et de les résoudre d’un
point de vue différent.

En raison de ces avantages, les réseaux de neurones convolutifs sont largement utilisés
dans de nombreux domaines de recherche, notamment la super-résolution d’images, la
reconstruction d’images, la classification d’images, la récupération d’images, la recon-

naissance faciale, la détection et I’analyse vidéo[63].

2.5.3 Les inconvénients de CNN

Malgré les progres significatifs par rapport aux méthodes traditionnelles et I’importance
des réseaux de neurones convolutifs (CNN) dans la détection pratique d’objets, il existe encore

quelques inconvénients :



CHAPITRE 2. PRESENTATION DES ALGORITHMES D’APPRENTISSAGE

AUTOMATIQUE 53
01 |1 [LHB£0f07 I
ojo|1frfjrlofOrf-.. . (1{4]3/4 1]
0jojof1j1jL]o0 1{of1 1{274]3]3
0[0[0|T%{0]07Tx 1|0 = |[1{2]3|4]1
olof1]|1|0Of{0]|0f._|1]Of1 1{3|3[1]1
o|1]|1]{0]0f0f0 313[1]1]0
1{1{ofo]o]o]0

I K I+K

Fig. 2.27 — Exemple d’une opération de convolution
[65]

1. Contrainte de taille de ’image d’entrée : En raison de I’existence de couches entie-
rement connectées, les CNN nécessitent une image d’entrée de taille fixe, ce qui peut
entrainer le recalcul du mod¢le pour chaque région d’intérét, prolongeant ainsi considé-
rablement le temps de test.

2. Complexité de ’apprentissage : L apprentissage du R-CNN (Region-based Convolutio-
nal Neural Network) se fait en plusieurs étapes, ce qui le rend coliteux en termes de temps
et d’espace. Il implique le raffinement du réseau ConvNet sur les propositions d’objets,
le remplacement du classifieur softmax par des SVM (Support Vector Machines) pour
s’adapter aux caractéristiques de ConvNet, et enfin I’entrainement des régresseurs de la
boite englobante. Cette procédure est chronophage et nécessite beaucoup de stockage
pour les caractéristiques extraites.

3. Redondance des propositions de région : Bien que la recherche sélective puisse géné-
rer des propositions de région avec des rappels relativement élevés, ces propositions de
région peuvent encore étre redondantes, et ce processus peut prendre beaucoup de temps.
Malgré ces inconvénients, les réseaux de neurones convolutifs continuent d’étre large-
ment utilisés et étudiés en raison de leurs performances exceptionnelles dans de nombreux
domaines d’application.

2.5.4 L’opération de convolution

L’opération de convolution est comparable aux filtres de convolution que I’on trouve dans
le traitement d’images, comme les filtres de Sobel, de Roberts et gaussien. Le noyau du filtre
parcourt I’image, multipliant ses poids avec chaque pixel correspondant a travers ce filtre, puis
ajoutant le biais au résultat[64].

Dans la couche de convolution, trois hyperparametres sont utilisés pour produire la carte
des caractéristiques :

1. Pas (Stride S) : Cela représente le déplacement a chaque fois que le filtre de convolution
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est glissé. Un pas de 1 signifie que les filtres se déplacent d’un pixel a chaque fois. Avec
un pas de 2 (ou plus), les filtres sautent 2 pixels a la fois pendant le glissement [66].

2. Rembourrage (Padding P) : Les images d’entrée peuvent étre remplies avec une bor-
dure de taille spécifique en utilisant le rembourrage. Le rembourrage zéro (zéro-padding)
est le plus couramment utilis¢. La taille du rembourrage est un hyperparametre controlant

la taille spatiale des volumes de sortie dans les frameworks de réseaux de neurones[67].
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Noyau Carte de caractéristiques 5x 5

Tenseur d'entrée 5 x5

Fig. 2.28 — Exemple d’opération de convolution avec padding, un tenseur d’entrée de taille 5x5,
noyau de 3x3 et un stride de 1.
[68]

3. Profondeur (Depth D) : C’est le nombre de filtres utilisés dans une couche de convo-
lution, correspondant a la profondeur du volume de sortie. Ce parametre est également un
hyperparamétre et est déterminé par le nombre de filtres que nous choisissons d’appliquer[69].

2.5.5 Mise en commun (Pooling)

De nos jours, les réseaux de neurones a convolution utilisent toujours un partage de poids
étendu pour réduire le nombre de paramétres des modeles. Une couche de mise en commun
(pooling) est souvent utilisée pour réduire le temps de calcul et construire progressivement une
invariance spatiale et configurative dans le processus d’apprentissage.

La couche de mise en commun aide a extraire davantage de sens sémantique des images. Par
exemple, la mise en commun maximale (Max-pooling) renvoie simplement la valeur maximale
des valeurs sur lesquelles I’opération du noyau est appliquée. Voici un exemple pour illustrer
les sorties d’une mise en commun maximale (max-pooling) et d’une mise en commun moyenne

(average pooling), respectivement, avec un noyau de taille 2 et un pas de 2[70].
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Fig. 2.29 — Types d’opération de pooling .
[49]

2.5.6 Aplanissement (Flattening)

Pour exploiter pleinement les caractéristiques de haut niveau extraites par la couche de
convolution, une couche entiérement connectée est ajoutée. Cette couche est cruciale car elle
permet de combiner de maniére non linéaire les caractéristiques de haut niveau représentées par
la sortie de la couche de convolution.

En aplatissant les images en un vecteur (colonne), nous les convertissons dans une forme
appropriée pour notre Perceptron multi-couches. Cette sortie aplatie est ensuite alimentée a
un réseau de neurones feed-forward, et la rétropropagation est appliquée a chaque itération du
processus d’apprentissage. Apres plusieurs itérations, le modele est capable de distinguer les
caractéristiques dominantes et certaines caractéristiques de bas niveau dans les images, ce qui

permet de les classer a 1’aide de la technique de classification des réseaux de neurones[71].
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Fig. 2.30 — schéma d’un réseau a convolution avec la couche Flattening
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2.5.7 Quelques Architecture basées CNN
2.5.7.1 DenseNet

DenseNet (Densely Connected Convolutional Network) est une architecture CNN innovante
lancée en 2016. Ses principales caractéristiques sont :

- Blocs denses : chaque bloc dense connecte chaque couche a toutes les autres couches du
bloc, permettant une meilleure réutilisation des fonctionnalités. - Couche de transition : entre
les blocs denses, il existe une couche de transition qui peut réduire la taille de la carte des
caractéristiques tout en augmentant le nombre de canaux. - Couche de goulot d’étranglement :
au sein de chaque bloc dense, la couche de goulot d’étranglement réduit le nombre de canaux
avant la convolution 3x3, réduisant ainsi le cofit de calcul.

Les principaux avantages de DenseNet sont une réutilisation efficace des fonctionnalités,

un nombre réduit de paramétres et un flux de gradient amélioré. [72]

2.5.7.2 VGGNet

VGGNet est une architecture CNN proposée en 2014, caractérisée par sa simplicité et ses
convolutions 3x3 empilées. Ses principales versions sont le VGG16 et le VGG19, qui com-
portent respectivement 16 et 19 couches de poids. [73]

2.5.7.3 Xception

Xception est une extension de I’architecture Inception qui remplace le module Inception
standard par des convolutions séparables en profondeur. Par rapport a Inception, Xception est
plus efficace et réduit la complexité informatique. [73]

2.5.7.4 MobileNet

MobileNetV3-Small est une architecture CNN efficace avec convolution inverse, goulot
d’étranglement linéaire et convolution en profondeur et en points. Il convient aux environne-

ments aux ressources limitées. [74]

2.6 L’apprentissage par transfert

L’apprentissage par transfert est une méthode d’apprentissage automatique qui implique le
raffinement d’un mode¢le préalablement entrainé sur une tiche ou un domaine spécifique, connu
sous le nom de domaine source, pour améliorer ses performances sur une tache ou un domaine
différent mais lié, appelé domaine cible, comme illustré dans la Figure II-21. L’ objectif principal
de cette approche est de minimiser la nécessité de disposer d’une grande quantité de données
étiquetées pour I’apprentissage, tout en favorisant une meilleure généralisation du modele.

Pour y parvenir, I’idée est d’exploiter les connaissances et les représentations apprises dans
le domaine source et de les appliquer au domaine cible. Cependant, pour que 1’apprentissage par
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transfert soit efficace, il est essentiel que les deux domaines soient liés d’'une maniere ou d’une
autre. Plus les similitudes entre les deux domaines sont importantes, plus la probabilité d’un
transfert de connaissances réussi est élevée. Néanmoins, méme lorsque les domaines sont dif-
férents, il est possible que des informations pertinentes puissent étre transférées pour améliorer
les performances du modele dans le domaine cible.[75]

Domaine source Domaine cible

@ &

Connaissance
i =—
Tache Tache
[ source J [A cible ]

Fig. 2.31 — Apprentissage par transfert
[76]

2.7 Domaines d’utilisation de I’apprentissage automatique

Ces derniéres années, 1’apprentissage automatique a été utilisé pour développer des applica-
tions dans divers domaines, comme le soulignent Ahuja et al [77], parmi les domaines notables,
on peut citer :

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

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

Moteurs de recherche, sécurité de I’'information et marketing : Les algorithmes d’ap-
prentissage automatique sont utilisés dans les moteurs de recherche pour améliorer les résultats
de recherche et I’expérience des utilisateurs. Ils contribuent également a la sécurité de I’infor-

mation en détectant les anomalies et les menaces potentielles. Dans le domaine du marketing,
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I’apprentissage automatique contribue a la segmentation de la clientéle, aux recommandations
personnalisées et a la publicité ciblée.

Systémes de réponse aux questions : Les modeles d’apprentissage automatique peuvent
étre utilisés pour construire des systémes de réponse aux questions qui fournissent des réponses
basées sur des informations stockées dans des bases de données. Cela permet d’extraire effica-
cement des informations pertinentes pour répondre aux questions des utilisateurs.

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

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

Il ne s’agit 1a que de quelques exemples de 1’application de 1’apprentissage automatique dans
différents domaines. La polyvalence et la puissance des techniques d’apprentissage automatique

continuent de stimuler I’innovation et d’améliorer divers aspects de notre vie.

2.8 Conclusion

Ce chapitre a fourni une introduction aux principes fondamentaux de I’intelligence artifi-
cielle et de I’apprentissage automatique. Nous avons exploré les concepts de base des réseaux
neuronaux artificiels (ANN) et des réseaux neuronaux convolutifs (CNN), en soulignant leur
efficacité dans la classification des images. Les notions clés abordées incluent les neurones arti-
ficiels, les fonctions d’activation, les fonctions de perte et les optimisateurs. De plus, nous avons
expliqué le fonctionnement des CNN, en détaillant les processus de convolution, de padding,
de pooling et de flattening, ainsi que des applications pratiques telles que VGG, MobileNet,
Xception et DenseNet. Ces ¢léments préparent le terrain pour une exploration plus approfondie

des approches basées sur les réseaux neuronaux dans le chapitre suivant.
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Chapitre 3

REVUE DE LA LITTERATURE

3.1 Introduction

Les études antérieures jouent un role crucial dans la pratique des radiologues pour le diag-
nostic du cancer, car elles permettent de détecter les changements tissulaires au fil du temps.
En intégrant ces données, la précision du diagnostic peut étre améliorée. L’apprentissage au-
tomatique et I’apprentissage profond ont été développés pour analyser ces vastes quantités de
données. Les systemes d’aide au diagnostic médical basés sur ces technologies, connus sous le
nom de CAD (Computer-Aided Diagnosis), fournissent un deuxiéme avis aux radiologues, ai-
dant a détecter et diagnostiquer des anomalies ou des maladies avec une plus grande précision.
Ces systeémes, en réduisant les erreurs de diagnostic, améliorent les résultats pour les patients et

augmentent le taux de survie grace a des diagnostics plus précoces et plus précis.

3.2 Systémes CAD Traditionnels en Mammographie

3.2.1 Développement historique et méthodologies clés

Les systemes CAD traditionnels en mammographie sont apparus dans les années 1990. F.
Winsberg et ses collégues ont publié¢ une étude pionnicre sur 1’analyse des mammographies
congue pour détecter automatiquement les lésions en 1967, marquant le début du diagnostic
assisté par ordinateur. Depuis, de nombreuses équipes de recherche travaillent au développe-
ment de systémes capables d’analyser et d’interpréter automatiquement les mammographies.

Ces techniques sont principalement divisées en deux processus[78] :

— La détection assistée par ordinateur : Dans le processus de détection assistée par or-
dinateur (CADe) en IRM mammaire, la premiere étape cruciale est d’identifier et de
délimiter les tumeurs. Cette étape est indispensable pour effectuer une analyse précise
des caractéristiques radiologiques, ce qui permet ensuite de calculer différentes mesures
quantitatives utilisées comme marqueurs d’imagerie. Toutefois, la segmentation manuelle

traditionnelle réalisée par les radiologues demande beaucoup de temps et d’expertise, et
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Fig. 3.1 — Systeme CAD de segmentation et classification des tumeurs mammaires

comporte également le risque d’erreurs. C’est pourquoi, plusieurs méthodes basées sur
I’apprentissage automatique ont été développées pour automatiser ce processus de seg-

mentation et de détection des tumeurs mammaires dans les images IRM[79].

Le diagnostic assisté par ordinateur : Dans la phase de diagnostic assisté par ordinateur
(CADx), on extrait des caractéristiques distinctives des tumeurs segmentées. Ces caracte-
ristiques agissent comme des indicateurs pour un modele de classification. Ce modele est
construit en ajustant les poids relatifs de ces caractéristiques en fonction des propriétés
statistiques des données d’apprentissage. Il est utilisé pour estimer la probabilité qu’une
tumeur segmentée appartienne a une catégorie pathologique[79].

Les systémes CAD traditionnels utilisent des méthodes d’analyse d’image classiques
comme [78] :

L’extraction de caractéristiques pertinentes a partir des images mammographiques (formes,

textures, etc.).

L’application d’algorithmes de classification pour détecter et caractériser les anomalies.

ImageChecker CAD a ét¢ le premier logiciel de détection assistée par ordinateur a rece-
voir ’agrément de la FDA aux Etats-Unis en 1998. Il utilise des algorithmes pour détecter
automatiquement les masses et les microcalcifications suspectes sur les mammographies
numériques[80].

Bien que ces systemes aient montré leur utilité, ils ont des limitations comme la nécessité
d’une extraction manuelle de caractéristiques et une capacité de généralisation limitée.
Cela amotivé le développement de techniques d’apprentissage profond plus performantes
pour ’analyse des mammographies.
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3.3 Apprentissage Profond en Imagerie Médicale

3.3.1 Apercu de Papprentissage profond

L’apprentissage profond est une branche de I’intelligence artificielle qui connait un essor
important ces dernicres années. Il repose sur I’utilisation de réseaux de neurones artificiels, ins-
pirés du fonctionnement du cerveau humain. Ces réseaux sont composés de multiples couches
cachées de neurones artificiels interconnectés. Chaque couche apprend a extraire des caracté-
ristiques de plus en plus abstraites et complexes a partir des données d’entrée. Par exemple,
dans le cas du traitement d’images, les premicres couches apprendront a détecter des bords et
des contours ¢lémentaires, tandis que les couches supérieures combineront ces €léments pour
reconnaitre des formes et des objets de plus haut niveau. C’est cette capacité a apprendre des
représentations hiérarchiques a partir des données brutes qui fait la puissance de 1’apprentissage
profond. Cela permet de s’affranchir de I’extraction manuelle de caractéristiques, fastidieuse et
subjective. Les réseaux de neurones profonds sont entrainés sur de grandes quantités de don-
nées annotées, en ajustant itérativement les poids des connexions entre neurones pour minimiser
I’erreur de prédiction. Ils peuvent ainsi apprendre a effectuer des taches complexes comme la
reconnaissance d’objets, la segmentation d’images ou la traduction automatique. L’apprentis-
sage profond a révolutionné de nombreux domaines de 1’intelligence artificielle et connait de
nombreuses applications dans des secteurs variés, de la vision par ordinateur a la robotique en

passant par le traitement du langage naturel [81].

3.3.2 Applications en imagerie médicale

L’apprentissage profond est une branche de I’intelligence artificielle qui permet de segmen-
ter des images médicales pour identifier des régions d’intérét spécifiques, comme les organes,

les Iésions ou les vaisseaux[82]. Exemples d’applications :

1. Segmentation multiclasse des arteres du cercle de Willis : Une étude a utilisé I’appren-
tissage profond pour segmenter de maniere multiclasse les arteéres du cercle de Willis sur
des images d’angiographie par résonance magnétique (TOF-MRA). Le cercle de Willis

est une région vasculaire trés variable a 1’entrée du systéme vasculaire cérébral[82].

2. Segmentation d’images médicales : L’apprentissage profond est utilisé pour segmen-
ter des images médicales pour identifier des régions d’intérét spécifiques, comme les
organes, les lésions ou les vaisseaux. Par exemple, une étude a utilisé I’apprentissage
profond pour segmenter des images médicales d’angiographie par résonance magnétique
(TOF-MRA) pour identifier les arteres du systéme vasculaire cérébral[82].

3. Segmentation d’images médicales par apprentissage de transfert : Une autre ¢tude a
utilisé I’apprentissage de transfert pour adapter et comparer quatre modeles de réseaux
de neurones de convolution (Alexnet, Resnet18, Resnet80, et U-net) pour segmenter des

images médicales ultra-sonores du cancer du sein.
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4. Segmentation de structures fines : Une thése a mis en place des méthodes de segmen-
tation d’images par apprentissage profond pour des objets de taille fine, comme les struc-

tures vasculaires du cerveau.

Les méthodes utilisées dans 1’analyse d’images médicales comprennent les réseaux de neu-
rones de convolution, I’apprentissage de transfert et la segmentation sémantique. Les réseaux
de neurones de convolution sont efficaces pour extraire des caractéristiques et segmenter les
régions d’intérét. L’apprentissage de transfert permet d’adapter des modeles pré-entrainés pour
des taches spécifiques telles que la segmentation d’images médicales. La segmentation séman-
tique consiste a classifier chaque pixel de I’image dans une catégorie, offrant ainsi une analyse
détaillée des structures anatomiques[83].

Ces approches présentent plusieurs avantages. Tout d’abord, elles offrent une précision €le-
vée et une rapidité significative, permettant de segmenter les images en moins de 10 minutes
par image. De plus, ces méthodes peuvent étre généralisées a de grandes cohortes de patients
et a différentes modalités d’imagerie médicale, assurant ainsi une application étendue. Enfin,
I’apprentissage profond permet une grande flexibilité dans I’identification de régions d’intérét
spécifiques, telles que les organes, les 1€sions ou les vaisseaux, ce qui est essentiel dans diverses

applications médicales[82].

3.4 Bases de Données et Prétraitement

La conception et le test des systeémes d’IA pour la détection et le diagnostic du cancer du sein
nécessitent une quantité importante de données. En rassemblant d’énormes volumes d’images
provenant de millions de patients pour construire une base de données, et en intégrant des flux
de données variés tels que des données cliniques, pathologiques et génétiques, 1’1A facilite I’ex-
ploration des corrélations entre ces diverses sources de données. Cela permet de développer un
systéme de diagnostic complet et multidimensionnel ainsi qu’un plan de traitement du cancer
du sein.

Le Cancer Imaging Archive (TCIA), soutenu par le National Cancer Institute (NCI), consti-
tue actuellement la plus grande base de données d’imagerie accessible gratuitement. Parmi ses
45 collections d’imagerie du cancer, le cancer du sein représente la majorité, avec 18 collec-
tions publiques. Cependant, ces ensembles de données se basent principalement sur des patients
d’Europe et des Etats-Unis, avec une représentation limitée de patients asiatiques. L’ensemble
de données TCIA-Breast comprend quatre modalités : mammographie (MG), imagerie par ré-
sonance magnétique (IRM), tomodensitométrie (CT) et tomographie par émission de positons
(TEP). La MG et I'IRM sont les deux principales modalités, offrant le plus grand nombre de
cas et étant les plus largement utilisées [84].
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3.4.1 Base de données MG

Actuellement, il existe six ensembles de données MG accessibles au public, et chaque en-
semble de données contient des seins normaux et des l€sions bénignes et malignes confirmées
pathologiquement [85].

1.
2. La base de données de la Mammographic Image Analysis Society (MIAS) : MIAS

représente le premier ensemble de données de mammographie accessible au public, com-
prenant 322 images numériques en vue oblique latérale médiale (MLO) de 161 patients,
stockées au format PNG.

3. L’ensemble de données INbreast : INbreast, un ensemble de données de mammographie
numérique plein champ (FFDM), offre 400 images provenant de 115 participants, ac-
compagnées d’informations cliniques et de classifications du systéme de rapports et de
données d’imagerie mammaire (BI-RADS) pour chaque patiente. Notablement, INbreast
inclut des annotations de contour précises, facilitant le développement et la validation

d’algorithmes pour la morphologie des Iésions.

4. La base de données numérique de mammographie de dépistage (DDSM) : DDSM,
I’ensemble de données public le plus fréquemment utilisé en mammographie, comprend
10239 images de 1566 participants de I’Université de Floride du Sud. Il propose la posi-
tion MLO et la vue cranio-caudale (CC) de chaque patient, ainsi que des images recadrées
avec la masse et la calcification comme régions d’intérét (ROI). Le DDSM vise a fournir
un ensemble de données standard pour évaluer les systémes d’IA pour le dépistage du
cancer du sein, bien que sa précision puisse ne pas €tre optimale pour valider des algo-

rithmes de segmentation existants.

5. La base de données chinoise sur les mammographies (CMMD) : CMMD, développé
par I’Université de technologie de Chine du Sud, représente la seule base de données
de mammographie comprenant des populations asiatiques. Avec 3728 images de 1775
patientes chinoises, il offre des informations cliniques liées aux images et aux sous-types
moléculaires de 749 patientes. CMMD est principalement utilisé¢ en Chine pour former
des modeles d’apprentissage profond (DL) visant le diagnostic des microcalcifications
mammaires.

6. La base de données de dépistage numérique du cancer du sein et de tomosynthése
mammaire (BCS-DBT) : BCS-DBT, la plus grande base de données d’images DBT
actuelle, comprend 22032 images de 5060 participants fournis par I’hdpital universitaire
Duke. Initialement utilis¢ dans le défi DBTex2, parrainé par 1’Association américaine
des physiciens en médecine (AAPM), BCS-DBT fournit des informations détaillées sur
I’emplacement, la limite et la taille de chaque lésion candidate, ainsi que le score de
fiabilité.

7. La base de données des essais in silico : L’ensemble de données VICTRE, publié¢ par
la FDA, évalue I’utilisation potentielle de la tomosynthése mammaire (DBT) en tant que
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substitut a la mammographie numérique (DM). Il comprend 217 913 images de 2 994
sujets, servant principalement a reproduire des expériences comparatives antérieures. De
plus, il met a disposition des outils logiciels open source pour explorer systématiquement

les parameétres expérimentaux, notamment le type et la taille des 1ésions.

3.4.2 Meéthodes de Prétraitement d’Images :

Cette étape vise a améliorer la qualité des images mammographiques pour optimiser la clas-
sification des anomalies. L’ objectif est de renforcer les contrastes entre les objets, mettant en évi-
dence le tissu mammaire tout en réduisant le bruit potentiel introduit lors de la capture d’image.

Différentes techniques de filtrage ont été évaluées, parmi lesquelles le filtre Wiener, reconnu
pour sa capacité a réduire le bruit tout en préservant un niveau minimal, évitant une suppression
compléte du signal, comme démontré dans des études antérieures. Cependant, il peut altérer les
détails fins tels que les bords, comme mentionné dans la littérature.

Le filtre médian, une autre technique de filtrage couramment utilisée, remplace chaque va-
leur de pixel par la médiane du voisinage, contribuant a réduire la variation d’intensité entre les
pixels tout en préservant la netteté¢ des bords, comme décrit dans des recherches antérieures.

Une analyse détaillée souligne la complexité des applications des techniques de prétraite-
ment pour différents types d’images médicales et met en avant I’importance de ce processus.
Dans cette étude, 1’égalisation adaptative limitée de I’histogramme (CLAHE) a été privilégiée.
Cette méthode opere sur des zones spécifiques de I’image mammaire, appliquant une égalisation
a chacune d’elles.

L'utilisation de CLAHE est justifiée par les caractéristiques des images mammaires, qui
présentent moins de lignes brisées.

En ce qui concerne la conversion des images Dicom en jpg, cette étape est cruciale pour
préparer les données a étre utilisées en entrée dans un réseau neuronal convolutif (CNN).

Les CNN automatisent la construction des caractéristiques et sont largement utilisés dans
I’analyse d’images médicales. En raison de la rareté des données médicales disponibles, I’aug-
mentation des données a été appliquée pour €largir I’ensemble de données.

Les images du sein ont été augmentées en utilisant des techniques telles que le retournement,
la rotation, le recadrage et la translation sur chaque type d’anomalies.

Enfin, pour €éliminer les informations d’arriére-plan non désirées, les images du sein ont été
segmentées. Une image prétraitée a ’aide de CLAHE est illustrée dans la figure 3.3, démontrant

les effets bénéfiques du prétraitement sur la qualité visuelle des images[86].
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Fig. 3.2 — (a) Image originale (b) Image aprés CLAHE.
[86]

3.5 Les performances des modéles d’apprentissage automa-
tique

L’analyse des mammographies a 1’aide de I’apprentissage automatique constitue un domaine
de recherche en plein essor. Les algorithmes de machine learning sont utilisés pour détecter et
classifier les anomalies présentes dans les images médicales, notamment les masses suspectes
dans les mammographies. Plusieurs études ont été menées pour développer des systémes au-
tomatisés capables d’identifier les signes précurseurs du cancer du sein, tels que les micro-
calcifications et la distorsion architecturale. Dans une étude, Mina et ses collégues ont proposé
un systeme utilisant des réseaux de neurones artificiels pour la détection des anomalies mam-
maires, atteignant une précision impressionnante de 91,64%. Une autre recherche menée par
Saini et Vijay a comparé les performances de différents types de réseaux neuronaux pour clas-
ser les mammographies en tissus bénins et malins, avec des résultats prometteurs. D’autres
approches ont été explorées, telles que 1’utilisation de méthodes de segmentation et de classifi-
cation basées sur des caractéristiques texturales extraites des images. Par exemple, Perez et son
équipe ont développé un systéme de classification basé sur les caractéristiques texturales, avec
une précision moyenne de 84,72%. De méme, Pratiwi et ses collégues ont utilisé des réseaux
neuronaux a fonctions de base radiale pour classer les masses anormales dans les mammogra-
phies, obtenant une précision remarquable de 93,98%. Ces avancées soulignent 1I’importance
cruciale de la détection précoce du cancer du sein. Cependant, la segmentation des images et
I’identification des régions d’intérét peuvent parfois entrainer des faux positifs, ce qui néces-
site des techniques plus avancées pour réduire ces erreurs. Les réseaux neuronaux profonds
¢mergent comme une solution prometteuse pour améliorer la précision du dépistage du can-
cer du sein, ouvrant ainsi la voie a de nouvelles avancées dans ce domaine vital de la santé

publique[3].
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Base de

Réferences Méthodologies , Résultats
données
87] Classification des tumeurs mammaires basée DDSM Accuracy=88%
ANN
87] Approche de classification des tumeurs mam- DDSM Accuracy=92%

maires basée Random Forest

Classification des tumeurs mammaires comme _ 0
[88] bénignes ou malignes basée SVM. DDSM Accuracy=83.53%

Une approche de diagnostic automatique ex-
trayant les descripteurs par les techniques :
NSST/GLCM/Cropping ou une classification
des tumeurs basée : SVM/NB/MLP/KNN/LDA

[89] MIAS Accuracy=59.1%

Classification de la densité des tumeurs mam- - o
901 maires basée XGBoost. MIAS Accuracy=91.51%

Une approche extrayant les descripteurs
[91] GLCM/PCA/LDA/MDS a partir des tumeurs ot
une classification basée DCNN a été réalisée

Une Dbase

— 0
locale Accuracy=82.43%

Tab. 3.1 — Méthodes CAD basées sur 1’apprentissage automatique pour le diagnostic du cancer
du sein.

3.6 Lestechniques d’apprentissage profond appliquées a I’ana-

lyse des mammographies

Plusieurs études récentes ont appliqué des modeles d’apprentissage profond pour I’analyse
automatique des mammographies, obtenant de meilleures performances que les méthodes CAD

traditionnelles.

3.6.1 classification multiclasse des anomalies du cancer du sein a ’aide
du CNN

Heenaye-Mamode et al.a développé un réseau neuronal convolutif (CNN) pour segmenter
et classer des types distincts d’anomalies mammaires, telles que I’asymétrie, les calcifications,
les masses et les carcinomes. Tout d’abord, la méthode Transfer Learning a été appliquée sur
leur ensemble de données a 1’aide du modéele pré-entrainé ResNET-50. Ensuite, ils ont utilisé
un modele d’apprentissage profond amélioré en ajustant le taux d’apprentissage de maniere
adaptative en fonction des variations des courbes d’erreur. En conséquence, le nouveau modele
a atteint un PRE de 88% dans la classification de ces quatre types d’anomalies du cancer du

sein (masses, calcifications, carcinomes et asymétrie) dans les images MG[92].
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3.6.1.1 Transférer ’apprentissage a ’aide de ResNet50 pré-entrainé

L’apprentissage par transfert repose sur 1’utilisation des fonctionnalités déja acquises dans
une tache pour les appliquer a une autre tiche sans recommencer 1’apprentissage a partir de
zéro. Cette approche est couramment utilisée avec des modéles de réseaux neuronaux convolu-
tifs (CNN) préalablement construits et formés sur des ensembles de données bien connus. Un
CNN analyse une image d’entrée en attribuant des pondérations a différentes caractéristiques
de I’image afin de la distinguer des autres. Il est composé de plusieurs couches, comprenant des
couches convolutionnelles, de pooling et entierement connectées. Les couches convolution-
nelles extraient les caractéristiques de I’image, tandis que les couches de pooling réduisent la
complexité en sélectionnant des échantillons et en éliminant d’autres. Ces couches contribuent
¢galement a I’invariance de traduction. Les couches entiérement connectées lient les unités des
couches supérieures. Nous avons utilis¢ ResNet50, une version améliorée de ResNet, avec 50
couches de raccourcis de connexions contenant des blocs résiduels. Ces raccourcis nécessitent
moins de calculs tout en fournissant des fonctionnalités riches. ResNet50 comprend une couche
convolutive, des couches de normalisation et 16 modules résiduels entre deux couches de poo-
ling. Nous avons appliqué ResNet50 a la classification des anomalies des images mammaires.
Les poids ont été définis initialement, et la base de convolution a été utilisée comme extracteur
de caractéristiques avec gel des poids. La taille spatiale de la carte des caractéristiques est ré-
duite grace a Maxpooling. Notre ensemble de données a été divisé en 60 % pour I’ensemble
d’entrainement et 40 % pour I’ensemble de tests[92].

3.6.2 Modéle CNN Amélioré avec Noyaux de Petite Dimension et Cadres
d’Apprentissage Résiduel Profond

Le développement du modele CNN est largement utilis¢ dans le diagnostic et I’analyse
d’images médicales, en particulier dans le systtme CAD ou I’imagerie médicale bénéficie du
succes du CNN. Pour notre application de détection du cancer du sein, nous avons choisi d’uti-
liser le CNN avec des améliorations spécifiques. Un CNN typique est composé de plusieurs

neurones organisés en différentes couches, formant des noyaux. Les noyaux sont généralement
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de petite taille pour correspondre a la profondeur de 1’image d’entrée. Un champ récepteur, re-
présentant une petite région, est connecté aux neurones, car il est complexe de connecter tous les
neurones aux sorties précédentes, surtout avec des images de grande dimension. Par exemple,
une image de 100 x 100 pixels avec 100 neurones nécessiterait 1 000 000 de parameétres. Chaque
neurone n’a pas besoin d’avoir un poids de dimension complete, mais plutdt le poids corres-
pondant a la dimension du noyau auquel il est connecté. Le noyau glisse sur I’image en hauteur
et en largeur pour extraire des fonctionnalités de haut niveau, produisant ainsi une carte d’ac-
tivation bidimensionnelle (2D). La vitesse de glissement peut étre controlée par un parametre
approprié. La sortie de la couche de convolution est empilée, et la carte d’activation devient
I’entrée de la couche suivante. Notre architecture utilise un modele séquentiel, qui empile les
couches séquentielles du réseau dans I’ordre de I’entrée a la sortie. La couche de convolution
utilise des filtres pour effectuer des opérations de convolution sur I’image d’entrée, avec des
hyper-parametres tels que la taille du filtre et la foulée. Nous avons ajouté une premicre couche
convolutive 2D pour traiter les images mammaires d’entrée, utilisant 16 canaux de sortie avec
un filtre 3x3 et une foulée de 1. Nous avons expérimenté différentes tailles de noyau et constaté
que la petite taille du noyau 1x1 est un goulot d’étranglement. La fonction d’activation ReLU
est appliquée, et le regroupement maximum est utilisé pour réduire la taille spatiale de la carte
des caractéristiques. Deux autres couches convolutives sont ajoutées avec 32 et 64 canaux de
sortie, initialement utilisant un filtre de pooling maximum 2x2. Inspirés par les travaux anté-
rieurs, nous avons intégré un cadre d’apprentissage résiduel profond avec des unités répétées
de couches de convolution de tailles de filtre 1x1, 3x3 et 1x1. La mise en commun moyenne

globale est utilisée pour calculer ’activation de chaque carte de fonctionnalités[92].

3.6.3 Classification BI-RADS basée sur I’ Architecture Profonde Efficient-
NET

Tsai et ses collaborateurs ont entrepris une classification BI-RADS en utilisant une base de
données de I’hopital E-Da a Taiwan. IIs ont attribué des étiquettes aux images en se basant sur
la proportion de zones lésées dans la localisation, utilisant un bloc de 224 x 224 avec un pas
de 36 pixels. Leur méthode s’est appuyée sur 1’architecture profonde EfficientNET. Comme
illustré dans Figure 3.5, le mod¢le, composé d’une tige, d’un corps, d’une téte et d’'un mode de
sortie, prend en entrée une mammographie de taille 224 x 224 pixels, soit une forme d’image
d’entrée de 224 x 224 x 1. Dans la tige module, I’image d’entrée est d’abord normalisée pour
se situer entre 0 et 1, puis les cartes de caractéristiques sont extraites a 1’aide d’une couche de
convolution 3 x 3. Par la suite, des cartes de fonctionnalités de haut niveau sont extraites dans
le module Body, composé de 16 blocs mobiles de convolution de goulot d’étranglement inversé
(MBConv) . Enfin, les cartes de fonctionnalités sont classées dans les modules Head et Output.
Les résultats ont montré un PRE de 94,22% , une sensibilité (SEN) de 95,31% et une spécificité
(SPE) de 99,15%, mettant en évidence ’efficacité de leur approche pour la classification précise
des images BI-RADS[93].
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[93]

3.6.4 Modé¢le Hybride d’ Apprentissage Profond pour la Classification Pré-

cise des Anomalies Mammaires

Dans cette recherche, une approche novatrice de Classification d’Anomalies Mammaires
(CAO) est introduite, exploitant un modele hybride combinant 1’ Apprentissage Profond (AP)
basé sur Convolutional Neural Networks (CNN) et I’ Analyse en Composantes Principales Lo-
cales (LR-PCA). Le systeme de CAO se compose de trois étapes principales. Tout d’abord,
des images pseudo-colorées a trois canaux sont générées a partir des images en niveaux de gris
d’origine, permettant ainsi aux modeles d’ AP d’extraire des caractéristiques profondes plus ro-
bustes pour une meilleure performance diagnostique. Deuxiémement, des CNN pré-entrainés
tels qu’AlexNet, VGG et GoogleNet sont utilisés pour extraire des caractéristiques profondes
de haut niveau en utilisant la stratégie d’apprentissage par transfert, atténuant ainsi le risque
de surajustement. Enfin, le modele LR-PCA est proposé pour sélectionner les composantes
principales significatives parmi les caractéristiques extraites, surmontant ainsi le probléme de
multicolinéarité entre ces caractéristiques. Le systéme de CAO comprend cinqg modules dis-
tincts, comprenant le prétraitement des images, I’extraction de caractéristiques via des CNN
pré-entrainés, la réduction de dimensionnalité grace a la technique PCA, la classification des
caractéristiques en utilisant des méthodes traditionnelles d’apprentissage automatique, et enfin,



70 CHAPITRE 3. REVUE DE LA LITTERATURE

miniMais Database

“‘.
_l‘

m———
N

Data Preprocessing

| Data splitting
Feature Selection i i

L /

A 2 ¥

ra -,

Feature Reduction

-

Apply PCA on each class of

Apply PCA on all classes of data
data separately

¥ ¥

Select the significant principal components using Logistic Regression

-

P ittt

B
‘ A
\
/
r

= Learning
=
= | P t
2
o — T‘:am = v:al:date Learning Evaluate the
g8 classical learning models | mndel
2 . is mmmmmmp | Testin Model
ﬁ Performanc| (Discriminant Analysis, 8 Peiformartice
E .
E — SVM, KNN, Naive
g Bayes, and Ensemble)
i

N ¢

-, d

Fig. 3.5 — Cadre CAD proposé pour la classification des 1ésions mammaires a partir des mam-
mographies.
[94]

I’évaluation du classificateur a travers des mesures de performances spécifiques aux systémes

de CAQ[94]. Cette approche intégrée est représentée de manicre détaillée dans la Figure3.5

3.6.4.1 Réduction dimensionnelle a I’aide de LR-PCA

La classification des images médicales a I’aide de 1’apprentissage par transfert génére un
grand nombre de fonctionnalités, créant ainsi des opportunités mais aussi des défis, notamment
le probléme de multicolinéarité. Ce phénomeéne survient lorsque les caractéristiques d’entrée
présentent une forte corrélation entre elles, impactant ainsi I’efficacité des modeles de régres-
sion et de classification. Pour pallier cela, I’ Analyse en Composantes Principales (ACP) est cou-
ramment utilisée, car elle permet de combiner les variables hautement corrélées en un ensemble

de variables non corrélées. L’ACP est reconnue comme la technique originale et prédominante
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de réduction dimensionnelle, souvent employée dans la classification des mammographies via
des approches d’apprentissage automatique classiques. Le processus de PCA implique la trans-
formation de I’espace de fonctionnalités, la réduction de la dimension, et I’analyse de 1’espace
de fonctionnalités transformé. PCA, en tant qu’approche non supervisée, diminue la dimension
des données en exploitant la corrélation entre les caractéristiques d’entrée. La sélection des
composants principaux (PC) lors de I’ACP repose sur I’idée que les directions présentant les
variations les plus significatives contiennent le plus d’informations sur les classes. La méthode
traditionnelle consiste a fixer un seuil de pourcentage de variance expliquée, par exemple 80%,
et a choisir le nombre de composants qui atteignent une somme cumulée de variance proche de
ce seuil. Cependant, cette approche présente des faiblesses, notamment le caractére arbitraire
du choix du seuil et I’incertitude quant a 1’élimination du bruit par rapport a des informations
importantes. Pour surmonter ces limitations, nous proposons une approche hybride utilisant la
régression logistique (LR) conjointement avec I’ACP, créant ainsi 1’algorithme LR-PCA. La
LR, mode¢le de classification binaire simple et efficace, est implémentée en utilisant un sous-
ensemble de PC provenant de I’ACP. Les PC choisis dans la LR sont ceux avec des coefficients
significatifs dans le mode¢le construit, ayant une valeur p inférieure a 0,05. L’algorithme LR-

PCA se déroule comme suit :
— Création d’une matrice de covariance pour I’ensemble de données.
— Détermination des vecteurs propres et des valeurs propres de cette matrice.

— Sélection du nombre souhaité de dimensions en filtrant les vecteurs propres correspon-

dants, triés par leurs valeurs propres associées.

— Multiplication de I’espace d’origine par le vecteur de caractéristiques produit a I’étape

précédente.

— Création d’un modéle de régression logistique multinomiale pour les fonctionnalités ré-
cupérées.

— Choix des principales composantes du modele LR nouvellement créé qui ont des coefti-
cients significatifs.

Ainsi, ’approche LR-PCA combine les avantages de I’ ACP pour la réduction de dimension tout
en intégrant la sélection de caractéristiques basée sur la régression logistique, préservant ainsi

les composants significatifs pour la classification d’images médicales[94].

3.7 Les performances des modéles d’apprentissage profonds

Pour résoudre les problémes des algorithmes d’apprentissage automatique utilisés dans les
systémes actuels de détection assistée par ordinateur pour les mammographies, les chercheurs
se tournent de plus en plus vers 1’apprentissage profond. Ces systémes actuels reposent sur des
caractéristiques prédéfinies et une classification manuelle, ce qui peut conduire a des taux éle-

vés de fausses alertes et a des temps d’analyse prolongés. En revanche, 1’apprentissage profond,



72 CHAPITRE 3. REVUE DE LA LITTERATURE

notamment avec les réseaux neuronaux profonds, révolutionne 1’interprétation des images mé-
dicales. Grace a cette approche, les tissus cancéreux peuvent étre détectés avec une précision ac-
crue et les caractéristiques pertinentes peuvent étre extraites automatiquement. Des techniques
comme Faster RCNN, les CNN avec transformations discrétes ou en courbelettes, ainsi que les
modeles basés sur VGG, offrent des performances remarquables dans la détection et la classi-
fication des lésions sur les mammographies. Ces avancées permettent une meilleure détection
des micro-calcifications, une classification plus précise des masses mammaires et une localisa-
tion améliorée des régions d’intérét, ce qui pourrait avoir un impact significatif sur le diagnostic

précoce du cancer du sein[3].

Références Me¢éthodologies Base ’de Résultats
données

[95] Breast lesions Segmentation/Classification INbreast Accuracy=95.32%

YOLO
[95] Classification CNN-RNN (Recurrent Neural DDSM Accuracy=94.7%

Network)
[96] Classification ResNet INbreast AUC=0.95
[97] Classification VGG16. DDSM $ccuracy=93 64

0

[95] Classification DenseNet-121. MIAS Accuracy=95.63%
[98] Classification DenseNet169 MIAS Accuracy=92.3%
[97] Classification AlexNet DDSM Accuracy=91.87%
[95] classification MobileNet-V2 DDSM Accuracy=91.36%

Tab. 3.2 — Méthodes CAD basées sur I’apprentissage profond pour le diagnostic du cancer du
sein.

3.8 Défis et Lacunes dans la Recherche Actuelle

La recherche actuelle dans le domaine des systemes de diagnostic assisté par ordinateur
(CAD) et de I’apprentissage profond pour I’analyse des mammographies, bien qu’innovante et
prometteuse, présente plusieurs défis et lacunes nécessitant une attention particuliére. Identifier
ces problémes non résolus est crucial pour orienter les futurs travaux et améliorer les perfor-

mances des systemes CAD.

1. Variabilité des Données et Généralisation

Probléme : Les modeles d’apprentissage profond nécessitent de grandes quantités de
données annotées pour étre efficaces. Cependant, les bases de données disponibles peuvent
varier considérablement en termes de qualité, de format et de distribution des cas cli-
niques.

Amélioration Potentielle : Développer des techniques de normalisation des données et
d’augmentation des données pour améliorer la robustesse et la généralisation des mod¢les

sur des ensembles de données diversifiés.
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2. Manque de Données Annotées
Probléme : L’acquisition de données médicales annotées de haute qualité est coliteuse et
chronophage, limitant ainsi la disponibilité de grandes bases de données nécessaires pour
I’entrainement des modeles d’apprentissage profond.
Amélioration Potentielle : Utiliser des techniques de semi-apprentissage supervisé, d’ap-
prentissage non supervis¢€ ou d’apprentissage par transfert pour réduire la dépendance aux

données annotées manuellement.

3. Interprétabilité des Modéeles
Probléme : Les modéles d’apprentissage profond, en particulier les réseaux de neurones
profonds, sont souvent per¢us comme des “’boites noires” en raison de leur complexité,
rendant difficile I’interprétation des décisions prises par le mode¢le.
Amélioration Potentielle : Développer des techniques d’explicabilité pour les réseaux
de neurones, permettant aux cliniciens de comprendre et de faire confiance aux décisions
des systemes CAD.

4. Sensibilité et Spécificité
Probléme : Bien que les systtmes CAD puissent améliorer la détection des anomalies
mammaires, ils peuvent également produire des taux ¢€levés de faux positifs et de faux
négatifs, entrainant des diagnostics incorrects et des traitements inappropriés.
Amélioration Potentielle : Affiner les algorithmes de détection pour équilibrer la sen-
sibilité et la spécificité, en réduisant les erreurs de classification tout en maintenant une

haute précision de détection.

5. Intégration Clinique
Probléme : L’intégration des systémes CAD dans les flux de travail cliniques existants
pose des défis en termes de compatibilité, d’acceptation par les utilisateurs et de formation
des professionnels de santé.
Amélioration Potentielle : Concevoir des interfaces utilisateur intuitives et fournir des
programmes de formation pour faciliter ’adoption des systéemes CAD par les radiologues
et autres professionnels de santé.

6. Adaptabilité aux Nouveaux Cas
Probléme : Les systemes CAD doivent étre continuellement mis a jour pour s’adapter
aux nouveaux types de données et aux avancées médicales, mais cette mise a jour peut
étre difficile et coliteuse.
Amélioration Potentielle : Mettre en place des mécanismes d’apprentissage en continu
et des mises a jour régulieres des bases de données pour maintenir les systemes CAD a
jour avec les derniéres recherches et découvertes cliniques.
En adressant ces défis et en comblant ces lacunes, la recherche future peut améliorer de
manicre significative 1’efficacité et la fiabilité¢ des systemes CAD, contribuant ainsi a des
diagnostics plus précis et a une meilleure prise en charge des patientes atteintes de cancer

du sein.
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3.9 Conclusion

Les domaines de I’apprentissage automatique et profond, issus de ’intelligence artificielle,
connaissent une croissance remarquable, particulierement dans I’analyse de 1’imagerie médi-
cale et le diagnostic du cancer du sein. Ces techniques nécessitent de vastes quantités de don-
nées, rendues disponibles grace aux avancées en maticre de sauvegarde et de stockage d’images
médicales. Cela permet de développer des modeles de prédiction pour de nouveaux cas. Dans
le prochain chapitre, nous aborderons les problématiques actuelles de ce domaine et le cadre
méthodologique adopté pour mettre en ceuvre notre approche.
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Chapitre 4

La méthodologie

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous détaillons la méthodologie employée pour mener a bien notre étude
de classification des anomalies mammaires. Nous commengons par décrire les étapes de collecte
et de prétraitement des données, mettant en lumicre les ensembles de données utilisés ainsi que
les techniques de normalisation, d’augmentation et de segmentation. Ensuite, nous explorons
les modeles d’apprentissage profond, justifiant le choix des architectures spécifiques et four-
nissant une explication détaillée de chaque modele. Nous décrivons également les procédures
d’entrainement, les réglages des hyperparametres et les techniques de validation. Enfin, nous
définissons les métriques d’évaluation qui seront utilisées pour mesurer les performances des

modeles sur I’ensemble de test.

4.2 Collecte des données

4.2.1 Description du jeu de données DDSM

La base de données que nous avons utilisée est une combinaison d’images provenant des

ensembles de données DDSM (Digital Database for Screening Mammography) et CBIS-DDSM
(Curated Breast Imaging Subset of DDSM). Cette base de données a été prétraitée pour répondre
aux exigences spécifiques de notre étude sur la détection des anomalies mammaires a 1’aide de
techniques de deep learning.
La pertinence de la base de données DDSM pour notre étude réside dans sa richesse en données
médicales d’imagerie mammaire. DDSM est I’un des ensembles de données les plus utilisés
dans la recherche sur le cancer du sein, offrant une grande diversité d’images de mammogra-
phies numériques, y compris des cas positifs et négatifs pour le cancer du sein. CBIS-DDSM,
quant a lui, est une version annotée et améliorée de DDSM, contenant des annotations détaillées
sur les régions d’intérét (ROI) pour faciliter I’analyse et la détection des anomalies.

Dans notre ensemble de données combiné, les images ont été prétraitées et converties en images
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Bénigne Maligne

DD5M

Fig. 4.1 — Exemple des mammographies bénignes et malignes DDSM

de taille uniforme de 299x299 pixels, avec extraction des régions d’intérét (ROI) pour les cas
positifs. Les données ont été stockées sous forme de fichiers TFRecord pour une manipulation
efficace avec TensorFlow.

Notre ensemble de données comprend un total de 55 890 exemples d’entrainement, avec une
répartition de 14 % d’exemples positifs et 86 % d’exemples négatifs. Ces exemples sont répartis
en 5 fichiers TFRecord.

Il convient de noter que la séparation des données en ensembles de formation, de validation et de
test a été réalisée en suivant la division existante dans I’ensemble de données CBIS-DDSM. Ce-
pendant, une correction a ét¢ identifiée dans la répartition des données de test et de validation,
ou certains fichiers contiennent uniquement des masses ou des calcifications. Cette situation
doit étre rectifiée en combinant les fichiers afin d’obtenir des ensembles de test équilibrés et
complets, assurant ainsi la fiabilité des évaluations de nos mode¢les de détection des anomalies
mammaires[99][100].

Fig. 4.2 — Images bénignes, malignes et normales de la base de données DDSM
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4.2.2 Prétraitement des données

Avant d’intégrer les images mammaires dans nos modéles de détection des anomalies, un
processus de prétraitement méticuleux a été appliqué pour garantir la qualité et la pertinence
des données. Voici les différentes étapes de prétraitement :

4.2.2.1 Chargement des données :

L’instruction tf.data.TFRecordDataset provient de 1’API TensorFlow, une bibliothéque
open source de Google utilisée pour le développement de modeles de machine learning et de
deep learning. Cette fonction est spécifiquement congue pour charger des données a partir de fi-
chiers TFRecord, qui sont un format de stockage de données efficace pour les grands ensembles

de données TensorFlow[101].

1. Algorithme
La fonction tf.data. TFRecordDataset prend en entrée un ou plusieurs fichiers TFRecord
et crée un dataset TensorFlow a partir de ces fichiers. Voici comment elle fonctionne :
Chargement du Dataset a partir des Fichiers TFRecord :
La fonction tf.data.TFRecordDataset prend comme premier argument le nom du fichier
ou une liste de noms de fichiers TFRecord a charger.
Par exemple, filename est le nom du fichier TFRecord a partir duquel les données seront
chargées.
Spécification de la Parallélisation de la Lecture :
L’argument num_parallel_reads est utilisé¢ pour spécifier le nombre de threads qui se-
ront utilisés pour lire les données a partir des fichiers.
La valeur tf.data.experimenta. AUTOTUNE permet a TensorFlow de décider automa-
tiquement du nombre optimal de threads a utiliser en fonction de diverses considérations
de performance.
Création du Dataset :
La fonction retourne un objet tf.data. TFRecordDataset qui représente le dataset chargé a
partir des fichiers TFRecord spécifiés.
filename est le nom du fichier TFRecord a partir duquel les données seront chargées.
tf.data.experimenta. AUTOTUNE est utilis¢ pour permettre a TensorFlow de détermi-
ner automatiquement le nombre optimal de threads a utiliser pour lire les données a partir
du fichier TFRecord.

2. Pourquoi Utiliser TFRecordDataset? Les fichiers TFRecord sont un format de sto-
ckage de données efficace et optimis¢€ pour TensorFlow. Ils sont particulierement utiles
pour gérer de grandes quantités de données, comme les ensembles de données d’images,
audio ou texte. L’utilisation de TFRecordDataset permet de charger efficacement ces don-
nées dans un format adapté a TensorFlow, facilitant ainsi le traitement et I’entrailnement
des modeles de machine learning[102].
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4.2.2.2 Meélange du Dataset

L’instruction shuffle provient de 1I’API tf.data de TensorFlow. TensorFlow est une biblio-
théque open source de Google pour le machine learning et le deep learning. L’ API tf.data permet
de créer des pipelines de données efficaces et modulables pour préparer les données a I’entrai-
nement des modeles. La fonction shuffle est utilisée pour réorganiser aléatoirement les éléments
du dataset afin d’introduire de la variance et d’éviter les biais d’ordre[103].

1. Algorithme La fonction shuffle prend un argument buffer_size qui définit la taille du
tampon pour le mélange des éléments. L’algorithme de base fonctionne comme suit :
Tampon de Mélange :

Un tampon (buffer) de taille buffer_size est créé. Le tampon est rempli avec les premiers
buffer_size ¢léments du dataset.

Mélange :

Les éléments du tampon sont mélangés aléatoirement. A mesure que de nouveaux ¢élé-
ments sont ajoutés au tampon (au fur et a mesure de I’itération sur le dataset), ils sont
mélangés avec les ¢léments existants dans le tampon.

Extraction des Eléments Mélangés :

Les ¢léments sont extraits du tampon dans un ordre aléatoire, assurant que le dataset est
lu dans un ordre mélangg.

Une fois que le tampon est vidé, le processus continue avec les éléments restants du da-
taset.

buffer size=31000 : Cette valeur signifie que le tampon de mélange peut contenir jus-
qu’a 31 000 ¢éléments a la fois. Le choix de la taille du tampon dépend de la taille totale

du dataset et des ressources disponibles (mémoire).

2. Pourquoi Mélanger le Dataset ?
Introduction de I’Aléatoire :
Le mélange aléatoire des données empéche le modele d’apprendre des schémas liés a
I’ordre des données, ce qui peut améliorer la généralisation du modele.
Prévention du Surapprentissage :
Lorsque les données sont présentées dans un ordre aléatoire, le modele est moins suscep-
tible de mémoriser les exemples spécifiques et plus susceptible d’apprendre des caracté-
ristiques générales des données.
Amélioration de la Convergence :
Le mélange des données peut aider le modele a converger plus rapidement en réduisant

les corrélations indésirables entre les exemples d’entrainement.
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4.2.2.3 Mise en Cache du Dataset

L’instruction cache provient de I’API tf.data de TensorFlow. TensorFlow est une biblio-
théque open source développée par Google pour le machine learning et le deep learning. L’ API
tf.data permet de créer des pipelines de données efficaces pour la préparation des données d’en-
trainement. La fonction cache est utilisée pour mettre en cache les ¢léments du dataset afin

d’améliorer les performances lors des itérations répétées sur les données[104].

1. Algorithme La fonction cache met en cache les ¢léments du dataset apres qu’ils ont été
lus et transformés pour la premicre fois. Cela signifie que lors des itérations suivantes sur
le dataset, les données sont directement lues a partir du cache, ce qui est beaucoup plus
rapide que de les relire ou les retraiter a chaque itération.

Premiére Itération :

Lors de la premicre itération, les €léments du dataset sont lus et les transformations
(comme le parsing, le mélange, etc.) sont appliquées.

Les ¢éléments transformés sont stockés dans le cache.

Itérations Suivantes :

Lors des itérations suivantes, les éléments sont directement lus a partir du cache.

Cela évite les lectures répétées a partir du disque et les recalculs des transformations, ce
qui améliore les performances.

Emplacement du Cache :

Par défaut, le cache est stocké en mémoire. Toutefois, il est possible de spécifier un fichier
pour stocker le cache sur le disque si le dataset est trop grand pour tenir en mémoire.
full _dataset.cache(’/path/to/cache/file’) peut étre utilisé pour stocker le cache sur le
disque.

2. Pourquoi Mettre en Cache le Dataset? Amélioration des Performances :
La mise en cache réduit le temps nécessaire pour lire et transformer les données lors des
itérations suivantes. Cela est particuliérement utile pour les étapes d’entrainement des
modeles de machine learning ou les mémes données sont souvent lues plusieurs fois.
Réduction des E/S :
Mettre en cache les données réduit le nombre de lectures de disque, ce qui peut étre un
goulot d’étranglement, surtout pour les grands datasets. Cela améliore 1’efficacité et la
vitesse du pipeline de données.
Stabilité du Pipeline :
En garantissant que les transformations cotiteuses ne sont effectuées qu’une seule fois, la
mise en cache permet de stabiliser le temps d’exécution du pipeline de données.
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4.2.2.4 Définition du Dictionnaire de Caractéristiques

L’instruction pour définir un dictionnaire de caractéristiques provient de I’API tf.io de Ten-
sorFlow, qui est utilisée pour traiter les données d’entrée/sortie, y compris la lecture et 1’écri-
ture de fichiers TFRecord. Les fichiers TFRecord sont un format binaire optimisé pour sto-
cker des données de grande taille, souvent utilisées dans le machine learning. La fonction
tf.io.FixedLenFeature est utilisée pour décrire la structure des données stockées dans ces fichiers[105].

1. Algorithme
Le dictionnaire de caractéristiques (feature dictionary) spécifie les caractéristiques (fea-
tures) contenues dans chaque enregistrement du fichier TFRecord et leur type de données.
Voici comment il fonctionne :
Définition des Caractéristiques :
Chaque clé du dictionnaire correspond au nom d’une caractéristique stockée dans le fi-
chier TFRecord. La valeur associée a chaque clé est un objet tf.io.FixedLenFeature qui
spécifie le type et la forme de la caractéristique.
Types de Données :
tf.int64 : Spécifie que la caractéristique est un entier 64 bits. tf.string : Spécifie que la
caractéristique est une chaine de caracteres.
Forme des Caractéristiques :

[] : Indique que la caractéristique est un scalaire (c¢’estadire une seule valeur).

2. Pourquoi Définir un Dictionnaire de Caractéristiques ?
Interprétation des Données :
Le dictionnaire permet de décrire précisément la structure des données stockées dans le
fichier TFRecord. Cela est essentiel pour la lecture et le décodage corrects des données.
Parsing Efficace :
En utilisant tf.io.FixedLenFeature, TensorFlow sait comment décoder chaque caracté-
ristique d’un enregistrement TFRecord, ce qui facilite le processus de parsing.
Validation des Données : Le dictionnaire de caractéristiques aide a valider que les don-
nées lues a partir du fichier TFRecord correspondent a la structure attendue, aidant ainsi
a détecter les erreurs de format ou de type de données.

4.2.2.5 Mapping de la Fonction de Parsing

L’instruction de mapping de la fonction de parsing provient de I’ API tf.data de TensorFlow.
TensorFlow est une bibliothéque open source développée par Google pour le machine learning
et le deep learning. L’ API tf.data permet de créer des pipelines de données efficaces pour prépa-
rer les données d’entrainement. La fonction map est utilisée pour appliquer une transformation
a chaque ¢lément du dataset. Dans ce contexte, la transformation consiste a appliquer une fonc-
tion de parsing pour extraire les données des exemples TFRecord[106].

1. Algorithme
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Le mapping de la fonction de parsing implique ’application d’une fonction personnali-
sée sur chaque ¢lément du dataset. Cette fonction de parsing utilise tf.io.parse_example
pour décoder les données brutes stockées dans les fichiers TFRecord en caractéristiques
utilisables.

Définition de la Fonction de Parsing :

La fonction de parsing _parse_function prend un exemple TFRecord brut et un diction-
naire de caractéristiques (feature_dictionary), puis utilise tf.io.parse_example pour ex-
traire les données.

Mapping de la Fonction sur le Dataset :

La fonction de parsing est mappée sur le dataset en utilisant dataset.map, ce qui permet
d’appliquer cette fonction a chaque exemple du dataset de maniére parall¢le pour des

performances optimales.

2. Pourquoi Mapper une Fonction de Parsing ?
Extraction des Données :
Le mapping de la fonction de parsing permet d’extraire les données brutes stockées dans
les fichiers TFRecord en caractéristiques utilisables pour I’entrainement du modg¢le.
Efficacité :
En utilisant dataset.map, chaque exemple du dataset est transformé en parallele, ce qui
améliore considérablement la performance du pipeline de données.
Simplicité : La fonction map simplifie I’application de transformations complexes sur le

dataset, rendant le code plus lisible et maintenable.

Itération sur le Dataset et Prétraitement des Images :

4.2.2.6 Conversion Eager Execution de TensorFlow a NumPy

L’instruction image = image_features|’image’].numpy() utilise une opération de conver-
sion appelée ”Conversion Eager Execution de TensorFlow a NumPy”. Cette méthode est
fournie par TensorFlow pour convertir un tenseur en un tableau NumPy lorsqu’il est utilisé en
mode Eager Execution[107] [101].

1. Fonctionnement de I’instruction :
Accés au tenseur :
image features est un dictionnaire de tenseurs, et ’image’ est la clé pour accéder au ten-
seur qui contient les données d’image.
Conversion en NumPy :
La méthode .numpy() est appelée sur le tenseur pour le convertir en un tableau NumPy.

2. Etapes de I’algorithme
Vérification du mode Eager Execution : TensorFlow doit étre en mode Eager Execu-
tion pour permettre cette conversion. Ce mode est généralement activé par défaut a partir
de TensorFlow 2.x.

Accés direct aux données : La méthode .numpy() accéde directement aux données du
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tenseur.
Conversion en tableau NumPy : Les données sont converties en un tableau NumPy,

permettant une manipulation plus aisée en dehors de 1’écosysteme TensorFlow.

. Contexte et Utilisation :

La méthode .numpy() est utile pour des opérations ou une manipulation ou une analyse
des données est plus facile ou plus performante en utilisant les fonctionnalités de NumPy.
Cela est courant dans le prétraitement des données, 1’analyse exploratoire des données et

le débogage.

4.2.2.7 Décompression et décodage des images :

L’algorithme utilisé dans I’instruction image = tf.io.decode_raw(image features|’image’],

tf.uint8) est appelé ”décodage brut des données sérialisées” ou ”décodage des données bi-

naires sérialisées”.

Cette fonction, tf.io.decode_raw, fait partie des opérations d’entrée/sortie de TensorFlow pour

la manipulation des données[108] [109].

1. Fonctionnement de tf.io.decode raw :

Entrée : Une chaine de bytes (données binaires sérialisées) et un type de données cible
(dans ce cas, tf.uint8) valeurs entre 0 et 255, typique pour les valeurs de pixel d’une image
en niveaux de gris)..

Sortie : Un tenseur de type spécifié¢ contenant les données décodées.

. Etapes de Palgorithme :

Prendre une chaine de bytes : La fonction prend une chaine de bytes comme entrée.
Interprétation des bytes : Les bytes sont interprétés comme une séquence de valeurs du
type spécifie (tf.uint8 ici).

Conversion en tenseur : Les bytes sont convertis en un tenseur TensorFlow du type spé-
cifié, ce qui permet leur manipulation dans les opérations de TensorFlow.

Cet algorithme est couramment utilisé dans les scénarios suivants :

Prétraitement des données : Avant d’alimenter les données dans un modele de machine
learning, en particulier lorsque les données sont stockées sous forme binaire dans des fi-
chiers TFRecord.

Traitement des images : Conversion des données d’image sérialisées en tenseurs pour
des transformations ultérieures ou pour I’entrainement de modeles de vision par ordina-

teur.

4.2.2.8 Conversion des images en images 299x299 pixels :

L’instruction image = tf.reshape(image, [299, 299]) utilise une opération de TensorFlow

appelée ”Reshape”. Cette opération change la forme d’un tenseur sans modifier ses données

sous-jacentes[ 110][111].
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1. Fonctionnement de ’instruction :
Entrée : Untenseur image avec une certaine forme. Opération de reshape : tf.reshape(image,
[299, 299]) change la forme du tenseur image pour qu’il ait la forme [299, 299].
Sortie : Un nouveau tenseur avec les mémes données que ’original, mais réorganisées

selon la nouvelle forme spécifice.

2. Etapes de I’algorithme :
Vérification de la compatibilité : TensorFlow vérifie si le nombre total d’¢léments dans
le tenseur d’origine correspond au nombre total d’éléments requis par la nouvelle forme.
Réorganisation des données : Les ¢léments du tenseur d’origine sont réorganisé€s pour

correspondre a la nouvelle forme, sans altérer les valeurs des éléments.

3. Contexte et utilisation :
La fonction tf.reshape est utile pour transformer les tenseurs dans la forme requise par
des opérations ou des modeles spécifiques. Par exemple, dans le traitement d’images, il
est souvent nécessaire de remodeler les images pour les adapter aux exigences d’entrée

d’un réseau de neurones.

4.2.2.9 Découpage et redimensionnement des images négatives et positives :

Les images positives issues de I’ensemble de données CBIS-DDSM ont subi une extraction
des régions d’intérét (ROI) a I’aide de masques, suivie de recadrages aléatoires pour augmenter
la variabilité des données. Les images recadrées ont ensuite été redimensionnées a une taille de
100x100 pixels afin de garantir la cohérence avec les images négatives.

Pour les images négatives provenant de I’ensemble de données DDSM, des mosaiques de 598x598
pixels ont été découpées puis redimensionnées a 100x100 pixels en utilisant la fonction ‘cv2.resize()*.
Ce processus a permis de réduire la taille des images tout en conservant les caractéristiques es-
sentielles.

L’instruction image = cv2.resize(image, (100, 100)) utilise une fonction de la bibliotheque
OpenCV pour redimensionner une image. L’algorithme sous-jacent a cette instruction est appelé
”Redimensionnement d’Image” ou ”Interpolation Bilinéaire” (par défaut, OpenCV utilise
I’interpolation bilinéaire pour le redimensionnement des images)[112] [113].

1. Fonctionnement de ’instruction :
Entrée : Une image représentée sous forme de tableau NumPy.

Sortie : Une image redimensionnée avec les nouvelles dimensions (100, 100).

2. Etapes de I’algorithme :
Lecture des dimensions d’entrée : L’algorithme lit les dimensions actuelles de I’'image.
Calcul des nouveaux indices de pixels : Pour chaque pixel dans I’image redimension-
née, les indices correspondants dans I’image d’origine sont calculés.
Interpolation : Utilise une méthode d’interpolation (bilin€aire par défaut) pour calculer

la valeur des nouveaux pixels en fonction des pixels de I’image d’origine.
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Construction de I’image redimensionnée : Géncre une nouvelle image avec les dimen-

sions spécifiées en utilisant les valeurs de pixels interpolées.

3. Contexte et utilisation : Le redimensionnement d’image est une opération courante dans
le traitement d’images et la vision par ordinateur. Cela peut étre nécessaire pour :
*Normaliser la taille des images avant de les entrer dans un modéle de machine learning
ou deep learning.

* Adapter les images a une taille spécifiée pour une analyse ou une visualisation uniforme.

*Modifier la résolution des images pour diverses applications.

4.2.2.10 Conversion en format RVB (Red, Green, Blue) :

Bien que les images originales soient en niveaux de gris, elles ont été converties en format
RVB en répétant les canaux pour créer une image couleur. Cette conversion est nécessaire pour
s’aligner avec les attentes des modeles de deep learning pré-entrainés sur des ensembles de
données en couleur tels qu’ImageNet.

L’instruction image = cv2.merge([image, image, image]) utilise une fonction de la biblio-
theque OpenCV pour combiner plusieurs canaux en une seule image multicanal. Dans ce cas
particulier, elle crée une image en niveaux de gris (mono-canal) en une image couleur a trois

canaux (RGB) ou chaque canal est identique.

1. Fonctionnement de I’instruction : Entrée : Une image en niveaux de gris (2D) repré-
sentée sous forme de tableau NumPy.
Sortie : Une image couleur (3D) avec trois canaux ou chaque canal est identique.

2. Etapes de I’algorithme : Réception des canaux : cv2.merge regoit trois images (ou
canaux) sous forme de listes, ici [image, image, image].
Fusion en une image multicanal : Combine les trois images 2D en une seule image 3D
ou chaque canal de couleur est constitué¢ de I’image d’entrée.
Construction de I’'image finale : Crée une image avec trois dimensions (hauteur, largeur,

canaux), chaque canal étant identique a I’image d’origine.

3. Contexte et Utilisation : La fonction cv2.merge est souvent utilisée pour : *Créer une
image couleur a partir de canaux séparés.
*Dupliquer une image en niveaux de gris sur les trois canaux pour créer une image
pseudo-couleur.
*Traiter des images multicanal dans des algorithmes de vision par ordinateur qui néces-

sitent des entrées couleur.

4.2.2.11 Normalisation des données :

L’instruction image = image / 255.0 normalise les valeurs des pixels de 1’image pour les

amener dans la plage [0, 1]. Dans une image en niveaux de gris, les valeurs des pixels varient
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de 0 a 255. En divisant chaque valeur de pixel par 255, elles sont ramenées dans la plage [0, 1].
Cette normalisation est effectuée apres le redimensionnement et la conversion de 1’image en
trois canaux, mais avant de 1’ajouter a la liste des images. En normalisant les images, le mod¢ele
de machine learning peut mieux apprendre les caractéristiques importantes des données, sans
étre perturbé par les variations d’échelle des valeurs de pixels.

Normaliser les valeurs des pixels garantit que les données sont dans une plage spécifique, géné-
ralement entre 0 et 1. Cette étape standardise les données et stabilise 1’entrainement du modgle,

assurant que les valeurs sont a une échelle appropriée.

4.2.2.12 Ajout d’Eléments i une Liste (Append) :

L’instructionlabels.append(image_features[’label_normal’].numpy()) utilise une méthode
standard de Python pour ajouter un ¢lément a la fin d’une liste, en convertissant d’abord un ten-

seur TensorFlow en une valeur NumPy.

1. Fonctionnement de I’instruction
Entrée : Une liste nommée labels et un élément image features[’label normal’], qui est
initialement un tenseur TensorFlow.

Sortie : La liste labels est modifiée en place pour inclure le nouvel élément a la fin.

2. Etapes de I’algorithme :
Acces au tenseur : image features[’label normal’] est un tenseur TensorFlow.
Conversion en NumPy : La méthode .numpy() est appelée sur ce tenseur pour obtenir
une valeur NumPy.
Insertion de I’élément : La méthode append ajoute cette valeur NumPy a la fin de la liste
labels.

Mise a jour de la liste : La liste est mise a jour pour inclure le nouvel élément.

3. Contexte et Utilisation : La méthode append est couramment utilisée pour construire
des listes de maniére itérative. Dans ce cas, elle est utilisée pour stocker des étiquettes
(labels) extraites d’un fichier TFRecord dans une liste, apres les avoir converties de ten-

seurs TensorFlow en valeurs NumPy.

Ces étapes de prétraitement ont été cruciales pour préparer les données a étre utilisées
dans nos modeles de détection des anomalies mammaires. Elles ont permis de standardi-
ser la taille des images, de conserver les caractéristiques importantes et d’augmenter la
variabilité des données, contribuant ainsi a améliorer les performances et la généralisation
des modeles d’apprentissage profond.
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4.3 Architecture des modeles

4.3.1 Modéles d’apprentissage automatique

ces différents modeles ont chacun leurs forces et faiblesses en fonction des caractéristiques
des données et de la tache a réaliser.

4.3.1.1 XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

- XGBoost est un algorithme de boosting tres performant, souvent utilisé pour les taches de
classification.
- Il differe des autres algorithmes car c¢’est une bibliothéque open-source ou un framework pour
les algorithmes, plutot qu’un algorithme en soi.
- XGBoost est tres efficace pour améliorer les performances d’autres modeles comme les foréts
aléatoires, les réseaux de neurones,.[114][115].
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Fig. 4.3 — architecture globale de xgboost
[115]

4.3.1.2 Foréts aléatoires (Random Forest)

- Les foréts aléatoires sont un ensemble d’arbres de décision entrainés sur des sous-ensembles
aléatoires des données.
- Elles sont robustes au bruit et aux données aberrantes, et permettent de gérer facilement les
variables catégorielles et continues.
- Les foréts aléatoires sont trés performantes pour la classification de données de télédétection
[114].
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4.3.1.3 Arbres de décision (Decision Trees)

- Les arbres de décision sont des mod¢les supervisés utilisés pour les taches de classification
et de régression.
- L’idée principale est de trouver les variables les plus informatives pour séparer les données et
construire un arbre de décision.

- Les arbres de décision sont flexibles, faciles a interpréter mais peuvent souffrir du surapprentissage[116].
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Fig. 4.4 — Un arbre de décision pour un apprentissage non linéaire.
[18]

4.3.14 Le réseau neuronal multicouche perceptron (MLP

Le réseau neuronal multicouche perceptron (MLP) est une architecture d’apprentissage au-
tomatique couramment utilisée pour la classification d’images, y compris la classification des
anomalies mammaires. Un MLP est composé de plusieurs couches de neurones artificiels inter-

connectés, qui apprennent a identifier des modéles complexes dans les données d’entrée[117].

1. Fonctionnement :
Prétraitement des images : Normalisation des images pour une cohérence des données
d’entrée.

Couche d’entrée : Chaque pixel devient un neurone artificiel.
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Couches cachées : Apprentissage de modeles complexes avec des fonctions d’activation
non linéaires.

Couche de sortie : Classification en fonction du nombre de classes (normal, bénigne,
maligne).

Apprentissage : Ajustement des poids des connexions pour minimiser 1’erreur de clas-
sification.

. Avantages :

Capacité d’apprentissage non linéaire : Identification d’anomalies subtiles.
Robustesse au bruit : Résistance aux variations de qualité d’image.
Interprétabilité : Analyse des poids pour comprendre les caractéristiques clés.

. Inconvénients :

Manque d’extraction automatique de caractéristiques : Nécessite une sélection ma-
nuelle des caractéristiques.

Sur-apprentissage potentiel : Difficulté de généralisation a de nouvelles images.
Optimisation des hyperparamétres complexe : Nécessite une expertise en apprentis-
sage automatique.

Performance parfois inférieure aux architectures plus récentes : Les CNN peuvent
étre plus précises.
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bias a bias node, (b) one hidden layer with two neurons, and (c) an output

layer with one neuron

Fig. 4.5 — Structure MLP
[118]

4.3.1.5 Naive Bayes

- Naive Bayes est un classifieur probabiliste basé sur le théoreme de Bayes avec une hypo-

theése d’indépendance entre les variables.

- C’est une méthode simple et rapide, qui nécessite peu de données d’entrainement.

- Naive Bayes est souvent utilisé pour la classification de données de cancer du sein[114].
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4.3.2 Description des algorithmes Deep CNN

Les réseaux de neurones convolutifs profonds (DCNN) se révelent prometteurs pour la
classification des anomalies mammaires a partir d’images mammographiques. Leur capacité
a apprendre automatiquement des caractéristiques pertinentes, leur robustesse aux variations

d’images et leur haute précision en font des outils puissants pour I’aide au diagnostic[119][120].

1. Fonctionnement :
-Les images mammographiques sont prétraitées pour normalisation.
-Des couches convolutives extraient des caractéristiques discriminantes.
-Des couches successives hiérarchisent ces caractéristiques.
-Le pooling réduit la dimensionnalité et le sur-apprentissage.

-Des couches enti¢rement connectées associent les caractéristiques a une classification.

2. Avantages :
-Apprentissage automatique des caractéristiques.
-Robustesse aux variations d’images.

-Haute précision, notamment pour les cancers précoces.

3. Inconvénients :
-Nécessité de gros volumes de données pour I’apprentissage.
-Difficulté d’interprétation des modeles.
-Colt computationnel élevé pour I’entrainement.
-Malgré ces limites, les DCNN représentent une avancée majeure dans la classification
des anomalies mammaires et offrent un potentiel important pour améliorer le diagnostic
et le suivi des patientes.

4.3.3 Modéles de deep learning testées

J’ai test¢ chaque modele en les entrainant sur nos données d’entrainement et en évaluant
leurs performances sur les données de validation. Cette approche nous permettra de déterminer

quel modele est le plus adapté a la classification des anomalies mammaires dans notre étude.

4.3.3.1 DenseNetl121 :

L’architecture DenseNet, proposée par He et al.[121], se distingue par ses connexions denses
entre les couches. Contrairement aux architectures CNN classiques ou chaque couche n’est
connectée qu’a un nombre limité de couches précédentes, DenseNet connecte chaque couche
a toutes les couches qui la préceédent. Cette approche permet une meilleure propagation des
gradients et une meilleure utilisation des caractéristiques intermédiaires, ce qui se traduit par

une meilleure performance en termes de précision et de généralisation.
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Fig. 4.6 — L’architecture DenseNet
[122]

DenseNet121 est variante de I’architecture DenseNet avec des profondeurs différentes.
DenseNet121 comprend 121 couches, lui permet d’extraire des caractéristiques plus complexes
et d’obtenir une meilleure performance, mais au prix d’'une augmentation du temps de calcul et

des besoins en mémoire.

1. Avantages de DenseNet121 :

Bonne performance en termes de précision et de généralisation :DenseNet a démon-
tré une capacité remarquable a identifier correctement les anomalies mammaires dans des
ensembles de données complexes. Sa structure dense permet une meilleure exploitation
des informations et une meilleure propagation des erreurs, ce qui conduit a une meilleure
précision et une meilleure capacité a généraliser a de nouvelles données.

Flux d’informations efficace entre les couches : Les connexions denses entre les couches
favorisent une circulation plus fluide des informations a travers le réseau. Cela permet aux
couches ultérieures d’accéder a des caractéristiques intermédiaires provenant de couches
plus précoces, ce qui enrichit la représentation des données et améliore la performance
du modele.

Moins de paramétres que d’autres architectures CNN comparables :DenseNet uti-
lise généralement moins de parametres que d’autres architectures CNN comparables a
performance équivalente. Cela s’explique par la structure dense qui permet d’exploiter
plus efficacement les informations, réduisant ainsi le besoin de couches supplémentaires

et de parametres associés.

2. Inconvénients de DenseNet121 :

Peut étre gourmand en calcul pour les modéles profonds : DenseNet121, avec sa pro-
fondeur accrue, peut nécessiter des ressources de calcul importantes pour 1’entrainement
et inférence. Cela peut €étre un inconvénient pour les applications en temps réel ou sur
des appareils mobiles a faible puissance de calcul.

Moins d’interprétabilité que d’autres architectures : La structure dense de DenseNet
peut rendre Iinterprétation du modele plus difficile. En effet, la complexité des inter-
actions entre les couches rend plus ardu 1’analyse de I"impact de chaque couche sur la
décision finale.
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4.3.3.2 MobileNet

MobileNet, proposée par Howard et al. [123], est une architecture DCNN congue spécifi-
quement pour les appareils mobiles. Elle se distingue par son optimisation pour la compacité et
’efficacité, la rendant idéale pour les applications embarquées ou les ressources de calcul et de
mémoire sont limitées.

MobileNet combine deux approches clés pour atteindre son efficacité :

Depthwise Separable Convolutions (DSC) : Comme Xception, MobileNet utilise des DSC
pour décomposer une convolution standard en deux €tapes distinctes : une convolution par pro-
fondeur et une convolution par point. Cette décomposition permet de réduire considérablement
le nombre de paramétres et le temps de calcul, tout en conservant une performance comparable
aux convolutions standard.

Couches a pointes inversées (inverted bottleneck layers) : MobileNet introduit des couches a
pointes inversées pour extraire des caractéristiques non lin€aires. Ces couches inversent 1’ordre
des opérations de convolution et d’activation, permettant d’obtenir une meilleure efficacité et

une meilleure expressivité du modele.

1. Avantages de MobileNet pour la classification des anomalies mammaires sur appa-
reils mobiles :
Architecture trés compacte et efficace : MobileNet utilise un nombre minimal de pa-
rametres et nécessite peu de mémoire pour I’entrainement et I’inférence. Cela la rend
idéale pour une utilisation sur des smartphones, des tablettes et d’autres appareils mo-
biles a puissance de calcul limitée.
Bonne performance pour une architecture compacte : Malgré sa 1égereté, Mobile-
Net a démontré sa capacité a identifier correctement les anomalies mammaires dans des
ensembles de données complexes. Son efficacité permet d’obtenir des performances ac-
ceptables avec des ressources limitées.
Meilleure interprétabilité que d’autres architectures : La structure simplifiée de Mo-
bileNet, avec ses DSC et ses couches a pointes inversées, la rend plus facile a comprendre
et a analyser que d’autres architectures CNN complexes. Cela peut étre un avantage pour

les développeurs mobiles qui souhaitent mieux comprendre le fonctionnement du modele.

2. Inconvénients de MobileNet :

Moins performante que d’autres architectures pour les tiches complexes : Bien que
MobileNet offre un bon compromis entre compacité et performance, elle peut étre sur-
passée par des architectures plus récentes et plus sophistiquées pour des taches de classi-
fication d’anomalies mammaires trés complexes.

Architecture moins flexible que d’autres architectures : La structure simplifiée de Mo-
bileNet peut limiter sa flexibilité pour étre adaptée a des taches spécifiques. D’autres ar-
chitectures offrent une modularité plus importante, permettant une personnalisation plus

fine des modules et des connexions.
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4.3.3.3 InceptionResNetV2

L’architecture InceptionResNetV2, proposée par Szegedy et al. [124], tire parti des forces
de deux architectures DCNN renommeées : Inception et ResNet. Cette combinaison synergique
permet d’obtenir une performance exceptionnelle pour la classification d’images, notamment
dans le domaine de la classification des anomalies mammaires.

InceptionResNetV2 s’appuie sur les modules Inception, introduits par Szegedy et al. Ces mo-
dules regroupent plusieurs couches convolutives avec des tailles de noyaux différentes, permet-
tant d’extraire des caractéristiques a différentes échelles spatiales. Cette approche multi-échelle
s’avere particulierement adaptée a la classification d’images, car elle permet de capturer des
détails importants a différentes résolutions, des traits fins aux structures plus larges.

Pour faciliter I’apprentissage de modeles profonds, InceptionResNetV2 intégre des connexions
résiduelles, introduites par He et al. [125]. Ces connexions résiduelles permettent de propager
les gradients plus efficacement a travers le réseau, ce qui améliore la performance et la conver-
gence du processus d’apprentissage. Cela s’avere particulierement crucial pour les modéles

profonds comme InceptionResNetV2, qui comptent un grand nombre de couches.

Relu activation

1x1 Conv
(384 Linear)
”'A'_‘_7 D —
e 3x3 Conv
s (64)
1x1 Conv T
(32)
7 3x3 Conv 3x3 Conv
/ (32) (48)
/ I I
/’ 1x1 Conv 1x1 Conv
/ (32) (32)
/ ep—
/ . g
/ —
Vem———"

Relu activation

Fig. 4.7 — L’architecture Inceptionresnet
[122]

1. Avantages de InceptionResNetV2 :
Excellente performance en termes de précision et de généralisation : InceptionRes-
NetV2 a prouvé sa capacité a identifier correctement les anomalies mammaires avec une
grande précision, surpassant souvent d’autres architectures DCNN. Cette performance
remarquable s’explique par la combinaison des modules Inception et des connexions ré-
siduelles, qui permettent une meilleure extraction des caractéristiques et un apprentissage

plus efficace.
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Capacité a extraire des caractéristiques a différentes échelles spatiales : Grace aux
modules Inception, InceptionResNetV2 peut capturer des informations a différentes ré-
solutions, ce qui est crucial pour la classification d’images. Cela permet de prendre en
compte a la fois les détails fins et les structures plus larges des anomalies mammaires,
améliorant ainsi la précision de la classification.

Architecture modulaire et flexible : InceptionResNetV2 est congue de maniere modu-
laire, ce qui facilite sa modification et son adaptation a des taches spécifiques. Ce ca-
ractere flexible permet de I’ajuster aux particularités de la classification des anomalies
mammaires, en ajoutant ou en supprimant des modules Inception ou en ajustant leurs
parametres.

2. Inconvénients de InceptionResNetV2 :

Peut étre gourmand en calcul pour les modéles profonds : En raison de sa complexité
et de sa profondeur, InceptionResNetV2 peut nécessiter des ressources de calcul impor-
tantes pour I’entrainement et I’inférence. Cela peut limiter son utilisation sur des appareils
mobiles ou dans des applications en temps réel ou les ressources sont restreintes.

Moins d’interprétabilité que d’autres architectures : La structure complexe de Incep-
tionResNetV2 peut rendre I’interprétation du modele plus difficile. En effet, la multitude
de modules Inception et de connexions résiduelles peut obscurcir la relation entre les
entrées et les sorties du modele, rendant 1’analyse de I’impact de chaque couche sur la
décision finale plus ardue.

4.3.3.4 Xception

L’architecture Xception, proposée par Chollet [126], s’inspire des modules Inception tout
en étant congue pour étre plus 1égere et plus efficace. Cette approche la rend particuliérement
intéressante pour la classification des anomalies mammaires, ou un compromis entre perfor-
mance, efficacité et interprétabilité est crucial.

Xception décompose une convolution standard en deux étapes distinctes : une convolution par
profondeur (depthwise convolution) et une convolution par point (pointwise convolution). Cette
décomposition permet de réduire considérablement le nombre de paramétres et le temps de
calcul, tout en conservant une performance comparable aux convolutions standard. Cela rend
Xception plus économe en ressources et plus adaptée aux applications mobiles ou aux appareils

a faible puissance de calcul.

1. Avantages de Xception pour la classification des anomalies mammaires :
Bonne performance en termes de précision et de généralisation : Malgré sa légereté,
Xception a démontré une capacité¢ remarquable a identifier correctement les anomalies
mammaires dans des ensembles de données complexes. Sa structure ingénieuse permet
d’extraire des caractéristiques pertinentes avec une efficacité remarquable.
Architecture plus légere et plus efficace que les architectures Inception originales :
La décomposition des convolutions standard en deux étapes permet a Xception d’utiliser
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moins de parametres et de nécessiter moins de temps de calcul pour I’entrainement et
I’inférence. Cela la rend plus adaptée aux applications ou les ressources sont limitées.

Meilleure interprétabilité que d’autres architectures : La structure simplifiée de Xcep-
tion, avec ses modules Depthwise Separable Convolutions, la rend plus facile a com-
prendre et a analyser que d’autres architectures CNN complexes. Cela peut étre un avan-
tage pour les chercheurs et les développeurs qui souhaitent mieux comprendre le fonction-

nement du modéle et identifier les caractéristiques qui contribuent a la prise de décision.

2. Inconvénients de Xception :

Moins performante que d’autres architectures pour les tiches complexes : Bien que
Xception offre un bon compromis entre performance et efficacité, elle peut €tre surpassée
par d’autres architectures plus récentes et plus sophistiquées pour des taches de classifi-
cation d’anomalies mammaires trés complexes.

Architecture moins flexible que d’autres architectures : La structure simplifiée de
Xception peut limiter sa flexibilité pour étre adaptée a des taches spécifiques. D’autres ar-
chitectures offrent une modularité plus importante, permettant une personnalisation plus

fine des modules et des connexions.

4.4 Entrainement des Modéles

4.4.1 Modéles d’apprentissage automatique traditionnel :

— Les modeles XGBoost, Naive Bayes, Random Forest et les réseaux de neurones artificiels
ont été entrainés en utilisant I’ensemble d’entrainement avec les paramétres par défaut de
scikit-learn.

— Les images ont ¢été aplaties pour étre compatibles avec chaque modele respectif.

4.4.2 Modéeles de Réseaux de Neurones Convolutionnels (CNN) :

— Plusieurs architectures de réseaux de neurones ont été testées, incluant DenseNet121,
InceptionResNetV2, Xception,CNN, et MobileNet. Et ont été entrainés en utilisant I’en-

semble d’entrainement.

— Le callback EarlyStopping a été utilisé pour interrompre 1’entrainement si la performance

sur I’ensemble de validation cessait de s’améliorer pendant 5 époques consécutives.

— D’entrainement a été effectué sur un maximum de 20 époques avec une taille de batch de
128.

Pour chaque mod¢le, nous avons suivi une procédure d’entrainement standard :
Optimiseur : Adam.
Fonction de perte : Binary Crossentropy (pour les mod¢les de deep learning).

Validation : 20% des données d’entrainement ont été utilisées pour la validation.
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4.5 Evaluation des Modeles

Les modeles ont été évalués sur I’ensemble de test pour mesurer leur précision, leur score
F1, leur précision, leur rappel, et d’autres métriques pertinentes[97].

4.5.1 Meétriques d’Evaluation des Performances en Classification des Ano-
malies Mammaires

— Accuracy (Exactitude) L’accuracy mesure la proportion de prédictions correctes par rap-
port au total des prédictions. C’est une métrique simple et intuitive, particulierement utile
quand les classes sont équilibrées. Cependant, elle peut étre trompeuse en cas de déséqui-

libre des classes.
TPB+TPM

TOT
*TPB représente les vrais positifs pour la classe ”Bénin” (True Positives for Benign).

Accuracy =

*TPM représente les vrais positifs pour la classe "Malin” (True Positives for Malignant).
*TOT représente le total des exemples.

— Precision (Précision) La précision mesure la proportion de vrais positifs parmi toutes les
prédictions positives du modele. Un score de précision élevé indique un faible taux de

faux positifs. La précision est importante quand on veut minimiser les fausses alertes.

. L TPB
Precision(Bénin) = ———
EBM +TPB

Precision(Malin) TPM
recision(Malin) = —————
ecisio EMETTPM

— Recall (Rappel) Le rappel mesure la proportion de vrais positifs correctement prédits
parmi tous les cas positifs réels. Un score de rappel €¢levé indique un faible taux de faux

négatifs. Le rappel est important quand on veut minimiser les faux négatifs.

TPB
Recall(Bénin) = ———
EBM+TPB

TPM
RecallMalin) = ————
EMB+TPM

— F1-score Le Fl-score est la moyenne harmonique pondérée de la précision et du rappel.
Il varie de 0 a 1, 1 étant le meilleur score. Le F1-score prend en compte a la fois la préci-
sion et le rappel, pénalisant les valeurs extrémes de 1’une ou I’autre. C’est une métrique
équilibrée utile en cas de déséquilibre des classes.

Fl-Score — 2 - Prcision - Rappel

Prcision + Rappel
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— ROC AUC L’aire sous la courbe ROC (Receiver Operating Characteristic) mesure la
capacité du modele a classer correctement les instances positives et négatives. Un score
ROC AUC de 1 indique une classification parfaite, 0.5 une classification aléatoire. Le
ROC AUC est particulierement utile pour comparer les performances de différents mo-
deles.

— Cohen Kappa Le score Kappa de Cohen mesure ’accord entre les prédictions du modele
et les vraies valeurs, en tenant compte de 1’accord qui pourrait étre di au hasard. Il varie
de -1 a 1, 1 indiquant un accord parfait. Le Kappa de Cohen est intéressant pour évaluer

les modeles sur des problémes déséquilibrés.

P,—P,
K= [ e
1-PF,

ces métriques fournissent une évaluation compléte des performances des modeles de classifica-
tion, chacune mettant I’accent sur un aspect différent. L’accuracy donne une vue d’ensemble,
la précision et le rappel se focalisent sur les positifs, le F1-score les combine, le ROC AUC
compare le classement, et le Kappa de Cohen corrige le hasard. Le choix dépend des priorités

du probléme.

4.6 Conclusion

Ce chapitre a exposé la méthodologie utilisée pour sélectionner, entrainer et évaluer les
modeles de classification des anomalies mammaires. Nous avons examiné plusieurs modeles
d’apprentissage automatique traditionnel ainsi que des architectures de réseaux de neurones
convolutionnels profon (DCNN) spécifiquement adaptées a notre tache. Chaque mode¢le a été
décrit en détail, mettant en avant ses avantages et inconvénients. Ensuite, nous avons présenté les
procédures d’entrainement, les hyperparameétres utilisés, et les techniques de validation. Enfin,
nous avons défini les métriques d’évaluation qui nous permettront de mesurer les performances

de chaque modéle sur I’ensemble de test.
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Chapitre 5

Mise en (Euvre du Systéme

5.1

Introduction

Ce qui suit présente en détail I’architecture et I’implémentation du systéme congu pour la

classification des anomalies mammaires. En débutant par une vue d’ensemble de I’architecture

du systeéme, nous explorons chaque composant clé, depuis 1’acquisition des données jusqu’a

I’interface utilisateur. Nous justifions également les choix technologiques, tels que les langages

de programmation et les frameworks, qui ont guidé le développement de ce systéme. Cette

section fournit un apercu complet de la maniere dont le systéme est congu pour traiter les mam-

mographies et fournir des diagnostics précis.

5.2 Vue d’Ensemble de I’Architecture du Systeme

Phase 1 : Comparaison

1.

Acquisition de Données : Cette étape concerne la collecte des mammographies a partir
de diverses bases de données. Nous avons utilisé une base de données combinant les
ensembles de données DDSM et CBIS-DDSM, et les images ont été converties au format
TFRecord pour une utilisation efficace.

. Prétraitement : Les images brutes sont prétraitées pour les préparer a la classification.

Cela comprend des étapes telles que la normalisation (ajuster les niveaux d’intensité), le
redimensionnement (ajuster la taille des images) et la conversion en format RVB (Rouge,
Vert, Bleu). Ces étapes garantissent que les données sont cohérentes et exploitables pour

I’apprentissage automatique.

. Apprentissage (Machine Learning / Deep Learning) : Les données prétraitées sont

utilisées pour entrainer un modele d’apprentissage automatique (ou un modele de deep
learning). Le but est d’apprendre des modeles et des caractéristiques a partir des images

qui permettent de différencier les tumeurs malignes des tumeurs bénignes.

. Evaluation des modéles : Une fois le modéle entrainé, il est évalué sur un ensemble de

données de test distinct. Les performances du modéle sont mesurées a I’aide de métriques
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telles que la précision, le rappel, le score F1 et le score Kappa de Cohen. Ces métriques

fournissent une indication de la capacité du mod¢le a prédire correctement les résultats.

5. Comparaison entre les modéles testés : Plusieurs modéles peuvent étre entrainés et
comparés en termes de performances pour sélectionner le meilleur candidat. Cette étape
vise a identifier le modele le plus performant pour la classification des tumeurs.

6. Sélection du meilleur algorithme : L’algorithme le plus performant est sélectionné pour
la phase de déploiement. Une matrice de confusion est souvent utilisée pour visualiser

les performances du mode¢le et pour identifier les points faibles potentiels.

Phase 1: comparaison

~ 2. Prétraitement — I
| (normalisation, redimensionnement | |3 Apprentissage (machine | [ #évaluation des
Bs images.. Conversion en format | tearning / deep leaming ) | | modales
T | ——— Y P

EFELL e T, \
—_ : | 6.selection Meilleur | 5.Comparaison entre
Algorithme E -

Fig. 5.1 — Diagramme en Blocs Illustrant les Composants Principaux de la phase 1

Phase 2 : Déploiement

3.Classification (malin ou bénin) : Apres 1’étape d’acquisition et de prétraitement, le
modele sélectionné est déployé pour la classification des nouvelles images. En d’autres
termes, il est utilisé pour prédire si une nouvelle image contient une tumeur maligne ou
bénigne.

Phase 2: Déploiement

P s 2.Prétraitement | — -
| 1-Acquisition des donnees (normalisation, redi ; | [ 7
(DDSM, CBIS-DDSM)| A 2 4 Z f— »| 3-Meilleur Modele(trained)
Chargement des données ‘ des images,. Conversion en format | |
— I W RNB Yy ]
H |
|| |
7, % Ve 7770
-. la-classification des nouvelles,

_ - | images (Malin/Bénin) |

Fig. 5.2 — Diagramme en Blocs Illustrant les Composants Principaux de la phase 2:Déploiment
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5.3

5.3.1

1.

Technologies et Outils

Langages de Programmation

Python : Justification du Choix : Popularit¢ et Communauté : Python est largement
utilisé dans la recherche en apprentissage profond et dispose d’une communauté active,
offrant de nombreux tutoriels, forums de discussion et ressources.

Bibliotheques Riches : Python possede des bibliothéques et des frameworks robustes
pour le traitement d’images (OpenCV), I’apprentissage profond (TensorFlow, Keras, Py-
Torch) et la manipulation des données (NumPy, pandas).

Flexibilité et Facilité d’Utilisation : Python est connu pour sa syntaxe simple et intuitive,
facilitant le développement rapide et la maintenance du code.

5.3.2 Frameworks et Bibliothéques

1.

TensorFlow : Description : Un framework open-source de Google pour le calcul numé-
rique et I’apprentissage automatique. Il permet de construire et d’entrainer des modeles
d’apprentissage profond de maniére efficace.

Utilisation :Utilisé pour créer et entrainer des réseaux de neurones convolutionnels (CNN)
pour ’analyse des mammographies.

. Keras : Description : Une API d’apprentissage profond haut niveau, construite sur Ten-

sorFlow. Elle permet de prototyper rapidement des modeles d’apprentissage profond.
Utilisation : Facilite la création et ’entrainement de mod¢les grace a son interface utili-

sateur simple.

. OpenCYV : Description : Une bibliothéque open-source pour le traitement d’images et la

vision par ordinateur.

Utilisation : Employée pour le prétraitement des images mammographiques, y compris
la réduction du bruit et 1’ajustement du contraste.

. NumPy : Description : Une bibliothéque pour le calcul scientifique en Python, offrant

un support pour les tableaux multidimensionnels et les opérations mathématiques de haut
niveau.
Utilisation : Utilisée pour la manipulation des données et les opérations numériques né-

cessaires dans les €étapes de prétraitement et d’entrainement des mode¢les.

. scikit-learn (sklearn) : Description : Une bibliothéque open-source pour 1’apprentis-

sage automatique en Python, fournissant des outils simples et efficaces pour I’analyse de
données et le machine learning.

Utilisation : Employée pour les étapes de classification, d’évaluation des performances
et de validation croisée des modéeles d’apprentissage automatique.

. Matplotlib : Description : Une bibliothéque de visualisation en Python, permettant de

créer des graphiques statiques, animés et interactifs.
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Utilisation : Utilisée pour la visualisation des résultats, des courbes d’apprentissage et

des performances des mode¢les.

pandas : Description : Une bibliothéque fournissant des structures de données et des

outils d’analyse de données de haut niveau.

Utilisation : Utilisée pour la manipulation et I’analyse des données tabulaires associées

aux images mammographiques.

Tkinter

Description : Une bibliothéque standard de Python pour la création d’interfaces gra-
phiques utilisateur (GUI). Elle offre un ensemble d’outils pour développer des applica-
tions graphiques en utilisant Python.

Utilisation : Utilisée pour créer des interfaces utilisateur pour des applications de vision
par ordinateur, permettant aux utilisateurs de charger des images mammographiques, de

lancer des analyses et de visualiser les résultats.

5.3.3 Environnement de Développement

1.

5.4

5.4.1

Spécifications Matérielles : Notre travail est réalisé sur la plateforme de Google colab

et sur un laptop dont la configuration est :

Processeur (CPU) : Intel(R) Core(TM) 15-8265U

Mémoire (RAM) : RAM 16 GB

Unité de Traitement Graphique (GPU) : AMD Radeon R5 M435

Spécifications Logicielles : Systéme d’Exploitation : Windows 10 Professionnel 64
bits

IDE/Editeur de Code : Visual Studio Code , google colab

Interface Utilisateur

Considérations de Conception pour I’Interface Utilisateur

L’interface utilisateur de ce systéme de classification du cancer du sein est spécifiquement

congue pour étre intuitive et facile a utiliser par les médecins, méme ceux qui n’ont pas de

connaissances techniques avancées. Les principes de conception incluent :

1.

Simplicité et clarté : L’interface est épurée pour éviter toute surcharge d’informations,
permettant aux médecins de trouver facilement les informations importantes. Les élé-

ments de navigation et de saisie de données sont bien organisés et clairement étiquetés.

Navigation intuitive : L’interface est congue de maniére a ce que les médecins puissent
naviguer facilement a travers les différentes sections de 1’application sans confusion. Des
boutons clairement visibles et des instructions explicites aident les utilisateurs a com-

prendre rapidement comment interagir avec le systeme.
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3. Réponse rapide et informative : L’application fournit des réponses rapides aux actions
des utilisateurs, minimisant ainsi le temps d’attente pour les résultats de classification. De
plus, les messages d’état et les résultats de classification sont affichés de maniére claire
et concise, permettant aux médecins de prendre des décisions éclairées basées sur des
informations précises.

5.4.2 Captures d’Ecran de I’Interface Utilisateur

7 Systéme de classification du cancer du sein - Interface principale

Classification Compte

Breast
¢ Cancernr

Fig. 5.3 — interface principale
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' Systéme de classification du cancer du sein - Interface principale

Classification Compte

BPBrreast
( - Caneer

Fig. 5.4 — Interface de connexion pour un systeme de classification du cancer du sein.

7 Systéme de classification du cancer du sein - Interface principale

Classification Compte

Breast
- Cancer

Fig. 5.5 — Interface d’inscription pour un systeme de classification du cancer du sein.
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¢ sy i
Télécharger une image et saisir les informations du patient
M [« datal > test_data
Organiser v Nouveau dossier
~
# Accés rapide
I cepC
| 9 Buresu
= Documents
&) Images
D Musique
B Objets 30
< g L
& e | 5
‘ -~ L O - 1§ L] s

Résultat de la classification

\
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Fig. 5.6 — Interface d’enregistrement d’image et de saisie des données patient.

7 Systéme de classification du cancer du sein

Télécharger une image et saisir les informations du patient

hadji

samia

0552487695

: Femme v
£
N |
" - L OT <8 8§ L4 1 b
‘ —

Résultat de la classification

Nom: hadji e
Prénom: samia
Numéro de téléphone: 0552487695
Age: 50
Sexe: Femme
Résultat: Cette tumeur est maligne.

Fig. 5.7 — Interface de visualisation des résultats.

5.4.3 Description des Fonctionnalités Fournies par I’Interface Utilisateur

L’interface utilisateur de 1’application de classification du cancer du sein est congue pour
étre simple et intuitive. Voici les principales étapes et fonctionnalités :

1. Inscription/Connexion : Les utilisateurs peuvent s’inscrire ou se connecter en cliquant
sur le bouton "Compte”. L’interface demandera les informations nécessaires pour créer

un compte ou se connecter.
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3.5

Sélection de la Classification : Apres la connexion, 1’utilisateur peut accéder a la fonc-
tionnalité de classification en sélectionnant le bouton ”Classification” dans le menu prin-

cipal.

. Chargement de I’Image : L’utilisateur est invité a parcourir les fichiers du systéme pour

sélectionner I’image mammographique a traiter. Une fois I’image sélectionnée, elle s’af-

fiche a ’écran.

Saisie des Informations du Patient : L’utilisateur doit remplir les champs requis avec

les informations du patient : nom, prénom, numéro de téléphone, age et sexe.

. Affichage des Résultats : En cliquant sur le bouton ”Aller aux résultats”, 1’application

traite ’image et affiche le résultat de la classification (bénigne ou maligne) sous I’image.

. Quitter I’Application : Pour quitter ’application, I’utilisateur peut appuyer sur le bouton

”Quitter”.

Conclusion

Ce qui précede a détaillé I’architecture et I’implémentation du systéme de classification des

anomalies mammaires, mettant en lumicre chaque étape, de 1’acquisition des données a I’inter-

face utilisateur. En adoptant une approche modulaire, nous avons pu intégrer efficacement les

différentes composantes, permettant ainsi une analyse rapide et précise des mammographies.

Les choix technologiques, notamment I’utilisation de Python, TensorFlow et OpenCV, ont été

justifiés pour leur popularité, leur robustesse et leur adaptabilité a notre tache spécifique. En dé-

finitive, ce systéme vise a améliorer le processus de diagnostic du cancer du sein en fournissant

des outils puissants et conviviaux pour les professionnels de la santé.
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Chapitre 6

Résultats

6.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons et analysons les performances de différents modeles d’ap-
prentissage automatique et d’apprentissage profond pour la détection des anomalies mammaires
a partir d’images mammographiques. Nous comparons nos résultats avec ceux des systemes
CAD existants afin de démontrer 1’efficacité de notre approche. Les performances sont éva-

luées a I’aide de métriques telles que la précision, la sensibilité, la spécificité et I’ AUC.

6.2 Présentation des Performances du Modéle sur des En-

sembles de Test

Dans cette section, nous présentons les performances du systeme CAD basé sur 1’apprentis-
sage profond ainsi que celles des modeles traditionnels de machine learning sur des ensembles
de test provenant de la base de données Digital Database for Screening Mammography (DDSM).
Les performances sont évaluées a I’aide de métriques standard telles que I’exactitude (accuracy),
la sensibilité (recall), la spécificité (specificity), la précision (precision), et I’aire sous la courbe
ROC (AUC).

1. Modéles Traditionnels de Machine Learning

Modeéle Accuracy | Précision | Recall | Score F1 | AUC | Cohen Kappa S
Bayes Naifs 68.97% 86.33% | 68.97% | 0.74 0.7273 | 0.2462
MLP 87.06% | 75.82% | 87.06% | 0.8105 0.5004 | -

Arbre de Décision | 87.06% 87.19% 87.06% | 0.8712 0.7175 | 0.4307

XGB (XGBoost) | 90.83% 89.90% | 90.83% | 0.8988 0.9109 | 0.5142

Forét Aléatoire 91.56% 90.83% | 91.56% | 0.9071 0.9295 | 0.5547

Tab. 6.1 — Performances des Mod¢les Traditionnels de Machine Learning.

2. Modéles Basés sur I’Apprentissage Profond
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Modeéle Accuracy | Précision | Recall | Score F1 | AUC | Cohen Kappa S
DenseNet121 92.48% | 92.05% | 92.48% | 0.9217 0.9484 | 0.6421
CNN 88.01% | 87.61% | 88.01% | 0.8353 0.6292 | 0.1396
MobileNet 95.96% | 95.91% | 95.96% | 0.9593 0.9853 | 0.8195
Xception 96.43% | 96.38% | 96.43% | 0.9627 0.9847 | 0.8291
InceptionResnetV2 | 96.58% | 96.50% | 96.58% | 0.9651 0.987 | 0.8427

Tab. 6.2 — Performances des Mod¢les Basés sur I’ Apprentissage Profond.

6.3 Analyse Visuelle et Interprétation des Performances des
Modéles

Les résultats indiquent que les modeles d’apprentissage profond sont constamment supé-
rieurs aux modeles de machine learning traditionnels en termes de performances. Voici une

analyse approfondie des données :

1. Accuracy (Précision Globale) : Les mode¢les d’apprentissage profond, notamment Mo-
bileNet, Xception et InceptionResnetV2, ont une précision significativement plus éle-
vée (>95%) comparé aux modeles traditionnels comme Bayes Naifs et MLP. MobileNet
et InceptionResnetV2 se distinguent particulierement avec des précisions de 95.96% et

96.58%, respectivement.
Accuracy Comparisen
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Fig. 6.1 — Comparaison de I’Accuracy des modeles de classification

2. Précision (Positive Predictive Value) : La précision est critique pour minimiser les
faux positifs. InceptionResnetV2 et MobileNet obtiennent des scores ¢levés de 96.50%



CHAPITRE 6. RESULTATS 107

et 95.91%. Les modeles traditionnels, en particulier Bayes Naifs et MLP, montrent des

précisions inférieures a celles des modéeles d’apprentissage profond.
Precision Comparison
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Fig. 6.2 — Comparaison de la précision des modeles de classification

3. Recall (Sensibilité) : Un bon rappel est essentiel pour identifier tous les cas positifs (can-
cer du sein). Les modeles d’apprentissage profond affichent un rappel élevé, avec Xcep-
tion et InceptionResnetV2 obtenant des scores de 96.43% et 96.58%. Bayes Naifs, avec

un rappel de 68.97%, montre des performances nettement inférieures.
Recall Comparison
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Fig. 6.3 — Comparaison de recall des modeles de classification



108 CHAPITRE 6. RESULTATS

4. F1 Score: Le score F1, qui combine précision et rappel, est le plus élevé pour les modéles
d’apprentissage profond, en particulier pour InceptionResnetV2 (0.9651) et MobileNet
(0.9593).

F1 Score Comparison
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0.6 1
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Fig. 6.4 — Comparaison de F1 Score des mod¢les de classification

5. AUC (Area Under the Curve) : L’AUC mesure la capacité du mode¢le a distinguer entre
les classes. Les modeles d’apprentissage profond, notamment InceptionResnetV2 (0.987)
et Xception (0.9847), montrent des AUC tres élevées. Les modeles traditionnels, bien que

performants, n’atteignent pas ces niveaux (ex. Forét Aléatoire avec 0.9295).
AUC Comparison
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Fig. 6.5 — Comparaison de I’AUC des mod¢les de classification
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6. Cohen Kappa S : Le score Cohen Kappa mesure I’accord entre les prédictions du mo-
dele et les vérités terrain. InceptionResnetV2 et MobileNet ont les scores les plus élevés
(0.8427 et 0.8195), indiquant une excellente fiabilité. Les modeles traditionnels, comme

Bayes Naifs (0.2462). ont des scores significativement plus bas.
Cohen Kappa S Comparison
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Fig. 6.6 — Comparaison de le des mod¢les de classification

6.3.1 Matrices de Confusion

Les matrices de confusion ci-dessous illustrent les performances des modeles InceptionRes-
NetV2 et Random Forest pour la classification des mammographies en deux classes : Classe 0
(absence d’anomalies) et Classe 1 (présence d’anomalies).

1. Matrice de Confusion - InceptionResNetV?2

Matrice de Confusion - InceptionResNetV2
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Fig. 6.7 — Matrice de confusion-InceptionResNetV?2



110 CHAPITRE 6. RESULTATS
- Classe 0 (True Negative) : 9622
- Classe 1 (False Positive) : 97
- Classe 1 (False Negative) : 263
- Classe 1 (True Positive) : 1195
Interprétation : - Le modele InceptionResNetV?2 a correctement identifié 9622 instances
de Classe 0 et 1195 instances de Classe 1.
- Il a mal classé 97 instances de Classe 0 comme Classe 1 (faux positifs) et 263 instances
de Classe 1 comme Classe 0 (faux négatifs).
- La matrice montre une trés haute performance du modele avec une majorité de valeurs
sur la diagonale principale (indiquant des prédictions correctes).

2. Matrice de Confusion - Random Forest

Matrice de Confusion - Random Forest
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Fig. 6.8 — Matrice de confusion-Random Forest

- Classe 0 (True Negative) : 5723

- Classe 1 (False Positive) : 117

- Classe 1 (False Negative) : 442

- Classe 1 (True Positive) : 425

Interprétation :

- Le modele Random Forest a correctement identifié 5723 instances de Classe 0 et 425
instances de Classe 1.

- Il amal classé 117 instances de Classe 0 comme Classe 1 (faux positifs) et 442 instances
de Classe 1 comme Classe 0 (faux négatifs).

- Comparativement au modele InceptionResNetV2, Random Forest montre un nombre
plus élevé de faux négatifs et faux positifs, indiquant une performance légerement infé-

rieure pour cette tiche de classification spécifique.
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3. En comparant les deux matrices de confusion :
- InceptionResNetV2: Montre une performance supérieure avec moins de faux négatifs
et faux positifs, indiquant une meilleure précision et rappel pour la détection des anoma-
lies dans les mammographies.
-Random Forest : Bien qu’il performe de maniére respectable, il présente une perfor-
mance inférieure par rapport a InceptionResNetV2, avec un nombre plus élevé de erreurs
de classification.

4. Analyse des Résultats par Cas
InceptionResNetV2 : Ce modele a montré des performances élevées avec une préci-
sion de 96.50%, un rappel de 96.58%, et un AUC de 0.987. Cependant, certaines erreurs
peuvent étre dues a des anomalies complexes qui ne sont pas facilement visibles dans les
mammographies ou a des artefacts présents dans les images. Ces limitations indiquent
que le modéle peut parfois avoir des difficultés a distinguer les anomalies des artefacts
ou a identifier des anomalies subtiles. Une analyse plus approfondie de ces cas spécifiques

peut aider a améliorer les performances du mode¢le en ciblant ces zones problématiques.

Forét Aléatoire : Bien que performant parmi les modeles traditionnels avec une pré-
cision de 90.83% et un AUC de 0.9295, ce modele est surpassé par les modeles d’ap-
prentissage profond en termes de rappel et de score F1. Les erreurs de ce modéle peuvent
étre attribuées a sa capacité limitée a généraliser par rapport aux modeles d’apprentissage
profond, ce qui entraine un nombre plus élevé de faux positifs et de faux négatifs. Cette
analyse met en lumicre la nécessité d’explorer des techniques d’ensemble plus avancées
ou d’améliorer le prétraitement des données pour ce type de modele. Par exemple, I’in-
tégration de méthodes de prétraitement supplémentaires ou 1’utilisation de données d’en-
tralnement augmentées avec des exemples d’anomalies complexes pourrait améliorer ses

performances.

6.4 Analyse Comparative avec les Systemes CAD Existants

Pour évaluer I’efficacité de notre systéme, nous avons compar¢ ses performances avec celles
des systemes CAD traditionnels et des autres approches basées sur I’apprentissage profond
disponibles dans la littérature. Les systemes CAD (Computer-Aided Detection/Diagnosis) tra-
ditionnels utilisent principalement des méthodes de traitement d’image et des algorithmes de
machine learning classiques. En revanche, les systémes plus récents basés sur I’apprentissage
profond utilisent des techniques avancées telles que les réseaux de neurones convolutifs profond
(DCNN) pour améliorer la précision et la fiabilité des diagnostics.
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Systéme CAD Accuracy | Précision | Rappel | AUC
CAD Traditionnelle 0 o o

(ANN) 88.0% 85,6% 88.0% | 0.905
CAD Traditionnelle

o 0 0
(Forét aléatoire) 92.0% 87.5% 92.0% | 0.925

Systéme sur basé sur I’apprentissage
profond (MobileNet V2)

Notre Systeme CAD
(InceptionResNetV?2)

91.36% 90.4% 91.36% | 0.950

96.58% 96.5% 96.58% | 0.987

Tab. 6.3 — Performances des Systemes CAD basés sur les Mod¢les Traditionnels et d’ Appren-
tissage Profond.

Explications :

1. CAD Traditionnels :
CAD Traditionnel (ANN) : Ce systéme utilise un réseau de neurones artificiels (ANN),
une méthode classique de machine learning, pour analyser les images de mammogra-
phie. Bien que ce mode¢le atteigne une performance respectable, il est limité par rapport
aux méthodes plus avancées.
CAD Traditionnel (Random Forest) : Utilisant I’algorithme de foréts aléatoires, ce sys-
teme montre de meilleures performances que I’ANN, avec une exactitude et une AUC

plus élevées. Cela démontre 1’efficacité des techniques d’ensemble pour cette tache.

2. Systémes Basés sur I’ Apprentissage Profond :
Systéme basé sur I’apprentissage profond (MobileNet V2) : Ce systéme utilise un ré-
seau de neurones convolutifs (CNN) pré-entrainé sur une large base de données, adapté
pour la classification des images de mammographie. MobileNet V2 est Iéger et bien op-
timisé pour la détection des anomalies, offrant une bonne balance entre complexité du

mod¢le et performance.

3. Notre Systeme CAD :
Notre Systéme CAD(InceptionResNetV2) : Ce systéme, utilisant une architecture avan-
cée comme InceptionResNetV2, combine les avantages des techniques d’apprentissage
profond avec des optimisations spécifiques pour le dépistage des anomalies mammaires.
Les résultats montrent que notre modele atteint des scores d’exactitude, de sensibilité, de
spécificité et d”’AUC supérieurs a ceux des systemes CAD traditionnels et des systémes
basés sur I’apprentissage profond existants.
Cela démontre une meilleure capacité de notre modele a détecter et diagnostiquer les ano-
malies mammaires, réduisant ainsi les faux négatifs et les faux positifs.
Nos résultats indiquent que le systéeme CAD proposé surpasse les systémes existants en
termes d’exactitude, de sensibilité, de spécificité et d’AUC, démontrant ainsi son effica-
cité supérieure pour la détection des anomalies mammaires. Cette performance améliorée
peut potentiellement conduire a des diagnostics plus précoces et plus précis, améliorant
ainsi les résultats pour les patients.
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6.5 Discussion des Résultats

Les résultats obtenus montrent que 1’intégration de techniques d’apprentissage profond,
telles que les réseaux de neurones convolutionnels profond (DCNN), permet une amélioration
significative des performances des systtmes CAD en mammographie. Cette amélioration peut
étre attribuée a plusieurs facteurs :

1. Extraction de Caractéristiques Automatisée : Les DCNN permettent une extraction
de caractéristiques plus fine et plus représentative par rapport aux méthodes manuelles.
Grace a leur capacité a apprendre des caractéristiques hiérarchiques a partir des données
brutes, les DCNN peuvent identifier des motifs complexes et subtils dans les images de

mammographie, améliorant ainsi la précision du diagnostic.

2. Capacité de Généralisation : Les modeles d’apprentissage profond peuvent s’adapter
a des ensembles de données variés, ce qui réduit le risque de surajustement et améliore
la robustesse. Cette capacité de généralisation permet au modele de maintenir des per-
formances ¢élevées méme sur des ensembles de données différents de ceux utilisés pour

I’entrainement.

3. Réduction des Erreurs Humaines : L’automatisation du processus de détection et de
diagnostic minimise les erreurs dues a la fatigue ou a I’inattention des radiologues. En
fournissant des évaluations cohérentes et objectives, les systemes CAD basés sur 1’ap-
prentissage profond peuvent servir de deuxiéme avis précieux pour les radiologues, amé-

liorant ainsi la qualité globale des diagnostics.

Cependant, certains défis persistent, notamment :

Nécessité d’Ensembles de Données Plus Larges et Plus Diversifiés : Pour entrainer des
modeles d’apprentissage profond de maniere efficace, des ensembles de données plus volumi-
neux et diversifiés sont nécessaires. Cela permettrait de capturer une plus grande variété de cas

cliniques et d’améliorer la robustesse du mode¢le.

Complexité des Modéles et Ressources de Calcul : Les modeles d’apprentissage pro-
fond, en particulier les architectures complexes comme InceptionResNetV2, nécessitent des
ressources de calcul importantes pour I’entrainement et I’inférence. L’ optimisation des modeles

pour une utilisation clinique en temps réel reste un défi a surmonter.

6.6 Implications pour la Pratique Clinique

L’intégration de notre systtme CAD dans la pratique clinique pourrait avoir plusieurs im-

plications positives :

1. Amélioration du Dépistage : Un taux de détection plus élevé des anomalies mammaires
peut conduire a des dépistages plus précoces et plus précis, améliorant ainsi les taux de
survie des patientes. En détectant les anomalies a un stade précoce, le traitement peut étre
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initié plus rapidement, augmentant les chances de succes.

2. Réduction des Faux Positifs/Négatifs : Une meilleure spécificité et sensibilité réduit les
faux positifs et négatifs, diminuant ainsi les cots et le stress associés aux tests supplé-
mentaires et aux diagnostics erronés. Cela peut également réduire le nombre de biopsies

inutiles et les interventions invasives.

3. Support pour les Radiologues : En fournissant une analyse initiale fiable, le systéme
CAD permet aux radiologues de se concentrer sur les cas les plus complexes et de prendre
des décisions plus informées. Le systtme CAD peut agir comme une aide a la décision,

améliorant ’efficacité et la confiance des radiologues dans leur diagnostic.

6.7 conclusion :

Nos résultats montrent que les modeles d’apprentissage profond, notamment InceptionRes-

NetV2, surpassent significativement les modeles traditionnels d’apprentissage automatique tels
que les arbres de décision et les foréts aléatoires en termes de précision, de sensibilité, de spéci-
ficité et d’AUC. Parmi les modé¢les d’apprentissage profond, InceptionResNetV2 a obtenu les
meilleurs résultats, offrant un équilibre optimal entre sensibilité et spécificité, ce qui est crucial
pour une détection précoce et précise du cancer du sein.
L’intégration de notre systeme CAD basé sur I’apprentissage profond dans la pratique clinique
peut améliorer le dépistage, réduire les erreurs humaines et fournir un soutien précieux aux ra-
diologues. Malgré les défis liés a la nécessité de grandes quantités de données et a la complexité
des modeles, nos résultats indiquent une avancée significative par rapport aux systemes CAD
existants, promettant une amélioration des taux de survie et de la qualité des soins pour les
patientes atteintes de cancer du sein.



CHAPITRE 7. CONCLUSIONS ET TRAVAUX FUTURS 115

Chapitre 7

Conclusions et Travaux Futurs

7.1 Résumé du Probleme de Recherche, de la Méthodologie,

des Résultats et des Contributions

Dans cette ¢tude, nous avons abordé le probléme critique du dépistage et du diagnostic du
cancer du sein en développant un systtme CAD (Computer-Aided Detection/Diagnosis) basé
sur des techniques d’apprentissage profond. L’objectif principal était d’améliorer la précision
et la fiabilité¢ de la détection des anomalies mammaires en utilisant des réseaux de neurones

convolutionnels profond (DCNN) et d’autres architectures avancées de deep learning.

1. Probléme de Recherche : Le dépistage du cancer du sein est un défi majeur en radiologie,
avec des risques ¢levés de faux positifs et de faux négatifs. Les systemes CAD existants
utilisant des techniques traditionnelles de machine learning montrent des performances

limitées, nécessitant des améliorations substantielles pour étre cliniquement utiles.

2. Méthodologie : Nous avons utilisé la base de données Digital Database for Screening
Mammography (DDSM) pour entrainer et tester plusieurs modeles, incluant a la fois des
approches traditionnelles de machine learning (Random Forest, Naive Bayes, decision
Tree, XGBoost,ANN ) et des mod¢les basés sur I’apprentissage profond (CNN, Dense-
Netl121, Xception, InceptionResNetV2, MobileNet). Les performances de ces modéeles
ont ¢été évaluées a 1’aide de métriques standard telles que I’exactitude, la sensibilité, la
spécificité, la précision, et 1’aire sous la courbe ROC (AUC).

3. Résultats : Les résultats obtenus montrent que les modeles d’apprentissage profond sur-
passent significativement les méthodes traditionnelles. En particulier, les architectures
Xception et InceptionResNetV2 ont atteint une précision et une AUC élevées, démontrant
leur efficacité pour la détection des anomalies mammaires. Notre systeme CAD basé sur
InceptionResNetV2 a obtenu une exactitude de 96.58%, une sensibilit¢ de 96.5%, une
spécificité de 96.58% et une AUC de 0.987.

4. Contributions : Cette recherche contribue a la littérature en démontrant 1’efficacité des

techniques d’apprentissage profond pour le dépistage du cancer du sein. Elle offre égale-
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ment un cadre pour ’intégration de systemes CAD dans la pratique clinique, en mettant
en évidence les avantages de ces approches en termes de réduction des erreurs humaines

et d’amélioration des résultats diagnostiques.

7.2 Limitations

Malgré les résultats prometteurs, notre étude présente certaines limitations :

1. Taille de ’Ensemble de Données : Bien que la combinaison des bases de données DDSM

et CBIS-DDSM ait fourni un ensemble de données substantiel (environ 3 Go), des en-
sembles de données plus larges et plus diversifi€s seraient nécessaires pour améliorer la

généralisation des mode¢les.

. Ressources de Calcul : L’entrainement et I’inférence des modeles d’apprentissage pro-

fond nécessitent des ressources de calcul importantes, ce qui peut limiter leur déploiement

dans des environnements cliniques avec des infrastructures limitées.

. Complexité des Modeles : Les architectures complexes, bien que performantes, posent

des défis en termes de compréhension et d’interprétation des résultats par les cliniciens.

7.3 Directions Futures

Pour surmonter les limitations identifiées et explorer de nouvelles avenues, les recherches

futures pourraient se concentrer sur les aspects suivants :

1. Ensembles de Données Etendus : La collecte et Iutilisation d’ensembles de données

plus volumineux et diversifi¢s, incluant des données multicentriques, permettraient d’amé-

liorer la robustesse et la généralisation des mode¢les.

. Optimisation des Modéles : Le développement de techniques pour optimiser les archi-

tectures des modéles afin de réduire les besoins en ressources de calcul tout en maintenant

des performances élevées.

. Interprétabilité des Modeles : L’exploration de méthodes pour rendre les modeles d’ap-

prentissage profond plus interprétables pour les cliniciens, ce qui pourrait favoriser leur

adoption en pratique clinique.

. Intégration Multimodale : L’intégration de données provenant de différentes modalités

d’imagerie et d’autres sources cliniques pour améliorer encore la précision et la fiabilité

du dépistage et du diagnostic.
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