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Abstract

Brain tumors are among the most challenging neurological diseases due to their
morphological diversity and their potential impact on vital brain functions. Early diagnosis
plays a crucial role in improving therapeutic management and patient prognosis. In this
context, Deep Learning techniques have emerged as powerful tools for automating medical
image analysis.

This thesis presents a comparative study of several convolutional neural network
architectures for the automatic classification of brain tumors from MRI images. Four classes
were considered: glioma, meningioma, pituitary adenoma, and no tumor. Three models were
developed and evaluated: a custom CNN, VGG16 with Transfer Learning, and ResNet50 with
Fine-Tuning.

The proposed methodology relies on a rigorous external validation strategy using two
independent datasets. The Kaggle dataset provided by Masoud Nickparvar was used for
training and validation, while the Mendeley Data dataset was used as an independent external
test set to assess model generalization. Performance was evaluated using multiple
complementary metrics, including accuracy, precision, recall, F1-score, confusion matrices,
and ROC-AUC curves.

Experimental results demonstrated that ResNet50 achieved the best performance,
reaching 94.9% accuracy on the validation set and 91.0% accuracy on the independent
external test set. The study also highlighted the overfitting limitations of VGG16 and
emphasized the importance of external validation for obtaining reliable estimates of model
performance in medical imaging applications.

The findings confirm the potential of deep neural networks as decision-support tools
for brain tumor classification. However, further multicenter and clinical validations remain
necessary before deployment in real-world healthcare environments.

Keywords: Brain Tumor, MRI, Deep Learning, CNN, VGG16, ResNet50, Transfer Learning,
Medical Image Classification.



Résumé

Les tumeurs cérébrales représentent I'une des pathologies neurologiques les plus
complexes en raison de leur diversité morphologique et de leur impact potentiel sur les
fonctions vitales du cerveau. Le diagnostic précoce constitue un facteur déterminant pour
améliorer la prise en charge thérapeutique et le pronostic des patients. Dans ce contexte, les
techniques de Deep Learning offrent des perspectives prometteuses pour l'automatisation de
I'analyse des images médicales.

Ce mémoire présente une étude comparative de plusieurs architectures de réseaux de
neurones convolutifs appliquées a la classification automatique des tumeurs cérébrales a partir
d'images IRM. L'étude porte sur quatre classes : gliome, méningiome, adénome hypophysaire
et absence de tumeur. Trois modeles ont été développés et évalués : un CNN personnalise,
VGG16 avec Transfer Learning et ResNet50 avec Fine-Tuning.

La méthodologie repose sur une validation externe rigoureuse utilisant deux sources
de données indépendantes. Le dataset Kaggle de Masoud Nickparvar a été utilisé pour
I'entrainement et la validation, tandis que le dataset Mendeley Data a servi a I'évaluation
finale de la capacité de géneralisation des modeles. Les performances ont été évaluées a l'aide
de plusieurs métriques complémentaires : accuracy, précision, rappel, F1-score, matrices de
confusion et courbes ROC-AUC.

Les résultats montrent que ResNet50 constitue I'architecture la plus performante avec
une accuracy de 94,9 % sur l'ensemble de validation et de 91,0 % sur le test externe
indépendant. L'étude met également en évidence les limites du surapprentissage observées
avec VGG16 et souligne I'importance d'une validation externe pour I'évaluation fiable des
systemes de Deep Learning en imagerie médicale.

Les résultats obtenus confirment le potentiel des architectures profondes pour assister
les spécialistes dans la classification des tumeurs cérébrales. Toutefois, des validations
multicentriques et cliniques demeurent nécessaires avant toute intégration dans la pratique
hospitaliére.

Mots-clés : Tumeurs cérébrales, IRM, Deep Learning, CNN, VGG16, ResNet50, Transfer
Learning, Classification médicale.
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Introduction générale

Les tumeurs cérébrales figurent parmi les pathologies neurologiques les plus
complexes et les plus préoccupantes en raison de leur impact direct sur les fonctions vitales du
cerveau. Elles regroupent un ensemble hétérogene de lésions pouvant étre bénignes ou
malignes, dont I'évolution peut entrainer des déficits neurologiques séveres, une altération de
la qualité de vie, voire le déces du patient. Selon leur localisation, leur taille et leur nature
histologique, ces tumeurs peuvent affecter différentes régions cérébrales et provoquer des
symptomes variés tels que des céphalées persistantes, des troubles moteurs, des déficits
cognitifs ou encore des crises épileptiques.

Le diagnostic précoce constitue un facteur déterminant dans la prise en charge
thérapeutique et I'amélioration du pronostic des patients. Parmi les différentes modalités
d'imagerie médicale disponibles, I'lmagerie par Résonance Magnétique (IRM) représente
aujourd'hui la technique de référence pour I'exploration des structures cérébrales. Grace a son
excellente résolution des tissus mous et a son caractere non invasif, I'lRM permet d'obtenir
des informations détaillées sur la morphologie et I'étendue des lésions tumorales.

Cependant, l'interprétation des images IRM demeure une tache complexe qui exige
une expertise médicale importante. La quantité croissante de données générées par les
systemes d'imagerie modernes, associée a la variabilité des caractéristiques tumorales, peut
rendre l'analyse longue et parfois sujette a des variations d'interprétation entre spécialistes.
Dans ce contexte, le développement d'outils d'aide au diagnostic capables d'assister les
radiologues dans l'identification et la classification des tumeurs cérébrales représente un enjeu
majeur pour la médecine moderne.

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont au cceur de la vision par ordinateur
moderne. Contrairement aux réseaux denses, ils préservent la topologie spatiale des images
grace a trois types de couches : les couches de convolution, qui appliquent des filtres pour
extraire des cartes de caractéristiques (des contours simples vers des motifs complexes) ; les
couches de pooling, qui réduisent la dimension tout en conservant I’information saillante ; et
les couches denses finales, qui réalisent la classification. Cette architecture hiérarchique rend
les CNN particuli¢crement adaptés a 1’analyse d’images médicales. [56] discriminantes
directement a partir des images leur confére un avantage considérable par rapport aux
approches classiques fondées sur I'extraction manuelle de caractéristiques.

Malgré les performances remarquables rapportées dans la littérature scientifique,
plusieurs défis demeurent. De nombreuses etudes reposent sur des bases de données limitées
ou utilisent uniquement des protocoles de validation interne susceptibles de surestimer les
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performances réelles des modéles. La capacité de géneralisation des systémes
développés a des données provenant de sources indépendantes constitue ainsi I'un des
principaux défis actuels de I'intelligence artificielle appliquée a I'imagerie médicale.

C'est dans ce contexte que s'inscrit le présent mémoire intitulé :

« Détection et Classification Automatisée des Tumeurs Cérébrales par Deep Learning :
Optimisation des Architectures CNN et Aide au Diagnostic Clinique ».

L'objectif principal de ce travail est de développer et d'évaluer un systeme intelligent
capable de classifier automatiquement différentes catégories de tumeurs cérébrales a partir
d'images IRM. Une attention particuliére est portée a I'étude comparative de plusieurs
architectures de Deep Learning afin d'identifier la solution offrant le meilleur compromis
entre précision, robustesse et capacité de généralisation.

Pour atteindre cet objectif, trois modéles ont été étudiés : un réseau de neurones
convolutif personnalisé (CNN), l'architecture VGG16 exploitant le transfert d'apprentissage
(Transfer Learning) et l'architecture ResNet50 associée a une stratégie de Fine-Tuning. Les
modeles ont été entrainés a partir d'un dataset public issu de Kaggle, puis évalués sur une base
de données totalement indépendante provenant de Mendeley Data afin de mesurer
objectivement leur capacité de généralisation. Les performances ont été analysées a l'aide de
plusieurs indicateurs tels que I'accuracy, la précision, le rappel, le score F1, les matrices de
confusion et les courbes ROC-AUC.

Les principales contributions de ce travail peuvent étre résumées comme suit :

« FEtude comparative de trois architectures de Deep Learning appliquées a la
classification multiclasses des tumeurs cérébrales ;

e Mise en ceuvre des techniques de Transfer Learning et de Fine-Tuning pour améliorer
les performances des modeéles

« Evaluation rigoureuse de la capacité de généralisation & l'aide d'un dataset externe
indépendant ;

« Analyse comparative des performances et des limites des architectures étudiées ;

o Contribution au développement d'un systéme d'aide au diagnostic susceptible d'assister
les professionnels de santé dans I'interprétation des examens IRM.

Afin de présenter de maniere structurée I'ensemble des travaux réalisés, ce mémoire
est organisé en trois chapitres
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Le premier chapitre présente les notions fondamentales relatives aux tumeurs
cérébrales, aux techniques d'imagerie médicale, a I'intelligence artificielle et aux architectures
de Deep Learning utilisées dans le domaine de la classification des images médicales. Une
analyse critique des travaux récents permet également de situer le positionnement scientifique
du projet.

Le deuxiéme chapitre est consacré a la méthodologie adoptée. Il décrit les bases de
données utilisées, les différentes étapes de prétraitement, les techniques d'augmentation des
données ainsi que la conception et l'entrainement des architectures CNN, VGG16 et
ResNet50.

Le troisitme chapitre présente les résultats expérimentaux obtenus, leur analyse
comparative, I'évaluation de la capacité de généralisation des modéles ainsi qu'une discussion
critique des performances observées.

Enfin, une conclusion générale syntheétise les principaux résultats obtenus, met en
évidence les contributions du travail realisé et propose plusieurs perspectives de recherche
pour l'amélioration future des systemes de classification automatisée des tumeurs cérébrales.
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Chapitre 1 : Etat de I’art

1. Introduction

Le cerveau humain constitue le centre de régulation des fonctions vitales, cognitives et
motrices. Au sein de ce systéme complexe, I’émergence de pathologies tumorales représente
I’un des défis majeurs de I’oncologie moderne. En raison de leur hétérogénéité biologique et
de leur caractére infiltrant, ces lésions exigent des protocoles diagnostiques de haute précision
afin d’orienter au mieux les stratégies thérapeutiques. Dans ce contexte, 1’Imagerie par
Résonance Magnétique (IRM) s’est imposée comme ’examen de référence, permettant une
¢valuation morphologique détaillée de I’encéphale sans exposition aux rayonnements
ionisants.

Cependant, I’interprétation clinique des examens IRM repose encore largement sur
I’analyse visuelle du radiologue. Cette tiche, particuliérement chronophage, est sujette a une
variabilité inter-observatrice et peut étre complexifiée par la charge de travail croissante des
services de radiologie. L’intégration de ’intelligence artificielle, et plus spécifiqguement de
I’apprentissage profond (Deep Learning), offre aujourd'hui des perspectives prometteuses. En
s'appuyant sur des architectures neuronales capables d'extraire des caractéristiques complexes,
ces technologies visent a fournir des outils d'aide a la décision capable d’automatiser certains
segments de 1’analyse iconographique et de renforcer la reproductibilité de la classification
des lésions.

Ce premier chapitre pose le cadre théorique de 1’étude : aspects cliniques des tumeurs
cérébrales, techniques d’imagerie, principes de 1’apprentissage profond, revue des travaux
antérieurs et positionnement de notre approche.

1.1. Généralités sur les tumeurs cérébrales
1.1.1. Définition des tumeurs cérébrales

Une tumeur cérébrale est une masse de cellules anormales se développant dans le tissu
cérébral ou, plus largement, dans le systéme nerveux central (cerveau et moelle épiniére). Sa
croissance est incontrdlée et peut étre de nature bénigne ou maligne.

Méme bénigne, une tumeur peut étre dangereuse si elle comprime des structures vitales ou
géne la circulation du liquide céphalo-rachidien ; sa localisation et sa vitesse de croissance
comptent donc autant que sa nature histologique.

La classification OMS 2021 a fait évoluer les critéres, intégrant désormais les marqueurs
moléculaires aux données histologiques pour un typage plus précis des tumeurs. [3-5]
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En pratique clinique, ce terme désigne un ensemble tres hétérogéne de Iésions. Certaines
sont primaires et se développent directement dans le cerveau, tandis que d’autres sont
secondaires, résultant de la propagation de cellules cancéreuses provenant d’autres organes.
Cependant, ces dernieres ne sont pas abordées ici en detail. Les différentes sources consultées
montrent que la définition d’une tumeur cérébrale dépasse 1’idée d’une simple masse dans le
cerveau : il s’agit d’une prolifération anormale de cellules du systéme nerveux central dont les
propriétés cellulaires, moléculaires, la localisation et la dynamique de croissance déterminent
le comportement clinique. [3]

1.1.2 Classification générale : tumeurs bénignes et malignes

La distinction entre « bénin » et « malin » reste utile, mais elle s'avére souvent trop
simpliste lorsqu'il s'agit de tumeurs cérébrales. Les classifications récentes de I'OMS ne se
fondent plus exclusivement sur I'histologie ; elles integrent désormais des parametres
moléculaires pour définir les grandes catégories tumorales. Cette approche a conduit a une
révision profonde de plusieurs groupes, notamment les gliomes, les épendymomes et les
médulloblastomes. [4] [5]

Sur le plan pratique, une tumeur bénigne est généralement non cancéreuse, se développe
plus lentement et est moins invasive. Toutefois, cela ne signifie pas qu'elle est sans gravité :
dans le contexte cérébral, méme une tumeur bénigne peut poser probléme en raison de sa
localisation et de I'effet de masse qu'elle exerce sur des structures particulierement sensibles.
Les travaux consultés soulignent que la classification clinique est souvent doublée d'une
évaluation en termes de bas grade ou haut grade, ce qui refléte plus fidélement le continuum
du comportement biologique. [6] [7]

A l'opposé, une tumeur maligne est cancéreuse, se développe plus rapidement et tend
davantage a infiltrer les tissus adjacents. De maniere succincte, les synthéses explorées
expliquent que les tumeurs bénignes « croissent lentement et se propagent rarement », alors
que les tumeurs malignes « croissent beaucoup plus rapidement » et présentent une infiltration
plus prononcée des tissus cérébraux environnants. [7]

Prenons l'exemple des méningiomes pour illustrer les limites d'une distinction aussi
binaire. Les méningiomes sont souvent définis comme des tumeurs intracraniennes
généralement bénignes. Cependant, I'OMS les classe en trois grades : le grade | pour les
formes bénignes, le grade Il pour les formes atypiques, et le grade 11l pour celles reconnues
comme malignes. Méme lorsqu'ils sont histologiqguement bénins, les méningiomes peuvent
récidiver. Une étude rapporte notamment un taux de récidive de 10 a 20 % aprés une résection
complete. [8] [9]
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En résumé, le terme « bénin » renvoie principalement a une croissance plus lente et un
comportement moins agressif, tandis que « malin » décrit une tumeur cancéreuse, plus
invasive et présentant un risque accru d'évolution défavorable. Toutefois, dans le cas des
tumeurs cérébrales, les criteres moléculaires et le grade OMS jouent un réle aussi déterminant
que cette classification binaire, soulignant ainsi l'importance des nouvelles approches
modernes en matiére de classification. [4,5,6]

1.1.3 Présentation des principales tumeurs étudiées

Un premier examen des publications récentes met en lumiére trois types de tumeurs
intracraniennes distinctes, chacune se différenciant par leur biologie, leur agressivité et leur
approche thérapeutique. Les gliomes, les méningiomes et les adénomes hypophysaires
figurent parmi les plus fréquents, mais ils s'inscrivent dans des cadres différents, tant du point
de vue clinique que du degré de malignité. Les gliomes se démarquent par une évolution
souvent sévere, tandis que les méningiomes et les adénomes hypophysaires sont, dans la
majorité des cas, bénins, méme si certaines formes peuvent présenter des caractéristiques
cliniques significatives. [10]

1. Gliome :

Les gliomes, tumeurs primitives les plus frequentes du systeme nerveux central, naissent
des cellules gliales et présentent une agressivité variable (de bas grade a glioblastome). Leur
diagnostic précoce conditionne fortement le pronostic. [10-13]

La Figure 1.1 illustre un exemple de gliome de bas grade observé en IRM. Ce type de
tumeur présente généralement une croissance lente et une infiltration progressive des tissus
cérébraux adjacents. L’analyse radiologique de ces lésions constitue une étape essentielle
dans le diagnostic et la planification thérapeutique [11-19].
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Figure 1.1 : un gliome de bas grade

2. Méningiome :

En ce qui concerne les méningiomes, ceux-ci sont actuellement reconnus comme les
tumeurs primitives intracraniennes les plus communes. La majorité d’entre eux sont des
tumeurs de bas grade a croissance lente, souvent diagnostiquées par hasard. La prise en
charge repose principalement sur une chirurgie visant une résection compléte, souvent
curative si I’emplacement le permet. Lorsque la résection est incompléte ou lorsque les
Iésions sont non opérables ou de grade supérieur [20].

Figure 1.2 : Méeningiome papillaire : une forme rarissime et agressive de méningiome

La radiothérapie constitue une alternative thérapeutique. Les recherches récentes ont
mis en évidence une évolution de leur classification : I’approche purement histologique tend a
étre complétée par des analyses génomiques, des profils de méthylation ADN ainsi que

___
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d'autres marqueurs épigénomiques afin de mieux appréhender le risque de récidive et le
comportement biologique des tumeurs [22].

Cependant, les auteurs s’accordent a souligner I’insuffisance des essais contr6lés
rigoureux, justifiant en partie des disparités dans les stratégies thérapeutiques employées [23].

3. Adénomes hypophysaires :

Quant aux adénomes hypophysaires (également appelés PitNETs depuis I’introduction
d’une nouvelle nomenclature), ils sont généralement considérés comme des tumeurs bénignes
a croissance lente issues de I’hypophyse antérieure. Leur présentation clinique est
particulierement variée : tandis que certaines Iésions se manifestent par des syndromes
d’hypersécrétion hormonale, d’autres provoquent des symptémes liés a un effet de masse, tels
que des céphalées, des troubles visuels ou un hypopituitarisme. Les avancées en matiére de
classification s’appuient désormais largement sur 1’immunohistochimic des hormones
hypophysaires et I’analyse des facteurs de transcription, ce qui renforce la précision du
diagnostic, bien que I’appellation PitNET demeure I’objet de débats au sein de la
communauteé scientifique [24].

Figure 1.3 : Adénome hypophysaire [25].

Sur le plan thérapeutique, la chirurgie transsphénoidale reste généralement le traitement
privilégié pour ces lésions. Toutefois, les traitements médicaux occupent également une place
importante selon le sous-type d'adénome concerné : les agonistes dopaminergiques pour les
prolactinomes, les analogues de la somatostatine pour les acromégalies modérées et la
radiothérapie pour les formes résiduelles ou récidivantes [26].
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Les caractéristiques biologiques et cliniques des différentes tumeurs cérébrales influencent
directement leur prise en charge thérapeutique et leur pronostic. Dans ce contexte, la rapidité
du diagnostic constitue un facteur déterminant pour ameliorer les chances de traitement et
réduire les complications neurologiques associées. Il est donc nécessaire d’examiner
I’importance du diagnostic précoce dans la prise en charge des patients atteints de tumeurs
cerébrales.

1.2 Importance du diagnostic precoce des tumeurs cérébrales

Le diagnostic précoce des tumeurs cérébrales constitue un enjeu majeur en neuro-
oncologie (Tab 1.1). Une détection rapide permet non seulement d'identifier la présence d'une
Iésion intracranienne, mais également de caractériser son type, son extension et son degré
d'agressivité afin d'orienter la stratégie thérapeutique la plus appropriée. La précocité du
diagnostic influence directement le pronostic des patients, les possibilités thérapeutiques ainsi
que la qualité de vie a long terme [10-12, 20, 22-24, 26, 27].

Dans le cas des gliomes, qui représentent les tumeurs cérébrales primaires les plus
agressives, une identification précoce favorise la réalisation d'une résection chirurgicale
maximale tout en préservant les fonctions neurologiques essentielles. [16-17-18]

Elle permet également d'accélérer I'accés aux analyses histopathologiques et moléculaires
nécessaires a la classification selon les recommandations de I'Organisation Mondiale de la
Santé (OMS). A l'inverse, un retard diagnostique peut conduire & une progression tumorale
importante, réduire les possibilités thérapeutiques et détériorer significativement le pronostic
[10-12, 20, 22-24, 26, 27].

Pour les méningiomes, généralement caractérisés par une croissance lente, le diagnostic
précoce permet d'intervenir avant I'apparition de complications liées a I'effet de masse exercé
sur les structures cérébrales adjacentes. Une prise en charge précoce améliore les chances
d'une résection compléte et limite les risques de récidive ou de déficits neurologiques
permanents [10-12, 20, 22-24, 26, 27].

Les adénomes hypophysaires nécessitent également une détection rapide afin d'éviter les
complications endocriniennes et ophtalmologiques pouvant résulter de I'hypersécrétion
hormonale ou de la compression des structures voisines. Une intervention précoce permet de
réduire les conséquences fonctionnelles et d'améliorer I'efficacité des traitements médicaux ou
chirurgicaux [10-12, 20, 22-24, 26, 27].

Malgré les progres considérables de I'imagerie médicale, I'interprétation des examens
radiologiques repose encore largement sur l'expertise humaine. Cette analyse peut étre
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influencée par plusieurs facteurs tels que la complexité des images, la variabilité inter-
observateurs et l'augmentation constante du volume de données a traiter. Ces limitations
peuvent entrainer des retards diagnostiques ou des divergences d'interprétation susceptibles
d'affecter la prise en charge clinique [10-12, 20, 22-24, 26, 27].

Dans ce contexte, l'intégration de techniques d'intelligence artificielle et d'apprentissage
profond apparait comme une solution prometteuse pour assister les radiologues dans la
détection et la classification des tumeurs cérebrales. Les systemes automatisés basés sur les
réseaux de neurones convolutifs permettent d'extraire des caractéristiques complexes a partir
des images IRM et de fournir une aide a la décision rapide, reproductible et potentiellement
plus précise. Ces avancées justifient I'intérét croissant porté aux approches de Deep Learning
dans le domaine de la neuro-oncologie moderne [10-12, 20, 22-24, 26, 27].

Tableau 1.1 : Comparaison des différentes tumeurs et leurs risques

Type tumoral Risque d'un diagnostic tardif | Impact clinique principal
Gliome Progression rapide Diminution de la survie
Méningiome Compression cérébrale Déficits neurologiques
Adénome hypophysaire | Troubles endocriniens Atteinte hormonale et visuelle

1.3 Techniques d’imagerie médicale

L'arsenal diagnostique en neuro-oncologie repose sur diverses modalités d'imagerie,
essentielles pour la détection, la caractérisation morphologique et le suivi thérapeutique des
tumeurs. Ces techniques permettent d'obtenir des données structurelles et métaboliques
cruciales sur les lésions. Bien que la Tomodensitométrie (CT) et la Tomographie par
Emission de Positons (PET) soient utilisés pour des indications spécifiques, I'lmagerie par
Résonance Magnétique (IRM) demeure la modalité de référence en raison de sa polyvalence
et de sa précision [28].

L'imagerie par Résonance Magnétiqgue (IRM) est la modalité de référence pour
I'exploration du systéme nerveux central. Contrairement aux techniques basées sur les rayons
X, I''RM exploite les propriétes magnétiques des noyaux d’hydrogene (protons), omnipréesents
dans I'eau et les graisses des tissus biologiques. Sous I'effet d'un champ magnétique puissant
(généralement de 1,5 ou 3 Tesla) et d'impulsions de radiofréquence, ces protons émettent des
signaux captés et transformés en images de haute résolution. [29]
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Figure 1.4 : Résonance Magnétique (IRM) [30]

L'intérét majeur de I'lRM en neuro-oncologie réside dans sa multimodalité. Une seule
séance permet d'obtenir différentes "pondérations” (séquences), chacune révélant des
propriétés tissulaires spécifiques :

FH 10 head

Figure 1.5 : Différentes séquences IRM utilisées dans ’analyse des tumeurs cérébrales
[31].

A. Séquences Morphologiques Fondamentales

o Ponderation T1 (Temps de relaxation longitudinal) : Cette séquence offre la
meilleure résolution anatomique. Elle permet de distinguer avec précision la substance
grise de la substance blanche. En pathologie tumorale, elle est souvent couplée a
I'injection d'un produit de contraste (Gadolinium). La T1 avec contraste (T1c) est
indispensable pour visualiser la rupture de la barriere hémato-encéphalique, signe
d'une tumeur active ou de haut grade. [32]
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o Pondération T2 (Temps de relaxation transversal) : Trés sensible a I'eau, le T2 est
I'outil de choix pour détecter les anomalies tissulaires. Les processus pathologiques
(tumeurs, inflammations) apparaissent généralement en hypersignal (blanc). Elle
permet de délimiter I'étendue globale de la Iésion, incluant la masse tumorale et les
zones de remaniement tissulaire. [32]

B. Séquences de Caractérisation Avancée

o Séquence FLAIR (Fluid Attenuated Inversion Recovery) : Il s'agit d'une séquence
T2 ou le signal du liquide céphalo-rachidien (LCR) est supprimé (apparaissant noir).
Cette technique est cruciale car elle permet de différencier 1'cedéme vasogénique
(brillant) des cavités ventriculaires, facilitant ainsi la détection des Iésions

périventriculaires et la segmentation précise de 1'cedéme. [32]

Dans les applications de Deep Learning, chaque séquence IRM apporte des informations
complémentaires sur la tumeur et son environnement. Les séquences T1 permettent une
visualisation détaillée de I'anatomie cérébrale, tandis que les séquences T2 et FLAIR mettent
davantage en évidence les zones d'cedéme et les anomalies tissulaires. L'exploitation
combinée de ces séquences améliore significativement la capacité des modéles
d'apprentissage profond a distinguer les différentes catégories de tumeurs cérébrales et a
extraire des caractéristiques discriminantes pertinentes pour la classification automatique.

C. Importance pour I'Apprentissage Profond (Deep Learning)

Pour les modeéles de classification et de segmentation, ces séquences ne sont pas de simples
images, mais des canaux d'information complémentaires. La fusion de ces modalités (Input
multi-canal) permet aux réseaux de neurones (CNN) d'intégrer a la fois lI'anatomie (T1),
l'activité biologique (Tlc), et l'étendue de l'cedeme (FLAIR/T2), garantissant ainsi une
précision bien supérieure a une analyse basée sur une seule séquence. [32]

1.3.2 Tomodensitométrie (CT)

La tomodensitométrie (CT-scan), fondée sur 1’absorption différentielle des rayons X,
offre une résolution moindre que I’IRM pour les tissus mous mais reste complémentaire :
rapide, elle est ’examen de choix en urgence (hémorragies, effet de masse) et visualise bien
les calcifications et I’0s. Ses limites sont I’irradiation et une faible distinction entre noyau
tumoral et cedéme. En IA, ses données (unités Hounsfield) peuvent étre fusionnées avec
I’IRM pour enrichir I’analyse tissulaire. [33]
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Le scanner (Figure 1.6) compléte I'IRM en urgence, mais expose aux rayonnements
ionisants et distingue mal le noyau tumoral de I’cedéme. En IA, ses données peuvent étre
fusionnées avec I’'IRM. [33]

Figure 1.6 : (A) Scanner et (B) Scanner injecté, montrant une volumineuse tumeur avec
une nécrose centrale, prédominant en région frontale gauche mais également étendue
vers le corps calleux et la région frontale droite. Il existe un cedéme péritumoral
(hypodensité

1.3.3. Tomographie par émission de positons (PET)

La tomographie par émission de positons (PET) est une imagerie fonctionnelle : par
injection d’un traceur (le plus souvent le 18F-FDG, analogue du glucose), elle révele I’activité
métabolique des tissus. Les cellules tumorales malignes, fortement consommatrices de
glucose, apparaissent ainsi nettement, ce qui aide au grading et a la détection précoce, en
complément de I’information morphologique de I’IRM. [34]

Couronn;:\: T
« Emisslon de positons de détecteurs .
N

Figure 1.7 : PET-scan [36]
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En neuro-oncologie, cette technique s‘avere particulierement discriminante pour
différencier une récidive tumorale active d'une radionécrose (cicatrice post-radiothérapie), une
distinction souvent complexe a établir avec une IRM standard. De plus, l'utilisation de
traceurs specifiques aux acides aminés permet de mieux délimiter les contours des gliomes
infiltrants, ce qui optimise la planification chirurgicale et la délimitation des volumes cibles
en radiothérapie. Pour les algorithmes de Deep Learning, l'intégration des données
métaboliques du PET-scan apporte une dimension biologique cruciale, permettant de raffiner
la classification des grades tumoraux et de prédire I'agressivité de la lésion avec une fiabilité
accrue [37].

1.3.4. Comparaison et complémentarité des modalités d’imagerie

Le choix d’une modalité d’imagerie résulte d’un compromis entre résolution spatiale,
spécificité biologique et contraintes cliniques. L’IRM reste le pilier du diagnostic grace a son
contraste des tissus mous, le scanner et le PET apportant des informations complémentaires
(urgence, métabolisme).

Sur le plan de I'intelligence artificielle, cette complémentarité est exploitée a travers le
concept de fusion de données multimodales. En intégrant les caractéristiques structurelles
(IRM/CT) et métaboliques (PET), les modeles de Deep Learning peuvent pallier les limites
intrinséques de chaque modalité prise isolément. Cette approche holistique permet non
seulement d'améliorer la précision de la classification des grades de malignité, mais aussi de
fournir une cartographie Iésionnelle plus robuste, essentielle pour la précision de la
neuronavigation chirurgicale et de la radiothérapie conformationnelle. [38]

Tableau 1.2 : Comparaison des modalités d’imagerie

Modalité Information Avantages Limites Intérét pour
principale I'TA
IRM [39] Anatomie, Excellent Codt, durée, Modalité
contraste contraste des variabilité des principale pour
tissulaire, tissus mous, protocoles la classification
cedéme absence CNN
d’irradiation
CT [40] Densité, Rapide, Rayonnements | Complément
calcifications, disponible, utile | ionisants, faible | possible
urgence en urgence contraste des
tissus mous
PET [41] Métabolisme Information Colt, Fusion
tumoral fonctionnelle et | irradiation, multimodale
biologique disponibilité possible
limitée

1.3.5. Bases de données d’images IRM utilisées en Deep Learning
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Le développement des méthodes d'intelligence artificielle appliquées a l'imagerie
médicale repose sur la disponibilité de bases de données volumineuses et correctement
annotées. Dans le domaine de la détection et de la classification des tumeurs cérébrales,
plusieurs bases de données publiques sont largement utilisées pour I'entrainement, la
validation et I'évaluation des modéles d'apprentissage profond.

Parmi les ensembles de données les plus connus figurent la base Brain Tumor
Segmentation Challenge (BraTS), qui regroupe des examens IRM multimodaux comprenant
généralement les sequences T1, T1 avec injection de contraste (T1c), T2 et FLAIR. Cette base
est devenue une reférence internationale pour les travaux de segmentation et de classification
des gliomes.

D'autres bases de données publiques, disponibles sur des plateformes telles que
Kaggle, Figshare ou Mendeley Data, proposent des images IRM classées selon différents
types de tumeurs cérébrales, notamment les gliomes, les méningiomes et les adénomes
hypophysaires. Ces ensembles de données sont frequemment utilisés dans les études portant
sur la classification automatique a I'aide des réseaux de neurones convolutifs (CNN).

L'utilisation de ces bases de données présente plusieurs avantages, notamment la
disponibilité d'un grand nombre d'images annotées, la possibilité de comparer les
performances des modeles proposés avec celles de la littérature scientifique, ainsi que la
reproductibilité des résultats expérimentaux. Toutefois, certaines limitations subsistent, telles
que I'hétérogénéité des protocoles d'acquisition, les déséquilibres entre les classes et les
variations liées aux équipements utilisés dans différents centres hospitaliers.

Dans ce mémoire, les expérimentations reposent sur une base de données publique
contenant des images IRM appartenant a plusieurs catégories tumorales. Ce choix permet
d'évaluer les performances des architectures de Deep Learning dans des conditions proches de
celles rencontrées dans les travaux récents de la littérature scientifique [42].

1.4. Intelligence artificielle et Deep Learning

En neuro-oncologie, I’intelligence artificielle améliore la précision diagnostique et la
détection précoce en identifiant des phénotypes complexes difficilement perceptibles a 1’ceil.
Elle s’impose progressivement comme une aide a la décision, sans se substituer a I’expertise
du radiologue.
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Figure 1.8 : Principe de fonctionnement de I’apprentissage profond [52]

» Input layer : couche d’entrée, qui regoit I’information et la transfére aux nceuds sous-jacents.
» Hidden layer : les couches cachées sont celles ou les calculs ont lieu.
» Output layer : couche de sortie ou les résultats des calculs apparaissent.

Sur le plan technique, 1’apprentissage automatique se divise en approches supervisée
(données étiquetées), non supervisée (structures latentes) et par renforcement (décisions

séquentielles). La classification d’images médicales releve du paradigme supervisé.

Tableau 1.3 : Principaux paradigmes du Machine Learning

Type d'apprentissage Principe Exemple médical
Supervisé Données étiquetées Classification de tumeurs
Non supervisé Données non étiquetées | Clustering de patients
Renforcement Récompenses/pénalités | Optimisation thérapeutique

Parmi ces différentes approches, lI'apprentissage supervisé est le plus largement utilisé
dans les applications de classification d'images médicales. Dans ce cadre, le modéle apprend a
associer une image a une classe prédéfinie a partir d'exemples annotés par des experts. Les
performances du systeme dépendent fortement de la qualité des données d'entrainement ainsi
que de la capacité du modele a généraliser ses connaissances sur de nouvelles données.

1.4.1. Réseaux de neurones convolutifs (CNN)

Les réseaux de neurones convolutifs, ou CNN (Convolutional Neural Networks),
constituent la pierre angulaire des avancees actuelles en vision par ordinateur,
particulierement dans le domaine de la neuro-imagerie. Contrairement aux réseaux de
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neurones denses classiques, les CNN sont spécifiqguement architecturés pour préserver la
topologie spatiale des images. [56]

Ils opérent par une succession de transformations mathématiques réparties sur trois types
de couches fondamentales :

o Les couches de convolution : Véritable ceceur du réseau, elles utilisent des filtres
(noyaux de convolution) qui parcourent I'image pour extraire des cartes de
caractéristiques (feature maps). Dans les premiéres couches, le réseau détecte des
motifs rudimentaires tels que les contours et les gradients d'intensité. Au fur et a
mesure de la profondeur, les filtres parviennent a encoder des structures plus
complexes, comme la texture d'une masse tumorale ou l'irrégularité de ses contours.
[56]

« Les couches de pooling (mise en commun) : Ces couches assurent une réduction de
la dimensionnalité spatiale des données (souvent par Max-Pooling). Leur role est
double : réduire la charge computationnelle du modele et conférer au réseau une
certaine invariance aux petites translations et distorsions, garantissant que la détection
d'une tumeur ne dépende pas de sa position exacte dans le cliché IRM. [56]

e Les couches totalement connectées (Fully Connected) : Situées a la fin de
I'architecture, ces couches agregent les caractéristiques de haut niveau extraites
précédemment pour effectuer la classification finale. Elles calculent un score de
probabilité permettant d'attribuer I'image a une catégorie spécifique (par exemple :
Gliome, Méningiome ou Adénome). [56]

L'avantage déterminant des CNN en neuro-oncologie réside dans leur capacité a capturer
des dépendances locales et globales au sein des images IRM. lls surpassent les techniques
conventionnelles en s'adaptant a I'hétérogénéité visuelle des tumeurs, permettant non
seulement une détection précise, mais aussi une segmentation rigoureuse des sous-régions

tumorales (noyau nécrotique, zone de rehaussement, cedéme). [56]

1.4.2. Principe du Transfer Learning

L’apprentissage par transfert (transfer learning) réutilise un modele pré-entrainé sur un
grand corpus source (typiqguement ImageNet) pour une tache cible aux données limitées. Il
exploite le fait que les couches initiales apprennent des caractéristiques génériques (contours,
textures) transférables, seules les couches finales étant ré-adaptées. En neuro-imagerie, ou les
IRM annotées sont rares, cette stratégie est devenue incontournable pour atteindre de bonnes
performances sans entrainement complet. [57]
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Le processus repose sur l'idée que les couches initiales d'un CNN apprennent des
caractéristiques géenériques — telles que les courbes, les textures et les contrastes — qui sont
universelles a toute image numerique. Au lieu d'initialiser les poids du réseau de maniére
aléatoire, ce qui nécessiterait une quantité massive de données et de temps de calcul pour
converger, on utilise les poids déja optimisés d'architectures performantes (telles que VGG,
ResNet ou Inception). Le processus se décline généralement en deux étapes :

o L'extraction de caractéristiques (Feature Extraction) : On géle les premieres
couches du réseau pour conserver les détecteurs de formes basiques, tout en
remplagant uniquement la couche de sortie pour I'adapter au nombre de classes de
tumeurs a identifier.

o Le réglage fin (Fine-Tuning) : On débloque certaines couches profondes pour les ré-
entrainer avec un taux d'apprentissage tres faible. Cela permet au modéle de s'ajuster
aux spécificités morphologiques des tumeurs cérebrales, affinant ainsi sa sensibilité
diagnostique.

L'adoption du Transfer Learning offre des avantages substantiels : elle accélére
considérablement la phase de convergence, réduit les risques de sur-apprentissage
(overfitting) sur des petits échantillons et permet d'atteindre des niveaux de précision éleves,
méme avec des ressources computationnelles limitées. [57]

1.4.3. Architectures de référence en classification d’images

Le CNN simple : constitue 1’architecture de base en apprentissage profond pour la
classification d’images. Les sources consultées le décrivent comme un réseau convolutif
séquentiel composé de couches de convolution, de pooling et de couches entiérement
connectées. Il est principalement utilisé pour illustrer le fonctionnement général des modéles
de classification ou comme point de départ pour des comparaisons. De nombreuses revues et
études d’application soulignent qu’il s’agit d’une structure largement utilisée en vision par
ordinateur, facile a mettre en ceuvre et adaptée aux problémes de faible complexité, mais peu
performante face aux architectures plus avancées. [58]
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Figure 1.9 : Exemple d’un réseau de neurones convolutifs [S9]

VGG16 : représente une étape plus avancée, étant une architecture plus profonde qui est
devenue une référence incontournable dans le domaine de la classification d’images. Les
études examinées insistent sur sa nature profondément hiérarchique et sa capacité a extraire
des caractéristiques complexes, grace a ses 16 couches standardisées. En pratique, cette
architecture est souvent sélectionnée pour son équilibre entre profondeur suffisante pour
capturer des motifs visuels riches et simplicité d’utilisation, notamment pour des taches de
fine-tuning par apprentissage par transfert. Cependant, son inconvénient majeur reste un colt
calculatoire supérieur a celui du CNN simple. [60]
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Figure 1.10 : Analyse des tumeurs cérébrales par Deep Learning et approches
d’apprentissage par ensemble basées sur VGG-16. [61]

ResNet : propose une approche novatrice en introduisant le concept d’apprentissage résiduel.
Présente dans 1’étude fondatrice de He et al. ce cadre permet de "faciliter I’entrainement" de
réseaux bien plus profonds que ceux précédemment utilisés. Son innovation clé repose sur
I’ajout de connexions résiduelles (skip connections), qui stabilisent I’entrainement méme pour
des architectures tres profondes. Les chercheurs ont testé des réseaux allant jusqu’a 152
couches, surpassant la profondeur de VGG tout en maintenant une complexité moindre. Ils
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ont également rapporté une nette amélioration des performances sur le dataset ImageNet par
rapport aux approches antérieures. Malgré ses atouts, certains travaux ont mis en lumiére des
risques potentiels de surapprentissage selon les parametres choisis. [62]
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Figure 1.11 : Architecture de ResNet50. [63]
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Pour résumer en une phrase comparative : le CNN simple agit comme point de départ,
VGG16 incarne une référence classique plus profonde, et ResNet représente la solution
moderne pour les réseaux trés profonds grace a ses connexions résiduelles qui garantissent la
stabilité de 1’entrainement. En termes pédagogiques, ces architectures suivent une progression
logique : simplicité initiale, profondeur standardisée, et enfin profondeur optimisée par des
innovations structurelles. [58]

Dans les architectures classiques dédiées a la classification d’images, un CNN simple
constitue généralement une baseline ; VGG16 se distingue par son architecture profonde et
uniforme basée sur des blocs convolutionnels homogénes ; tandis que ResNet innove en

intégrant des connexions residuelles pour optimiser efficacement les réseaux trés profonds.
[64]

1.5. Revue des travaux antérieurs

L'état de l'art actuel témoigne d'une mutation technologique majeure dans le domaine
de la neuro-imagerie, ou la littérature scientifique a été marquée par une convergence massive
vers l'automatisation du diagnostic des pathologies cérébrales. L'avenement de I'apprentissage
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profond (Deep Learning) a agi comme un catalyseur, permettant de transcender les limites des
approches classiques par le développement de méthodologies robustes capables de traiter la
haute dimensionnalité des images IRM. [65]

Ces travaux de recherche ne visent pas uniquement a maximiser la précision
diagnostique, mais aspirent également a réduire la subjectivité inhérente a l'interprétation
humaine et a optimiser les délais de prise en charge clinique. Dans cette section, nous
dressons une synthese analytique des avancées récentes les plus significatives, en mettant en
lumiere les architectures neuronales prédominantes, les bases de données de référence ayant
servi de socle a ces études, ainsi que les performances de pointe rapportées par la
communaute scientifique.

1.5.1. Etudes récentes sur la classification des tumeurs cérébrales par IRM

L'état de l'art actuel (2023-2025) montre que la classification automatique des
pathologies cérébrales a franchi une étape décisive grace a la convergence entre le Transfer
Learning et les architectures de réseaux profonds hybrides. Les chercheurs ne se limitent plus
a l'utilisation de modeles standards, mais explorent des stratégies d'optimisation complexes
pour répondre aux défis de I'imagerie médicale.

Récemment, les travaux de Boubdellaha et al. (2025) ont mis en évidence I'efficacité
de l'apprentissage ensembliste (Ensemble Learning). En combinant les architectures VGG16
et InceptionV3, ils ont démontré qu'il est possible de stabiliser les prédictions et d'atteindre
des niveaux de précision supérieurs a 99 % sur des bases de données multiclasses. [66]

Dans une approche complémentaire, FKki et al. (2024) ont introduit I'algorithme LuNet
couplé a des reseaux convolutifs profonds (DCNN), soulignant que I'innovation
algorithmique, associée a une segmentation rigoureuse, reste la clé pour discriminer des tissus
tumoraux aux caractéristiques visuelles tres proches. [67]

Par ailleurs, Iimportance du prétraitement spatial a été réaffirmée par
Dhakshnamurthy et al. (2024), qui ont intégré des filtres de Wiener a une architecture
ResNet-50, prouvant que la réduction du bruit thermique des IRM est un facteur déterminant
pour la performance finale du classifieur. [68]

Toutefois, comme le soulignent Sultan et al. (2024), la performance brute (l'accuracy)
doit étre analysée avec une prudence méthodologique. Leurs recherches sur les modéles
Xception rappellent que la capacité de généralisation d'un modéle dépend intrinsequement de
la gestion du déséquilibre des classes et de I'étanchéité des protocoles de validation afin
d'éviter tout risque de fuite de données (Data Leakage). [69]
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Enfin, les travaux de Chakrabarty et al. (2023) sur les CNN 3D apportent une
perspective volumétrique essentielle, bien que plus exigeante en ressources calculatoires,
montrant la complexité de la classification lorsque le nombre de types tumoraux augmente.
[70]

1.5.2. Datasets utilisés dans la littérature

La performance et la capacité de généralisation d'un modéle de Deep Learning
dépendent intrinsequement de la qualité, de la diversité et du volume des données
d'entrainement. Dans la littérature consacrée a la classification des tumeurs cérébrales, deux
types de sources prédominent : les bases de données issues de challenges internationaux et les
dép6ts publics de données cliniques.

A. Les bases de données de référence (Challenges)

Le dataset BraTS (Brain Tumor Segmentation) est sans doute la référence la plus
citée, notamment dans les travaux de FKki et al. (2024) et Chakrabarty et al. (2023). Ce
dataset se distingue par sa nature multimodale (incluant les séquences T1, T1lc, T2 et FLAIR)
et par la précision de ses annotations réalisées par des experts. Bien qu'il soit initialement
concu pour la segmentation, il est fréquemment utilisé pour I'entrainement de classifieurs
robustes en raison de sa grande variabilité pathologique. [71]

B. Les dépbts publics et collaboratifs

Pour les études axées sur la classification multi-classes simplifiée, les chercheurs se
tournent majoritairement vers des plateformes comme Kaggle ou Figshare.

o Le Dataset de Nickparvar (Kaggle) : Utilisé massivement dans les études récentes
(ex: Boubdellaha et al., 2025 ; Sultan et al., 2024), ce jeu de données regroupe plus
de 7 000 images IRM réparties en quatre classes (Gliome, Méningiome, Adénome
hypophysaire et absence de tumeur). Sa popularité s'explique par son prétraitement
initial qui facilite la convergence des modéles de Transfer Learning. [72]

o Le Dataset de Cheng (Figshare) : Plus ancien mais toujours pertinent, il contient 3
064 coupes d'IRM de 233 patients. Il est souvent utilisé pour valider la robustesse des
modeles face a des résolutions d'image variables. [72]

C. Limites et critiques des datasets publics

L'analyse critique de ces sources révéle plusieurs défis méthodologiques que I'on doit
prendre en compte lors de I'évaluation des résultats :
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1. Biais de domaine : La plupart de ces images proviennent de protocoles d'acquisition
standardisés qui ne refletent pas toujours la "réalité bruitée” des milieux hospitaliers. [73]

2. Absence de métadonnées cliniques : Le manque d'informations sur I'age, le sexe ou le
stade de la tumeur limite I'interprétation biologique des prédictions du modéle. [73]

3. Problématique du partitionnement : Comme souligné précédemment, l'utilisation de
ces datasets publics nécessite une vigilance particuliéere concernant la séparation des
données par patient afin d'éviter le Data Leakage, une faille souvent omise dans les
publications affichant des taux d'exactitude frolant la perfection. [73]

1.5.3. Analyse des méthodes et performances rapportées

Cette section examine les approches techniques adoptées dans la littérature récente
pour optimiser la classification des tumeurs cérébrales. Les méthodologies recensées se
distinguent par I'exploitation de trois leviers technologiques majeurs :

A. Le Transfer Learning et le Fine-tuning

La méthode la plus répandue consiste a réutiliser des architectures pré-entrainées sur
de grandes bases de données d'images générales (ImageNet) pour les adapter au domaine
médical. Les chercheurs comme Sultan et al. (2024) utilisent le Fine-tuning, qui consiste a
geler les premiéres couches du réseau (qui extraient les formes simples) et a réentrainer les
couches profondes pour apprendre les caractéristiques spécifiques des tissus tumoraux. Cette
approche permet de pallier le manque de données médicales massives tout en bénéficiant de la
puissance d'extraction de modeéles éprouvés comme Xception ou InceptionVa3. [74]

B. Les architectures hybrides et I'Ensemble Learning

Une tendance forte consiste a combiner plusieurs modeles pour compenser les
faiblesses individuelles de chaque architecture. Boubdellaha et al. (2025) proposent une
méthode d'Ensemble Learning basée sur le vote majoritaire ou la concaténation de vecteurs
de caractéristiques (Feature Fusion). Par exemple, I'association de VGG16 (robuste pour les
textures) et d'Inception (performant pour les détails multi-échelles) permet d'obtenir une
représentation plus riche de I'image IRM, se traduisant par des performances supérieures a
99%. [75]

C. Algorithmes personnalisés et mécanismes de régularisation

Certaines études introduisent des modifications structurelles au sein méme des réseaux.
C’est le cas de Fki et al. (2024) avec ’algorithme LuNet, qui optimise la maniére dont les
neurones s’activent face aux bords flous des tumeurs. De plus, pour stabiliser 'apprentissage,
des méthodes de régularisation sont systématiquement intégrées :
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o Le Dropout : Utilisé pour désactiver aléatoirement des neurones et forcer le réseau a
ne pas dépendre d'un seul chemin de décision. [76]
o L'Augmentation de données (Data Augmentation) : Application de rotations, de
zooms et de symétries pour diversifier artificiellement le dataset et améliorer la
robustesse du modele. [76]

D. Analyse des performances et limites méthodologiques

Bien que les taux d'Accuracy rapportés soient extrémement éleveés, leur fiabilité
dépend étroitement du protocole expérimental. Les méthodes affichant les meilleurs scores
(ex: 99,50 %) sont souvent celles qui intégrent un prétraitement lourd, comme le filtrage de
Wiener pour la réduction du bruit (Dhakshnamurthy et al., 2024). Il est important de
souligner que la performance brute doit toujours étre mise en perspective avec la complexité
de l'architecture et sa capacité a généraliser sur des données qu'elle n'a jamais rencontrées lors
de I'entrainement. [77]

1.5.4. Tableau Comparatif des principales études de la littérature

Tableau 1.4 : Comparatif des principales études de la littérature

Auteurs Dataset Classes Architecture | Accuracy | Limites & Critiques
Boubdellaha et | Kaggle 7 023 | Modele 99.12% Complexité de calcul
al. (2025). [66] (Nickparvar) | images / 4 | hybride
classes Ens-VGG16
+
InceptionV3
Dhakshnamurthy | Kaggle & |3 064 | CNN- 98.50% Sensibilité au bruit
et al. (2024). | Figshare images / 3 | ResNet50
[68] classes avec
optimisation
Adam
Fki et al. (2024). | BraTS 2021 | 2 000+ | DCNN + | 99.50% Dépendance au
volumes / | Algorithme Dataset
[67] Multi- LuNet
classes
Sultan et al. | Kaggle Multi- Transfer 97.20% Dépendance au
(2024). [69] sources / 4 | Learning Dataset
classes (Xception)
Chakrabarty et | Multi- 2 105 | 3D CNN | 93.35% Besoin en RAM
al. (2023). [70] institutionnel | examens /| (volumes élevé
6 classes complets)
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1.6. Analyse critique

Malgré les performances prometteuses rapportées par les travaux récents en classification
des tumeurs cérébrales, une analyse rigoureuse de la littérature permet d'identifier plusieurs
verrous méthodologiques et opérationnels. Ces limitations freinent encore I'adoption massive
de ces systemes en routine clinique et peuvent étre synthétisées selon trois axes majeurs :

o Dépendance et hétérogénéité des données : La majorité des modéles performants sont
entrainés sur des jeux de données publics (tels que Figshare ou BraTS) qui, bien que
précieux, sont souvent standardisés et prétraités. En contexte clinique réel, les images
IRM présentent une grande variabilité due aux différents constructeurs d'aimants
(Siemens, GE, Philips) et aux protocoles d'acquisition, ce qui peut dégrader
significativement la précision d'un modéle non robuste a ces variations. [78]

« Déficit de généralisation et risque de sur-apprentissage : L'utilisation d'architectures
extrémement profondes sur des bases de données médicales relativement restreintes
expose les modeéles au phénoméne de sur-apprentissage (overfitting). Si les taux
d'exactitude frélent la perfection en laboratoire, leur capacité de généralisation face a des
cas pathologiques atypiques ou des artefacts d'image reste souvent limitée. [79]

« Boite noire et interprétabilité : L'un des obstacles majeurs reste I'aspect "boite noire"
des réseaux de neurones profonds. En neuro-oncologie, la décision médicale nécessite une
justification spatiale (ou se situe la lésion ?) et sémantique (quels traits ont conduit a ce
diagnostic ?). Rares sont les travaux qui integrent des mécanismes d'explicabilité
permettant au radiologue de valider visuellement le raisonnement de I'lA. [80]

L'ensemble de ces constats souligne la nécessité de concevoir des systemes de
classification qui ne se contentent pas d'une haute précision brute, mais qui intégrent des
stratégies de prétraitement robustes et des architectures optimisées. C’est précisément dans
cette optique que s’articule notre contribution. Le chapitre suivant détaillera la méthodologie
mise en ceuvre pour relever ces défis, en présentant les outils technologiques et les choix de
conception retenus pour notre systéeme de diagnostic assisté par ordinateur.

1.6.1. Limites liées a la dimensionnalité des jeux de données

L'analyse distingue deux problématiques selon la taille des données. Pour les petits
datasets, les défis sont le surapprentissage, les erreurs de généralisation et le compromis biais-
variance, avec une validation croisée imbriquée plus robuste que le K-fold classiqgue méme
jusqu'a 1000 échantillons. Pour les grands datasets, I'augmentation de la taille finit par
plafonner les gains de précision, et les limites deviennent alors la qualité des données comme
le bruit excessif ou une faible séparabilité, sans oublier que les tailles d'échantillon en
oncologie sont souvent inférieures aux seuils requis. [81-82]
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1.6.2. Déséquilibre des classes (Class Imbalance)

En imagerie medicale, les classes sont souvent déséquilibrées : les tumeurs fréquentes
dominent les sous-types rares. Sans correction (pondération, augmentation ciblée), le modele
tend a favoriser les classes majoritaires au détriment des minoritaires, pourtant parfois les plus
critiques.

Ce déséquilibre numérique induit un biais algorithmique majeur : le modele tend a
minimiser la fonction de perte globale en privilégiant la reconnaissance des classes les plus
représentées. Par conséquent, la sensibilité de détection pour les classes minoritaires s'en
trouve dégradée, générant un taux éleve de faux négatifs. Pourtant, I'identification de ces cas
rares revét souvent un intérét pronostique crucial, car ils peuvent correspondre a des
pathologies a progression rapide nécessitant une intervention immédiate. Sans une stratégie de
compensation rigoureuse, le modeéle risque de perdre sa pertinence clinique au profit d'une
exactitude globale trompeuse. [83]

1.6.3. Risque de surapprentissage (Overfitting)

Le surapprentissage (overfitting) survient quand la complexité du modele dépasse la
richesse des données : le réseau mémorise le bruit et les spécificités du jeu d’entrainement au
lieu d’apprendre des caractéristiques généralisables. Il se traduit par un écart croissant entre

performances en entrainement et en validation.

Ce manque de flexibilité crée un écart critique entre performances de laboratoire et
efficacité clinique : un mod¢le en surapprentissage affiche d’excellents scores sur ses données
mais se dégrade fortement sur des images nouvelles.

1.6.4. Problématique de I’explicabilité (Black-Box)

L’opacité des modeles profonds, dits « boites noires », freine leur adoption clinique :
malgré d’excellentes performances, la difficulté a expliquer leurs décisions pose des
problemes éthiques, 1égaux et de confiance. Des méthodes comme Grad-CAM visent a rendre
ces decisions plus interprétables.

En médecine, la compréhension du « pourquoi » est aussi cruciale que la précision du
résultat lui-méme. Un radiologue ou un neurochirurgien ne peut valider une stratégie
thérapeutique lourde sur la seule base d'une probabilité statistique ; il nécessite une
justification spatiale permettant de corréler la décision de I'lA avec des signes radiologiques
tangibles, tels que 1'cedéme péritumoral ou la prise de contraste. Cette absence de transparence
limite la confiance du corps médical et souligne I'importance émergente de l'intelligence
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artificielle explicable (XAl), visant a transformer ces « boites noires » en systémes
transparents et auditables. [85]

1.6.5. Défis de la généralisation en milieu clinique

Le passage du laboratoire a la routine hospitaliere reste difficile. Ce « fosse de
généralisation » provient surtout de la variabilité réelle des IRM : différences d’équipements
(constructeurs, champ 1,5 T contre 3 T), hétérogénéité des protocoles d’acquisition et
diversité des populations de patients. Un modele performant sur un jeu de données peut ainsi
se dégrader fortement sur des images d’une autre source — ce qui justifie précisément notre

choix d’une validation externe. [62]
Plusieurs facteurs techniques et biologiques entrent en jeu :

o Variabilité des équipements : Les différences technologiques entre les constructeurs
(Siemens, GE, Philips) et l'intensité du champ magnétique (1.5T vs 3T) produisent des
variations significatives dans le rapport signal/bruit et le contraste des tissus.

o Hétérogéneité des protocoles : Les parameétres d'acquisition (temps d'écho, temps de
répétition) varient d'un centre radiologique a un autre, créant des disparités visuelles que
les modeéles entrainés sur des bases publiques standardisées peinent a compenser.

« Diversité démographique et pathologique : La diversité des profils de patients et la
variabilité de I'apparence des tumeurs a différents stades de progression introduisent un
décalage entre les résultats expérimentaux et I'efficacité clinique réelle.

Cette absence de robustesse face a des données « hors distribution » (Out-of-
Distribution) souligne l'impérieuse nécessité de développer des algorithmes capables de
s'adapter a la diversité des données cliniques, garantissant ainsi un diagnostic fiable et
reproductible, quel que soit I'environnement hospitalier. [86]

1.6.6. Solutions méthodologiques : pondération des classes, focal loss, validation croisée,
séparation au niveau patient, test externe, Grad-CAM :

Pour répondre aux limites méthodologiques de la littérature, plusieurs choix ont été
retenus : une pondération adaptée et l'utilisation de la focal loss pour gérer le déséquilibre des
classes ; une validation croisée pour une estimation plus robuste des performances ; une
séparation des données au niveau patient pour eviter les fuites d'information ; un test externe
pour évaluer la généralisation sur des données indépendantes ; et I'intégration de Grad-CAM
pour ajouter une dimension interprétable aux prédictions du modele. [87,88-89,90]

1.7. Positionnement de I'étude
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Face a I'évolution fulgurante des technologies d'intelligence artificielle et aux défis
persistants de la neuro-oncologie, la classification automatisée des néoplasmes ceérébraux
s'impose désormais comme un champ de recherche prioritaire a la convergence de la
meédecine et de l'ingénierie.

Ce travail s’inscrit dans cette dynamique : il propose une méthodologie rigoureuse
fondée sur le deep learning, avec une attention particuliere a la validation externe pour
garantir la généralisation des modeles.

1.7.1. Justification scientifique du travail proposé

La détection précoce des tumeurs cérébrales sur IRM est un enjeu clinique majeur,
aujourd’hui limité par une interprétation manuelle chronophage et variable. Les réseaux de
neurones convolutifs (CNN) y répondent en apprenant automatiquement des représentations
discriminantes. Ce mémoire développe et évalue une chaine complete de classification en
quatre classes (gliome, méningiome, adénome hypophysaire, absence de tumeur), comparant
un CNN simple, VGG16 et ResNet50. Sa contribution principale est méthodologique :
recourir a une validation externe sur une source indépendante afin de verifier que les
performances se maintiennent sur des données réellement nouvelles — condition
indispensable a toute application clinique.

1.7.2. Contribution attendue du mémoire

1.7.3. Intérét académique et clinique de ’approche choisie

» Intérét académique : Sur le plan académique, I'approche CNN apporte une
contribution méthodologique en comparant systématiquement I'impact des
architectures (CNN, VGG, ResNet) et des choix d'entrainement sur la performance
diagnostique, au-dela du simple score. La valeur scientifique réside dans I'analyse des
limites (dépendance aux données annotées, surapprentissage, difficulté de
généralisation). Le mémoire peut ainsi cadrer sa contribution comme une démarche
d'évaluation compléte incluant une définition claire des classes, un protocole
entrainement/validation/test, et des stratégies anti-surapprentissage pour garantir que
les gains proviennent de la généralisation et non du surajustement.

» Sur le plan clinique, 1’approche peut réduire le temps d’interprétation, aider a la
décision et standardiser le tri des cas — sous réserve d’une validation prospective,

I’ outil restant une aide et non un substitut au radiologue.

1.8. Conclusion
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Ce chapitre a présenté les fondements théoriques nécessaires a la compréhension du
probleme de classification automatisée des tumeurs cérébrales. Apres avoir introduit les
principales catégories tumorales ainsi que I'importance du diagnostic précoce, les différentes
modalités d'imagerie médicale utilisées en neuro-oncologie ont été étudiées, avec un intérét
particulier pour I''RM, qui constitue la principale source de données exploitée dans ce travail.

Les concepts fondamentaux de I'intelligence artificielle, du Machine Learning et du
Deep Learning ont ensuite été présentés, suivis d'une étude détaillée des réseaux de neurones
convolutifs et des architectures avancées VGG16 et ResNet50. Les techniques d'optimisation
telles que le transfert d'apprentissage, le Fine-Tuning et l'augmentation des données ont
également été abordées.

Enfin, une analyse des travaux récents a permis d'identifier les principales avancées
ainsi que les limites actuelles des systémes de classification des tumeurs cérebrales. Cette
étude bibliographique a servi a définir le positionnement scientifique du présent mémoire. Le
chapitre suivant sera consacré a la méthodologie adoptée, a la présentation de la base de
données utilisée ainsi qu'a la conception des modeles développés pour la classification
automatique des tumeurs cérébrales.




Chapitre 2

Materiel et Methodes
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1. Introduction

Ce chapitre décrit les moyens techniques et méethodologiques adoptés pour la détection et
la classification automatique des tumeurs cérébrales a partir d’images IRM a 1’aide de
modeles de deep learning. Il présente les différentes étapes du processus, depuis la sélection
des données jusqu’a 1’évaluation des performances des modéles. Une attention particuliére est
accordée au prétraitement des images et a la conception des architectures neuronales. Afin de
garantir la fiabilité, la transparence et la reproductibilité des résultats, un protocole
expérimental rigoureux a été mis en place. La validation repose sur deux sources de données
indépendantes : un jeu de données Kaggle utilisé pour I’apprentissage et la validation, et un
jeu de données Mendeley Data réservé aux tests finaux. Cette approche permet d’évaluer la

capacité de généralisation des modeles dans des conditions proches d’une utilisation réelle.

2.1. Démarche générale de I’étude
2.1.1. Schéma global du pipeline de traitement

La Figure 2.1 illustre I'ensemble du pipeline de traitement, depuis la collecte des
images IRM jusqu'a I'évaluation finale des modéles :

n ACQUISITION DES DONNEES

Kaggle API — Dataset (7200 images IRM)
‘ Classes : Glioma | Méningiome | Adénome | Absence de tumeur

a STRUCTURATION (3 DOSSIERS SEPARES)
Dossier train Dossier val Dossier test
(5600 images) E] (1600 images) D (2414 images)
8] PRETRAITEMENT

“ 7 Redimensionnement — 224 x224 pixels
“/ Normalisation — Division par 255.0

. ™. DataAugmentation — Rotation, Flip horizontal, Zoom
*3 (appliquée uniquement au Train)

Encodage des classes — One-hot encoding

n MODELES PROPOSES B ENTRAINEMENT
£ Entrainementsur:  Dossier Train
@g CNN SIMPLE
(From scratch) Validation sur : Dossier Val
F2 A Testfinalsur: Dossier Test
(=t VGG16
L ParamETRES
+ Optimiseur : Adam + Fonction de perte
k3 RESNET * Learning rate : 0.0001 Categorical Crossentropy
[I] é (Fine-tuning) « Epochs: 35 * Batchsize : 32
EVALUATION
. Fi-score
A rbes €7
ccuracy & Loss Courbes d'apprentissage %) i
PREDICTION SUR IMAGE DE TEST

*4) Visualisation : Image IRM — Classe prédite

Figure 2.1 : Pipeline global de la méthodologie, de ’acquisition a I’évaluation
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2.1.2 Etapes principales de la méthodologie

La méthodologie mise en ceuvre dans cette étude s’articule autour de cing grandes
étapes:

Acquisition et organisation des données : Les images IRM proviennent du dataset Kaggle
(7200 images au total). Elles sont réparties en trois dossiers distincts : un dossier
d’apprentissage (Training) contenant 5 600 images, un dossier de validation (Validation) avec
1600 images, et un dossier de test (Testing) comprenant 2414 images.

Prétraitement des images: Toutes les images sont uniformisées a une résolution de
224x224 pixels. Les valeurs des pixels sont normalisées par division par 255,0. Des
techniques d’augmentation de données (rotations, retournements horizontaux, zooms) sont
appliguées uniquement sur 1’ensemble d’apprentissage, afin d’enrichir la diversité des
exemples vus par le modele.

Entrainement des modeles : Trois architectures de réseaux de neurones convolutifs sont
comparées : un réseau simple construit sur mesure, VGG16 avec transfer learning, et
ResNet-50 avec fine-tuning. L’entrainement est réalisé sur le dossier Training, tandis que le
dossier Validation est utilisé pour le réglage des hyperparamétres et la détection précoce du
surapprentissage.

Evaluation des performances : Les modéles sont évalués a ’aide des métriques suivantes :
accuracy, précision, rappel, Fl-score et loss. Des courbes d’apprentissage sont générées pour
visualiser 1’évolution de ces indicateurs au fil des epoques.

Prediction finale sur données inédites : Le modele retenu est soumis a des images IRM
jamais vues auparavant, issues du dossier Testing. La classe prédite est affichée sur chaque
image, permettant une appréciation qualitative et quantitative de la capacité de généralisation
du modele.

2.2. Description du dataset

2.2.1. Source des données

L'étude utilise une validation externe avec deux sources de données indépendantes : une
pour l'apprentissage/validation, l'autre pour le test. Cette approche, plus rigoureuse qu'un
simple partitionnement aléatoire, évalue mieux la capacité du modéle a généraliser sur des
images provenant d'appareils, protocoles et centres différents, se rapprochant ainsi des
conditions cliniques réelles.

> Ensemble d’apprentissage et de validation — Kaggle (Masoud Nickparvar)
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Les données d’apprentissage et de validation proviennent du jeu de données
public « Brain Tumor MRI Dataset», disponible sur Kaggle et publié¢ par Masoud
Nickparvar. Selon la documentation officielle, ce jeu de données est une collection
composite issue de trois bases ouvertes largement utilisées dans la littérature :

Figshare : proposé par Cheng et al. ce jeu contient des IRM de tumeurs cérébrales (gliomes,
meéningiomes, tumeurs hypophysaires) et constitue une référence récurrente en classification.
SARTAJ : introduit par Bhuvaji et al. il est structuré selon quatre classes tumorales et
représente un benchmark standard.

Br35H : composé d’IRM cérébrales avec ou sans tumeur (classification binaire), ses images

de sujets sains alimentent la classe « No tumor » de notre étude.

La fusion de trois sources crée un corpus unifié et équilibré. Leur hétérogénéité (différents
appareils et parametres) renforce la robustesse du modele. L'organisation en deux dossiers
(Training et Validation) a été conservée pour garantir la reproductibilite et faciliter les
comparaisons avec les travaux antérieurs.

» Ensemble de test — Mendeley Data

L’évaluation finale des performances repose sur un ensemble de test provenant d’une
source totalement indépendante : le dépdt Mendeley Data. Ce choix présente plusieurs
avantages décisifs :

Absence de contamination : Les données d’entrainement/validation (Kaggle) et les données
de test (Mendeley) ne se chevauchent pas, ce qui élimine tout risque de fuite d’information.
Les métriques obtenues sur le test refletent donc une évaluation objective, non biaisée.
Variabilité des conditions d’acquisition : Les IRM issues de Mendeley Data ont été
acquises selon des protocoles distincts (résolutions, champs magnétiques, parametres
techniques différents). Cette hétérogenéité est délibérément recherchée pour éprouver la
robustesse du modéle face a la diversité du monde réel.

Validation externe stricte : Dans le domaine de I’imagerie médicale, évaluer un modéle sur
des données provenant d’une source autre que celle de ’entrainement constitue la reférence

méthodologique pour démontrer la généralisabilité d’une approche.

Le dossier Testing/, téléchargé depuis Mendeley Data, contient des images IRM
réparties exactement selon les quatre mémes classes que le jeu d’entrainement (glioma,
méningiome, tumeur hypophysaire, absence de tumeur). Cette homogénéité sémantique des
étiquettes permet une évaluation cohérente, sans nécessiter de réétiquetage ni d’adaptation
supplémentaire.
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Le dataset de Masoud Nickparvar a été choisi pour trois raisons : il est largement
utilisé dans la littérature récente, ce qui facilite les comparaisons ; il présente une répartition
équilibrée entre les classes tumorales, réduisant les biais ; et son volume important est adapté
au transfert d'apprentissage avec des architectures profondes comme VGG16 et ResNet50.

2.2.2. Description des classes étudiées

Notre étude vise la classification de quatre catégories distinctes d’images IRM
cérébrales : trois types tumoraux (gliome, méningiome, adénome hypophysaire) et une classe

témoin correspondant a I’absence de tumeur.

1. Gliome

Les gliomes constituent la classe tumorale la plus agressive du dataset. Leur aspect
radiologique est souvent hétérogene, avec présence possible d'cedéme et de zones nécrotiques,
ce qui en fait une catégorie particulierement intéressante pour I'évaluation des capacités
discriminantes des modéles de Deep Learning [91-92].

2. Méningiome

Le méningiome, tumeur extra-axiale issue des cellules arachnoidiennes des méninges,
constitue la tumeur cérébrale primitive la plus fréquente chez I'adulte, représentant environ 35
% des cas. Généralement bénin (grade | OMS) et a croissance lente, il se caractérise sur le
plan radiologique par une masse homogeéne, bien limitée, fréquemment associée au « signe de
la queue de la dure-mere » [94]. Bien que sa nature soit bénigne, sa localisation peut induire
une symptomatologie clinique par compression des structures cérébrales adjacentes. Pour les
besoins de I'étude, I'imagerie de cette entité pathologique est issue des bases de données
Figshare, SARTAJ et Mendeley Data [93].

3. Adénome hypophysaire

L’adénome hypophysaire est une tumeur bénigne de la région sellaire issue de
I'nypophyse, représentant 10 a 15 % des tumeurs cérébrales pour une prévalence d'environ 1
cas sur 1 000. Sur le plan radiologique, I'IRM révele une masse bien limitée présentant un
rehaussement post-injection généralement moins intense que le parenchyme hypophysaire
sain, permettant de distinguer les microadénomes (< 1 cm) des macroadénomes (> 1 cm), ces
derniers pouvant comprimer le chiasma optique et causer des déficits visuels. Cliniqguement,
ces néoformations se divisent en formes sécrétantes et non secrétantes, a I'origine de divers
syndromes endocriniens [95]. L'échantillonnage de cette classe tumorale au sein de I'étude est
extrait des cohortes Figshare, SARTAJ et Mendeley Data [93].
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4. Absence de tumeur (No tumor)

La classe « absence de tumeur » (ou No tumor) regroupe les examens IRM normaux,
exempts de toute masse, cedéme ou rehaussement pathologique [92]. Cette catégorie s'avere
méthodologiquement cruciale pour évaluer la spécificité des modeles de Deep Learning,
garantissant leur aptitude a exclure les faux positifs afin d'épargner aux patients sains des
examens invasifs et une anxiété délétere. Sur le plan clinique, I'équilibre entre la détection des
faux positifs et des faux négatifs conditionne directement la sécurité thérapeutique en évitant
tout retard de prise en charge. Pour cette étude, I'iconographie des cerveaux sains est issue de
la cohorte Br35H pour la phase d'entrainement et de validation, et du dép6t Mendeley Data
pour la constitution de I'ensemble de test indépendant [96].

2.2.3. Nombre d’images par classe

Afin d'assurer un apprentissage équilibré et une évaluation fiable, nous détaillons ci-
dessous la répartition exacte des images pour chaque classe dans les trois ensembles
(Training, Validation, Test).

Tableau 2.1 : Répartition des images par classe dans les trois ensembles (Entrainement
et Validation : Kaggle ; Test : Mendeley Data)

Classe Entrainement Validation Test
Gliome 1400 400 755
Méningiome 1400 400 626
Adénome 1400 400 546
hypophysaire
Absence de tumeur 1400 400 487
Total 5600 1600 2414

Le dataset d'entrainement a été volontairement équilibré afin de garantir une
représentation identique des quatre classes. Cette stratégie limite le risque qu'un modeéle
favorise artificiellement une classe majoritaire au détriment des autres catégories. A l'inverse,
I'ensemble de test conserve la distribution naturelle des données fournies par Mendeley Data,
permettant une évaluation plus réaliste des performances de généralisation.

L’analyse de la répartition des données révele une asymétrie structurale délibérée entre
les phases du projet : les ensembles d'apprentissage et de validation affichent un équilibre
parfait avec 1 400 images par classe, tandis que I'ensemble de test présente un désequilibre
naturel ou le gliome constitue la classe majoritaire (755 images) et I’absence de tumeur la
classe minoritaire (487 images), soit un ratio de 1,55:1. Ce choix méthodologique se justifie
par des impératifs de robustesse algorithmique : si un entrainement et une validation
équilibrés neutralisent les biais de prédiction et garantissent un ajustement impartial des
hyperparametres, un jeu de test déséquilibré s'avére scientifiquement plus pertinent. En
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simulant I'hétérogénéité des distributions de prévalence de la pratique clinique réelle, ce
dispositif permet d'éprouver la robustesse et la valeur prédictive concréte du modéle face a
des conditions d'utilisation non contrélées.

2.2.4 Répartition des données

Nos données sont organisées en trois ensembles indépendants et disjoints : un
ensemble d'apprentissage (Training), un ensemble de validation (Validation) et un ensemble
de test (Test). Cette répartition a trois niveaux est essentielle pour garantir une évaluation non
biaisée des performances de nos modeles.

Un risque méthodologique fréquent en Deep Learning médical est la fuite
d'information (Data Leakage). Ce phénomene survient lorsqu'une méme information,
directement ou indirectement, est présente a la fois dans les ensembles d'entrainement et de
test. Dans notre étude, I'utilisation d'une source de données totalement indépendante pour
I'évaluation finale réduit fortement ce risque et constitue un élément important de la validité
expérimentale du protocole.

2.2.4.1. Ensemble d'apprentissage (Training)

L'ensemble d'apprentissage provient de Kaggle (dataset de Masoud Nickparvar),
contient 5600 images équilibrées (1400 par classe). Il sert a entrainer les trois architectures
(CNN simple, VGG16, ResNet50). La data augmentation (rotation, flip, zoom) est appliquée
uniquement sur cet ensemble pour enrichir la diversité des données et éviter les biais.

2.2.4.2. Ensemble de validation (Validation)

L'ensemble de validation contient 1600 images équilibrées (400 par classe) provenant
de la méme source Kaggle. Il est utilisé pour ajuster les hyperparameétres (learning rate, batch
size), surveiller le surapprentissage en comparant les performances avec l'entrainement, et
décider l'arrét précoce (early stopping) lorsque la performance cesse de s'améliorer.

2.2.4.3. Ensemble de test (Test)

L'ensemble de test provient de Mendeley Data (source indépendante de Kaggle),
contient 2414 images avec une répartition desequilibrée par classe. Il est utilisé une seule fois
aprés la fin de I'entrainement pour évaluer la généralisation réelle des modeles, comparer
objectivement les trois architectures (CNN, VGG16, ResNet50), et estimer les performances
en conditions réelles grace a la source indépendante.
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2.2.5. Limites et biais potentiels du dataset

Les limites mentionnées ci-dessous sont communes a la plupart des études utilisant des
datasets publics en imagerie médicale. Elles n'altérent en rien la validité de notre approche ni
la qualité de nos résultats, mais leur reconnaissance honnéte est une exigence de rigueur
scientifique.

2.2.1.1. Biais liés a la source des données
L'utilisation de données publiques provenant de Kaggle et Mendeley ne constitue pas

un probleme majeur, car elle assure la reproductibilité de I'étude, un avantage scientifique
important. De plus, la validation externe mise en place compense en partie cette limite. Par
ailleurs, le fait que I'ensemble de test (Mendeley) contienne exclusivement des IRM de
tumeurs cérébrales, avec une classe "No tumor" issue du méme dataset, est en réalité un point
fort pour la tache de classification, car le modéle est évalué sur des données parfaitement
adaptées a son objectif clinique.

2.2.1.2.  Biais liés a la répartition des classes
L'utilisation d'un ensemble d'entrainement équilibré (1400 images par classe) est un

choix méthodologique délibéré qui ne reflete pas les prévalences réelles des tumeurs, mais
cela évite les biais de classification et permet au modéle d'apprendre aussi bien les classes
rares que les classes fréquentes. Quant a l'ensemble de test deséquilibré (répartition
755/626/546/487 propre a Mendeley), il constitue un test plus réaliste qu'un test
artificiellement équilibré, car le modele est évalué sur une distribution proche de ce qu'il
rencontrerait en pratique.

2.2.1.3. Biais liés a I'annotation et a la qualité
La qualité variable des images due a la fusion de trois bases (Figshare, SARTAJ,

Br35H) n'est pas rédhibitoire car elle constitue une force : le modéle apprend sur des images
diverses (différents appareils et protocoles), ce qui améliore sa généralisation. Les annotations
non Vérifiées par des experts ne posent pas de probleme majeur car ces bases sont largement
utilisées et validées par la communauté scientifique, et leurs labels sont considérés comme
fiables. Enfin, I'absence d'informations cliniques (&ge, sexe, symptdémes) n'est pas un obstacle
puisque l'objectif est la classification basée uniquement sur I'image, ce qui est le cas standard
en deep learning médical, I'ajout de données cliniques constituant une extension future
intéressante.

2.2.1.4. Biais liés a la validation externe
L'utilisation d'une seule source de test (Mendeley) reste valide car c'est déja un progres

significatif par rapport aux études qui divisent un unique dataset, méme si une validation sur
plusieurs sources serait idéale. Quant au fait que la source Mendeley ne soit pas entierement
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documentée, cela n'affecte pas la comparaison équitable entre nos trois modeéles (CNN,
VGG16, ResNet50) evalués sur la méme base de test.

2.2.1.5.  Absences de données (non des biais)

L'absence d'autres pathologies (métastases, abces, maladies inflammatoires) constitue
une limite de périmetre car notre étude se concentre uniquement sur les tumeurs primitives,
mais des travaux futurs pourraient étendre le modele a d'autres lésions. L'absence d'images
avec artefacts (mouvements ou artefacts métalliques) s'explique par le fait que les datasets
publics sont généralement de bonne qualité, et une étape supplémentaire de test sur images
bruitées serait intéressante a explorer. Enfin, l'utilisation exclusive de données IRM est
cohérente avec l'usage clinique standard pour les tumeurs cérébrales, le modéle n'étant pas
destiné a d'autres modalités comme le scanner ou le PET.

2.2.1.6.  Limites méthodologiques générales
La taille modérée du dataset (9614 images) n'est pas un probleme car la plupart des

études en imagerie médicale utilisent des datasets de cette taille, ce qui rend les résultats
statistiquement significatifs. L'absence de validation croisée n'est pas grave puisque la
séparation Training/Validation/Test est claire et standard, et la cross-validation aurait alourdi
les calculs sans bénéfice certain. Enfin, l'utilisation de données 2D uniquement est acceptable
car la plupart des travaux en classification d'IRM cérébrales utilisent des coupes 2D, I'ajout de
la 3D constituant une piste d'amélioration future.

Bien que l'utilisation d'un dataset externe pour le test améliore significativement la
crédibilité des résultats, certaines menaces a la validité externe subsistent. Les données
utilisées restent issues de bases publiques et ne reflétent pas nécessairement toute la diversité
des situations cliniques rencontrées en pratique hospitaliére. Des validations multicentriques
incluant différents équipements d'imagerie et populations de patients seraient nécessaires
avant toute application clinique.

2.3. Prétraitement des données

Toutes les images ont été redimensionnées a une résolution uniforme de 224 x 224
pixels afin d'assurer leur compatibilité avec les architectures VGG16 et ResNet50 pré-
entrainées sur ImageNet. Cette résolution représente un compromis entre la conservation des
informations anatomiques pertinentes et la réduction de la charge computationnelle.
L'utilisation d'une taille d'entrée homogene garantit également la cohérence des traitements
appliqués aux différents modeles étudiés. [97-98]

2.3.2. Normalisation




Chapitre 2 : Matériel et Méthodes

Les intensités des pixels sont normalisées dans I’intervalle [0, 1] (division par 255), ce
qui stabilise le calcul des gradients et accélere la convergence. Pour VGG16 et ResNet50, on
applique la normalisation spécifique d’ImageNet via preprocess input (moyennes et écarts-
types d’ImageNet). [99-100]

2.3.3. Data Augmentation

Le recours aux techniques d'augmentation de données est motivé par la nécessité
d'optimiser l'invariance spatiale et morphologique du modéle face aux variabilités de
I'imagerie clinique. L'application du retournement (flip) horizontal prévient le biais de
mémorisation de la latéralisation en simulant la survenue bilatérale des tumeurs au sein des
hémisphéres cérébraux [101, 103]. Parallelement, I'introduction de rotations modérées (10 %)
compense les fluctuations d'orientation positionnelle des patients lors de l'acquisition [104],
tandis que les variations de zoom (10 %) modélisent I'nétérogénéité d'échelle inhérente a
I'utilisation de différents appareils IRM [102]. Ce processus d'augmentation améliore la
robustesse globale et la capacité de généralisation du réseau de neurones.

L'augmentation des données est appliquée uniquement sur I'ensemble d'entrainement,
et non sur la validation ou le test. Sur le training, elle crée des variantes artificielles des
images, ce qui augmente la taille effective du dataset et améliore la capacité de généralisation
du modele. En revanche, sur les ensembles de validation et de test, I'augmentation n'est pas
appliquée car ces ensembles doivent refléter la distribution réelle des données pour permettre
une évaluation fidele des performances.

Tableau 2.2 : Techniques d'augmentation et leurs parametres associés

Technique Paramétre Role
RandomFlip "horizontal" Retourne aléatoirement
I'image horizontalement

(effet miroir)

RandomRotation 0.1 Rotation aléatoire jusqu'a
10% (environ 36 degrés).
[104]
RandomZoom 0.1 Zoom aléatoire jusqu'a 10%

2.3.4. Encodage des classes

Les catégories tumorales ont été converties en représentations numériques a l'aide d'un
encodage de type One-Hot Encoding. Cette représentation est particulierement adaptée aux
problémes de classification multiclasse utilisant une fonction d'activation Softmax dans la
couche de sortie.
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Chaque classe est ainsi représentée par un vecteur binaire dont une seule composante
est égale a 1, correspondant a la catégorie réelle de I'image.

Nous avons utilisé un encodage one-hot (categorical) pour les quatre classes. Ce type
d'encodage est standard pour la classification multi-classes. [105]

Tableau 2.3 : Exemple de transformation

Classe originale Encodage one-hot
Gliome [1,0,0,0]
Méningiome [0, 1,0, 0]
Adénome hypophysaire [0,0, 1, 0]
No tumor [0, 0,0, 1]

2.3.5 Pipeline de prétraitement des données

La Figure 2.2 présente le pipeline de prétraitement des données appliqué avant
I'entrainement des modeles.

Image IRM Redimension. Normalisation Augmentation Encodage
brute 224x224x3 [0, 1] flip / rot. / zoom one-hot (4 cl.)

Figure 2.2 : Pipeline de prétraitement des images IRM

2.4. Modeles proposés

Nous avons proposé et comparé trois architectures de deep learning pour la
classification des tumeurs cérébrales : un CNN simple construit a partir de zéro,
un VGGL16 avec transfer learning, et un ResNet50 avec fine-tuning. Cette approche multi-
modeéle nous permet de comparer une architecture légére entrainée spécifiguement sur notre
tache avec des architectures plus profondes pré-entrainees sur ImageNet.

2.4.1. CNN simple

Le modéle CNN simple a été entiérement construit a partir de zéro (from scratch) pour
cette étude (Figure 2.3). Son architecture est volontairement légére pour servir de baseline
(référence de base) et pour évaluer l'apport des modeéles pré-entrainés plus complexes.
L'architecture détaillée est présentée ci-dessous :
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CNN simple — 12 couches

Entrée Data Aug. Conv2D 32 Conv2D 64, Dense 128 Dense 4
Rescaling Flatten Dropout 0,
224x224x (x3) + MaxPool + MaxPool RelLU Softmax

Figure 2.3 : Architecture détaillée du CNN simple (12 couches)

Tableau 2.4 : Architecture détaillée du modéle CNN simple (12 couches)

Couche Type Parameétres Role
. Normalisation des pixels
1 Rescaling 1/255 entre 0 et 1
2 RandomFlip "horizontal” Data augmentation (miroir)
3 RandomRotation 01 Data augmentazlon (rotation
+36°)
Data augmentation (zoom
4 RandomZoom 0.1 +£10%)
5 Conv2D 32 filtres, 3x3 Extraction de
caractéristiques simples
6 MaxPooling2D 2%2 Réduction de dimension
7 Conv2D 64 filtres, 3x3 ,E_xt_ractlon de
caractéristiques complexes
8 MaxPooling2D 2%2 Réduction de dimension
9 Flatten i Aplatissement pour la
couche dense
10 Dense 128 neurones, ReLU | Classification intermédiaire
11 Dropout 0.5 Réduction de I'overfitting
12 Dense 4 neurones, Softmax Sortie (4 classes)

Le modeéle contient 12 couches au total, réparties comme suit : une couche de
normalisation (Rescaling), trois couches de data augmentation, deux couches
convolutionnelles (Conv2D), deux couches de pooling (MaxPooling2D), une couche
d'aplatissement (Flatten), deux couches denses (Dense) et une couche de dropout.

Les parametres principaux du modele CNN simple sont les suivants. Les filtres des
couches Conv2D sont fixés a 32 puis 64, suivant une progression classique par doublement,
avec une taille de filtres de 3x3 standard en vision par ordinateur. La fonction d'activation
RelLU est utilisée pour éviter le probléeme du vanishing gradient. Le pooling est de type 2x2
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pour une réduction de moitié standard. La couche Dense contient 128 neurones, représentant
un compromis entre capacité et généralisation. Un Dropout de 0,5 est appliqué pour réduire
I'overfitting. Enfin, la couche de sortie est une couche Dense de 4 neurones avec activation
Softmax pour la classification multi-classes. [100-108-109]

Le CNN personnalisé sert de modéle de baseline (référence) pour I'étude comparative.
Son architecture simple permet d'évaluer les performances sans transfert d'apprentissage,
offrant un point de comparaison essentiel pour mesurer I'apport réel de VGG16 et ResNet50,
et pour analyser l'influence de la profondeur du réseau et du nombre de parametres sur la
classification.

2.4.2.VGG16 avec Transfer Learning

VGG16 a été proposee par Simonyan et Zisserman en 2015 [15]. Elle se compose
de 16 couches (13 convolutionnelles + 3 denses) et a été pre-entrainée sur le dataset

VGG16 PRE-ENTRAINE SUR IMAGENET

ImageNet.

-
BLOCS CONVOLUTIONNELS
2xConv2D(64) + MaxPooling ~ -==-=------ > Gj Sortie: 112x112x64
m 2xConv2D(128) + MaxPooling ~ ----------- 7 @ Sortie: 56x56x128
m 3xConv2D(256) + MaxPooling  -==-===---- > []) Sortie: 28x28x256
3xConv2D(512) + MaxPooling  =-=-------- > []) Sortie: 14x14x512
m 3xConv2D(512) + MaxPooling ~ -=--=------ > @ Sortie: 7x7x512
‘L >,
TETE DE CLASSIFICATION (HEAD)
= oy ¢
= —_— g@ﬁﬁ —_— o _— Al
Flatten Dense (4096) Dense (4096) Dense (1000)
(Softmax)

e Adaptation au probléeme étudié

VGG16 (Simonyan et Zisserman, 2015 ; 16 couches, pré-entrainé sur ImageNet) est
adapté en quatre étapes : chargement sans la téte originale (include _top=False) ; gel des
couches convolutionnelles, qui servent d’extracteurs de caractéristiques ; ajout d’une téte
adaptée a nos 4 classes (Global Average Pooling — Dense 256 — Dropout 0,5 — Dense 4
Softmax) ; puis compilation et entrainement. Le Global Average Pooling et le gel des couches
limitent le nombre de paramétres entrainables et réduisent le risque de surapprentissage. [97-
110-112]
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Le schéma final de notre adaptation est présenté ci-dessous :

ENTREE: IMAGE IRM

Dimensions: (224 x 224 x 3)

Pre-traitement

MODELE DE BASE PRE-ENTRAINE

MODELE DE BASE: VGG16 (pré-entrainé sur ImageNet)
Composé de 13 couches Conv2D et 5 MaxPooling
(réparties sur 5 blocs)

Pondérations GELEES (trainable=False’)

Feature Maps (7 x 7 x 512)

NOUVELLE TETE DE CLASSIFICATION
(PARTIE ENTRAINABLE)

1. GlobalAveragePooling2D()

2. Dense (256 neurones, Activation: ReLU)
3. BatchNormalization()

4. Dropout (Taux = 0.5)

5. Dense (128 neurones, Activation: ReLU)
6. Dropout (Taux = 0.3)

7. Dense (4 neurones, Activation: Softmax)

. J

Vecteur de Probabilités (1 x 4)

PREDICTION FINALE

Probabilités des classes
— [P(Gliome), P(Méningiome), P(Adénome), P(Sain)]

Sélection : Classe avec la probabilité la plus élevée (argmax).
Exemple: Méningiome (P=0.92) J

2.4.3 ResNet avec fine-tuning

ResNet50 a été sélectionné afin d'évaluer I'apport des connexions résiduelles dans la
classification des tumeurs cérébrales. Grace a sa profondeur importante et a sa capacité a
atténuer le probleme de disparition du gradient, cette architecture est capable d'apprendre des
représentations plus complexes que les CNN conventionnels [62, 113].

Son utilisation permet également d'étudier I'efficacité du transfert d'apprentissage sur un
modele profond largement adopté dans la littérature récente, L'architecture détaillée est
présentée ci-dessous :

L'architecture ResNet50 utilisée dans notre étude se caractérise par 50 couches et environ
25 millions de parameétres. Elle intégre des connexions résiduelles sous forme de bottleneck
blocks, ce qui permet d'entrainer un réseau profond sans souffrir du probleme de dégradation
des performances. La taille d'entrée des images est fixée a 224x224 pixels, et le modele
bénéficie d'un pré-entrainement sur ImageNet. [62]

Dans un réseau résiduel, au lieu d'apprendre directement une transformation H(x), le
modeéle apprend la fonction résiduelle
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F(x) = H(X) — x

La sortie étant ensuite calculée comme

H(x) = F(x) + x

Concernant la stratégie d'ajustement adoptée, ResNet50 utilise une stratégie de fine-tuning
en deux phases, contrairement & VGG16 ou toutes les couches sont gelées. [114] L'adaptation
des modeles pré-entrainés est présentée en Figure 2.4.

Dimensions: 224 x 224 X 3 (Based on [cite: 3]

N  ENTREE: IMAGE IRM A
&

MODELE DE BASE GELE (ResNet50)

Modéle ResNet50 complet (50 couches). (Based on [cite: 3])
« GELE (non-entrainables) [cite: 3]
« trainable = False (pas de mise a jour des poids) [cite: 3]
* Dimension de sortie: 7 x 7 x 2048 [cite: 3]

Objectif : Apprentissage des caractéristiques générales
(Transfer Learning). [cite:3]

N 2

TETE DE CLASSIFICATION (DENSE)

1. GlobalAveragePooling2D() -> 2048 [Based on [cite: 3])
2.Dense (512 neurones, Activation ReLU)  [Based on [cite: 3])
3. BatchNormalization() [Based on [cite: 3])
4.Dropout (Taux = 0.5) [Besedon [cre.3))
5.Dense (256 neurones, Activation ReLU) l[BGa“S:ri‘;" (citez3])
6. Dropout (Taux = 0.3) Méningiome,
7.Dense (4 neurones, Activation Softmax) {é:ii’]“”"e-

L 4

FINE-TUNING (DEGEL PARTIEL)

( 100 Premiéres Couches: RESTENT GELEES. =3 (g} ’

Derniéres Couches: DEGELEES (trainable=True) iite:3) G ’

» Taux d'apprentissage réduit (Learning Rate): 0.0001 (x10 plus petit). fcite: 3]

Objectif : Adapter finement les caractéristiques a la tache spécifique. [cite: 3]

e Détail des deux phases d'entrainement

Tableau 2.5 : Stratégie d’entrainement de ResNet50 en deux phases (transfer learning

puis fine-tuning)

Parameétre

Phase 1 — Transfer
learning

Phase 2 — Fine-tuning

Couches ResNet50

Toutes gelées

100 premiéres gelées,
suivantes dégelées

Learning rate 0,001 0,0001 (10x plus petit)
Epoques 15 20
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Adaptation fine des couches

Objectif profondes

Apprentissage de la téte

L'utilisation d'un learning rate plus faible en phase 2 se justifie par trois raisons
principales. D'abord, cela évite de détruire les poids pré-entrainés car un learning rate trop
élevé modifierait brutalement les caractéristiques déja apprises sur ImageNet. Ensuite, cela
permet d'affiner progressivement le modeéle, les ajustements devant étre subtils pour améliorer
sans dégrader les performances. Enfin, un petit learning rate garantit une stabilité de
I'entrainement et une convergence stable. [115]

ResNet50 est plus adapté au fine-tuning pour quatre raisons : ses connexions résiduelles
permettent d'entrainer des réseaux profonds sans dégradation des performances ; il possede
moins de parametres (~25M) que VGG16 (~138M), ce qui le rend plus rapide et moins
gourmand en mémoire ; ses couches de Batch Normalisation stabilisent I'apprentissage ; il
permet un dégel progressif des couches, évitant de détruire les caractéristiques générales tout
en affinant les détails spécifiques a la tache médicale.

2.4.4. Comparaison conceptuelle des architectures choisies

Tableau 2.6 : Comparaison des caractéristiques et architectures des trois modéles (CNN
simple, VGG16, ResNet50)

Critére CNN simple VGG16 ResNet50
Nombre de couches 12 16 50
Nombre t\otal de ~24 millions) ~138 M (beaucoup) ~25 millions
paramétres
Parametres ~24 millions 165 000 ~1,5 million (phase
entrainables 2)
Pré-entrainement Non Oui (ImageNet) [15] | Oui (ImageNet). [62]
Cgr!nexmns Non Non Oui [16]
résiduelles
BatchNormalization Non Non (dans VGGL16) Oui (intégrée)
Data augmentation Intégrée Appliquée en amont | Appliquée en amont

Stratégie
d'entrainement

From scratch

Transfer learning

Fine-tuning (2
phases)

Learning rate 0.0001 0.0001 0.001 — 0.0001
Risque d'overfitting Elevé Faible Trés faible
Temps e . A N
d'entrainement Faible (~30 min) Elevé (~2h) Moyen (~1h30)
Capacite de Limitée Elevée Trés élevée

généralisation
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Architecture fine-

Role dans I'étude Baseline Référence TL ,
tunée

2.5. Parameétres expérimentaux
2.5.1 Optimizer utilisé

L’optimiseur Adam (parametres par défaut : Bl = 0,9, B2 = 0,999, ¢ = le-7) a été
retenu pour tous les modéles, en raison de sa convergence rapide et de sa robustesse, bien
adaptées a I’'imageriec médicale. [116]

Tableau 2.7 : Hyperparametres utilises

Parameétre Valeur
Optimiseur Adam
Learning Rate 0.0001
Batch Size 32
Nombre d'époques 35
Fonction de perte | Categorical Crossentropy
Activation sortie Softmax
Metrique principale Accuracy

2.5.2 Learning rate

Le taux d’apprentissage, identique pour les trois modeles (0,0001), assure des
conditions comparables : suffisamment faible pour une convergence stable, mais assez élevé
pour un apprentissage efficace. [115]

2.5.3. Batch size

La taille de lot (batch size) est fixée a 32 pour tous les modeles — un compromis
standard entre mémoire GPU et stabilité du gradient. [107]

2.5.4. Nombre d'époques

Les trois modeles sont entrainés sur 35 époques, dans des conditions identiques. Un
arrét précoce (EarlyStopping, patience de 10 époques) interrompt I’entrainement si la perte de

validation cesse de s’améliorer, et restaure les meilleurs poids. [117]

2.5.5. Fonction de perte

La fonction de perte est la Categorical Crossentropy, adaptée a la classification multi-
classes : elle mesure I’écart entre la distribution prédite (Softmax) et les étiquettes one-hot, et
pénalise fortement les prédictions confiantes mais erronées. [28]

2.5.6. Critéres de sélection du meilleur modeéle
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Le meilleur modéle pour chaque architecture a été sélectionné en fonction de la
précision sur I'ensemble de validation (val_accuracy). [118] Pour cela, nous avons utilisé un
systéeme de sauvegarde automatique (ModelCheckpoint) qui sauvegarde automatiquement le
modele chaque fois que la précision sur la validation s'améliore. Ainsi, a la fin de
I'entrainement, nous disposons du modele ayant obtenu la meilleure performance sur les
données de validation, indépendamment de la derniere époque atteinte. Pour I'analyse finale et
la comparaison des trois architectures, nous avons également calculé le F1-score (moyenne
harmonique entre précision et rappel), la précision (precision), le rappel (recall), ainsi que la
matrice de confusion pour visualiser les erreurs par classe.

2.5.7. Méthodes de réduction du surapprentissage

Pour prévenir le surapprentissage (overfitting), nous avons combiné plusieurs techniques
complémentaires. [109]

» Dropout : appliqué avec un taux de 0.5 dans tous nos modeles.

Pendant I'entrainement, la moitié des neurones de certaines couches denses sont
aléatoirement désactivés a chaque itération, ce qui force le réseau a apprendre des
représentations redondantes et robustes. [109]

» Early Stopping : déja présenté en section 2.5.4, avec une patience de 10 époques.

» Data Augmentation : appliquée uniquement sur I'ensemble d'entrainement (détaillée en
section 2.3.3). Elle comprend un flip horizontal et vertical, une rotation aléatoire, une
variation de luminosité (£20%) et une variation de contraste (x0.8 a x1.2). [101,102]

Ces transformations augmentent artificiellement la diversité des données d'entrainement et
réduisent la tendance du modéle a mémoriser les images spécifiques.

» Gel des couches pour les modeéles pré-entrainés : pour VGG16 et ResNet50, les
couches convolutionnelles pré-entrainées sur ImageNet ont été gelées.

Cela limite le nombre de parametres libres et exploite des caractéristiques déja genéralisées,
ce qui constitue une regularisation intrinséque. [112]

2.6. Environnement expérimental
2.6.1 Langage de programmation

Nous avons utilisé le langage de programmation Python dans sa version 3.10 pour
I'ensemble de nos expérimentations [119]. Python a été choisi pour sa simplicité d'utilisation,
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sa riche bibliothéeque d'outils scientifiques et sa large adoption dans la communauté du deep
learning.

2.6.2. Bibliotheques utilisées

Plusieurs bibliotheques Python ont été employées pour mener a bien cette étude :

TensorFlow / Keras: Framework principal pour la construction, I'entrainement et
I'évaluation des modeles de deep learning (CNN simple, VGG16, ResNet50) [18]. Keras,
intégré dans TensorFlow, a été utilisé pour son API simple et intuitive.

NumPy : Utilisé pour les calculs numériques et la manipulation des tableaux
multidimensionnels.

Matplotlib : Employé pour la visualisation des resultats : courbes d'apprentissage, matrices
de confusion, courbes ROC et graphiques des métriques.

Scikit-learn : Utilisé pour le calcul des métriques d'évaluation : classification_report,
confusion_matrix, precision_score, recall_score, f1_score, roc_curve et auc [52].

Seaborn : Bibliotheque complémentaire a Matplotlib pour améliorer la visualisation des
matrices de confusion.

Pickle : Utilisé pour sauvegarder I'historique d'entrainement (accuracy, loss, val_accuracy,
val_loss).

2.6.3. Configuration matérielle (CPU, GPU, RAM)

Tous les entrainements et évaluations ont été réalisés sur Google Colaboratory
(Google Colab), un environnement de notebook basé sur le cloud qui offre un acces gratuit a
des ressources de calcul accélérées par GPU. [120]

La configuration matérielle utilisée comprend un processeur Intel Xeon a 2.20 GHz
avec 2 cceurs virtuels, un GPU NVIDIA Tesla T4 doté de 16 Go de mémoire GDDR6, une
RAM d'environ 12 a 13 Go, un stockage temporaire sur disque virtuel d'environ 78 Go, et un
stockage persistant via Google Drive monté dans I'environnement Colab. Le GPU NVIDIA
Tesla T4 se caractérise par 16 Go de mémoire GDDR6, 2560 cceurs CUDA, 320 cceurs
Tensor, et une performance FP32 de 8.1 TFLOPS.

Tableau 2.8 : Temps d’entrainement observés (pour 35 époques)

Modéle . Terpps Utilisation GPU Nombre d’¢époques
d'entrainement
CNN simple ~15-20 minutes Faible (~1-2 Go) 35
VGG16 (Transfer ~75-90 minutes Moyenne (~4-6 Go) 35
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Learning)
ResNet50 ~50-70 minutes Moyenne (~3-5 Go) 35(15+20)

Cette configuration présente plusieurs avantages pour notre travail. L'accés gratuit au
GPU Tesla T4 permet une réduction drastique du temps d'entrainement, passant de plusieurs
jours sur CPU a quelques heures sur GPU. La mémoire GPU de 16 Go permet d'utiliser des
batch sizes plus grands (32) et des modéles plus profonds comme ResNet50. L'intégration
avec Google Drive assure une sauvegarde automatique des modeles et des résultats,
permettant de reprendre le travail aprés une interruption. Enfin, I'environnement pré-configuré

avec TensorFlow et les bibliothéques nécessaires déja installées facilite la mise en ceuvre.

2.7. Méthodes d'évaluation

Pour évaluer les performances de nos modeles (CNN simple, VGG16 et ResNet50),
nous avons utilisé plusieurs métriques complémentaires qui permettent d'analyser différents
aspects de la classification.

2.7.1. Accuracy

L'accuracy, ou précision globale, est la métrique la plus simple et représente la
proportion de prédictions correctes parmi I'ensemble des prédictions. [100]

Sa formule est
Accuracy = (VP + VN) / (VP + VN + FP + FN)

Ou VP sont les vrais positifs, VN les vrais négatifs, FP les faux positifs et FN les faux
négatifs. Dans notre étude, I'accuracy a été calculée sur I'ensemble de test (Mendeley Data)
pour chague modeéle, ainsi que sur I'ensemble de validation pendant I'entrainement.

2.7.2. Precision

La precision mesure la capacité du modéle a ne pas classer un échantillon négatif
comme positif, répondant a la question : parmi toutes les images que le modeéle a classées
comme appartenant a une classe donnée, combien sont réellement de cette classe. [100] Sa
formule est :

Precision = VP / (VP + FP)

Dans notre étude, une precision élevée signifie que lorsque le modéle prédit un type de
tumeur, il a rarement tort. Par exemple, une precision de 0.92 pour la classe Glioma signifie
que 92% des predictions de Glioma sont correctes.
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2.7.3 Recall

Le recall (ou rappel ou sensibilité) mesure la capacité du modéle a trouver tous les
échantillons positifs, répondant a la question : parmi toutes les images qui appartiennent
réellement a une classe donnée, combien ont été correctement identifiées par le modele. [100]
Sa formule est :

Recall = VP / (VP + FN)

Dans notre étude, un recall élevé signifie que le modele ne manque presque aucune
tumeur de cette classe. Par exemple, un recall de 0.89 pour la classe Glioma signifie que le
modele a détecté 89% des cas réels de Glioma.

2.7.4. F1-score

Le F1-score est la moyenne harmonique entre la precision et le recall, particuliérement
utile lorsque les classes sont déséquilibrées. Sa formule est

F1-score = 2 x (Precision x Recall) / (Precision + Recall)

Une precision élevée peut cacher un recall faible, et vice versa ; le F1-score offre donc
un équilibre entre les deux, une valeur proche de 1 indiquant une bonne performance sur les
deux aspects. Dans notre étude, nous avons calculé le Fl-score en moyenne macro
(pondération égale pour chaque classe) et par classe individuelle.

2.7.5. Matrice de confusion

La matrice de confusion est un tableau qui permet de visualiser les performances d'un
modeéle de classification [121]. Elle montre pour chaque classe réelle (vérité terrain) comment
les prédictions se répartissent. La matrice de confusion pour les quatre classes présente les
classes réelles en lignes et les classes prédites en colonnes. Sur la diagonale principale, on
trouve les vrais positifs (VP) correspondant aux images correctement classifiées pour chaque
classe : Glioma, Méningiome, Adénome et No tumor. Toutes les autres cellules de la matrice
contiennent des faux négatifs (FN), représentant les erreurs ou une image d'une classe donnée
a été incorrectement attribuée a l'une des trois autres classes.

Dans notre étude La matrice de confusion nous a permis d'identifier quelles classes
sont souvent confondues. Par exemple, une confusion fréquente entre Glioma et Méningiome
indiquerait que ces deux types de tumeurs ont des apparences similaires en IRM.
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2.7.6. Courbes ROC et AUC

La courbe ROC (Receiver Operating Characteristic) est un graphique qui illustre les
performances d'un classificateur a tous les seuils de classification [28]. Elle représente le taux
de vrais positifs (TPR = Recall) en fonction du taux de faux positifs (FPR = 1 - Spécificité).

L'AUC (Area Under the Curve) est l'aire sous la courbe ROC. Elle résume la
performance en un seul nombre compris entre 0.5 (classificateur aléatoire) et 1 (classificateur
parfait).

Tableau 2.9 : Interprétation de I'AUC

AUC Interprétation
0.90 - 1.00 Excellent
0.80-0.90 Tres bon
0.70 - 0.80 Bon
0.60 - 0.70 Moyen
0.50 - 0.60 Faible

0.50 Aléatoire

Dans notre étude Nous avons tracé une courbe ROC pour chacune des 4 classes et
calculé I'AUC correspondante. Cela nous a permis d'évaluer la capacité du modele a
distinguer chaque type de tumeur des autres.

2.7.7. Validation croisée (Cross-validation)

La validation croisée est une technique qui consiste a diviser les données
d'entrainement en plusieurs sous-ensembles (folds) et a entrainer le modele plusieurs fois en
utilisant & chaque fois un fold différent comme validation. [122]

Nous avons préféré une séparation fixe en trois ensembles (5 600 / 1 600 / 2 414)
plutét qu’une validation croisée : la taille du corpus est suffisante, le test provient d’une
source indépendante (validation externe plus réaliste), et ce choix garantit la reproductibilité
tout en évitant un codt de calcul prohibitif pour VGG16. [122]

2.8. Méthodes d’analyse et d’interprétation

Au-dela des métriques quantitatives (accuracy, precision, recall, F1-score), nous avons
mis en place plusieurs méthodes d’analyse qualitative pour mieux comprendre le
comportement de nos modeles et identifier leurs limites.

2.8.1. Analyse des erreurs de classification
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L'analyse des erreurs de classification consiste a examiner systématiquement les
images mal classées par le modele afin didentifier des tendances ou des faiblesses
spécifiques. Cette analyse s'est déroulée en plusieurs étapes. Pour chaque modele, nous avons
d'abord extrait la liste des images ou la prédiction différait de la vérité terrain. Ensuite, les
erreurs ont été catégorisées par paire de classes (par exemple, Glioma prédit comme
Méningiome). Puis, une analyse visuelle a été réalisée : les images mal classées ont éte
examinées manuellement pour dégager des caractéristiques communes comme un faible
contraste, des artefacts ou une petite taille de la tumeur. Enfin, pour chaque classe, nous avons
calculé le taux d'erreur et identifié la classe la plus fréeqguemment confondue. [118]

2.8.2. Etude qualitative des prédictions

L'analyse qualitative examine le comportement individuel des modéles (VGG16,
ResNet50, CNN personnalisé) sur des cas variés : prédictions correctes, erreurs et cas
ambigus (probabilité < 0,6). Elle montre que les incertitudes concernent surtout les lésions de
petite taille ou a faible contraste. De plus, les architectures pré-entrainées sur ImageNet
affichent des probabilités mieux calibrées que le modele entrainé from scratch, avec moins
d'erreurs a haute confiance. Cette analyse a permis de valider la cohérence interne des
modéles avant le déploiement statistique final.

2.8.3. Méthodes d’explicabilité envisagées

Pour interpréter les décisions de nos modeles, notamment VGG16 et ResNet50, et
comprendre quelles régions de I'image IRM influencent la prédiction, nous avons envisagé
d'utiliser des méthodes d’explicabilité, en particulier Grad-CAM (Gradient-weighted Class
Activation Mapping). Le principe de Grad-CAM est d'utiliser les gradients de la derniére
couche convolutionnelle pour produire une carte de chaleur (heatmap) qui met en évidence les
régions importantes de I'image pour la décision du modéle. [123] Fonctionnement simplifié
est présentée ci-dessous :

/—[ PROCESSUS DE VISUALISATION DE L'ATTENTION DU MODELE (Grad-CAM) H

EXT CTION DE LA ¢ VISUALISATION /
2 DERNIERE COUCHE 4 . PAR
CONVOLUTIVE SUPERPOSITION

Sélection des Feature Maps Overlay de la Heatmap
Grad-CAM sur
I''/mage IRM Originale

ENTREE & PREDICTION DU MODELE
Image IRM - Modeéle (VGG16/ResNet50) - Prédiction

J

Target class

logit aY
+ —
=+0.05 0A
S
L Echelle de I'Attention: [Faible (Bleu) -> Elevée (Rouge)] Echelle de 'Attention: [Faible (Blew) > Elevée (Rouge)] )
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Grad-CAM a été sélectionné comme méthode d'explicabilité principale car il est
compatible avec les trois architectures (VGG16, ResNet50, CNN simple), facile a
implémenter et rapide (< 1 seconde par image sur GPU). En cas d'inadaptation, une méthode
similaire par gradient serait envisagee. LIME et SHAP ont été exclues car trop lourdes et
inadaptées aux images 224x224.

Conclusion

Ce chapitre a présenté la méthodologie adoptée pour le développement du systéeme de
classification automatique des tumeurs cérébrales. Apres la description des bases de données
utilisées, les différentes étapes de prétraitement, d'augmentation des données et de préparation
des ensembles d'apprentissage ont été détaillées. Les architectures CNN, VGG16 et ResNet50
ont ensuite été presentées ainsi que les stratégies de transfert d'apprentissage et de Fine-
Tuning mises en ceuvre. Enfin, le protocole expérimental, les hyperparamétres d'entrainement
et les criteres d'évaluation ont é€té définis afin de garantir une comparaison rigoureuse des
modeles étudiés. Le chapitre suivant présentera les résultats expérimentaux obtenus ainsi que
leur analyse comparative.
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3. Introduction

Ce chapitre présente 1’analyse comparative des trois architectures (CNN simple,
VGG16, ResNet50). Les modeles partagent un protocole standardisé (35 époques, Adam, Ir
0,0001, batch 32, early stopping). L’évaluation combine une analyse quantitative sur la
validation (1 600 images) et qualitative sur le test externe indépendant (Mendeley, 2 414
images), afin  d’identifier
performance/robustesse/généralisation.

I’architecture  offrant le  meilleur  compromis

Le corps du chapitre s‘articule autour de dix sections thématiques, progressant de la
confrontation statistique globale des métriques et des dynamiques de convergence (évolutions
des fonctions de perte et d'exactitude par époque) vers I'étude fine des erreurs de classification
et la validation visuelle des prédictions. L'objectif scientifique central est d'identifier
I'architecture offrant le compromis optimal entre I'efficience de la classification, la robustesse
clinique et la transférabilité (généralisabilité) face a des données exogénes. Une attention
rigoureuse est ainsi accordée au contrble du surapprentissage (overfitting) ainsi qu'a la
discussion des limites méthodologiques et des perspectives de développement futures.

3.1. Présentation des résultats expérimentaux
3.1.1. Résultats quantitatifs globaux (Validation)

L'analyse sur l'ensemble de validation montre que ResNet50 obtient la meilleure
accuracy (94,9%), suivi de VGG16 (90,9%) et du CNN simple (85,4%). Cette hiérarchie
attendue confirme l'influence de la profondeur du réseau et des connexions résiduelles. Le
CNN simple donne des performances satisfaisantes malgré sa faible complexité, prouvant que
les images IRM contiennent des caractéristiques discriminantes. Cependant, les modeles pré-
entrainés sur ImageNet béneficient de connaissances visuelles qui améliorent
significativement leurs performances.

Tableau 3.1 : Performances des trois modeles sur I'ensemble de validation (accuracy,
précision, rappel, F1-score, AUC)

(\'?‘;I(i:g;?i%) Précision Rappel F1-score AUC
Modeéle (macro) (macro) (macro) (macro)
CNN simple 85,4% 0,84 0,82 0.86 0.95
VGG16 90,9% 0,91 0.91 0.91 0.96
ResNet50 94,9% 0,93 0.93 0.93 0.986
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En synthése, ResNet50 domine sur I’ensemble des métriques (F1-score macro de 0,92 ; AUC
de 0,986), devant VGG16 (F1 de 0,91) et le CNN simple, qui constitue une baseline
honorable.

3.1.2. Tableau comparatif des performances des modéles (Validation)

Les Tableaux 3.2 a 3.4 détaillent les performances par classe de chaque modeéle sur

I’ensemble de validation.

Tableau 3.2 : Résultats de classification de ResNet50 sur les données de validation

Precision | Recall | F1-score | Support

Glioma 0.99 0.75 0.85 400

Meningioma 0.82 0.96 0.89 400

No tumor 0.95 1.00 0.98 400

Pituitary 0.97 0.99 0.98 400

Accuracy 0.93 1600

Macro avg 0.93 0.93 0.92 1600

Weighted avg 0.93 0.93 0.92 1600

Tableau 3.3 : Résultats de classification de VGG16 sur les données de validation

Precision | Recall | F1-score | support

Glioma 0.96 0.74 0.83 400
Meningioma 0.82 0.92 0.87 400
No tumor 0.91 1.00 0.95 400
Pituitary 0.96 0.98 0.97 400
Accuracy 0.91 1600

Macro avg 0.91 0.91 0.91 1600

Weighted avg 0.91 0.91 0.91 1600
Tableau 3.4 : Resultats de classification de CNN simple sur les données de validation

Precision | Recall | F1-score | Support
Glioma 0.84 0.75 0.80 400
Meningioma 0.88 0.87 0.87 400
No tumor 0.69 0.99 0.81 400
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Pituitary 0.93 0.96 0.95 400

Accuracy 0.82 1600

Macro avg 0.84 0.82 0.86 1600

Weighted avg 0.84 0.82 0.86 1600

L'analyse des résultats par classe révéle plusieurs observations communes :

La classe “No tumor” est parfaitement détectée par tous les modeles (rappel > 0,99), ce qui
est essentiel pour éviter les faux positifs en contexte clinique.

La classe “Adénome” est également trés bien classée (F1 > 0,95 pour tous les modéles).

La classe “Glioma” présente le rappel le plus faible (0,74-0,75) pour ResNet50 et VGG16,
indiquant que 25% des cas de Glioma sont confondus, principalement avec le Méningiome.
Le CNN simple montre une confusion plus marquée, notamment entre “No tumor” et les
autres classes (précision de 0,69 seulement pour “No tumor”).

3.1.3. Résultats sur les ensembles d’apprentissage, validation et test
a) Résultats sur ’ensemble d’apprentissage (Training)

L’analyse des performances par époque (a partir des logs d’entrainement) montre que
les trois modeles convergent correctement.

Accuracy - ResNet50 Loss - ResNet50

= Training loss
—— Validation loss
—=- Fin phase 1 (début fine-tuning)

2.0+

= Training accuracy
—— Validation accuracy
——=- Fin phase 1 (début fine-tuning)

0.0 4

0 5 10 15 20 25 30 35 0 5 10 15 20 25 30 35
Epoque Epoque

Figure 3.1 : Performances de ResNet50 (accuracy et loss) sur les ensembles
d'entrainement et de validation
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Accuracy - VGG16 Loss - VGG16

= Training loss
— Validation loss

=—— Training accuracy
—— Validation accuracy 0.2 4

T T T T T T T T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35 0 5 10 15 20 25 30 35
Epoque Epoque

Figure 3.2 : Performances de VGG16 (accuracy et loss) sur les ensembles
d'entrainement et de validation

ResNet50 (phase 1) : I’accuracy d’apprentissage atteint 94,1% a la fin de la phase 1 (15
époques). La loss d’apprentissage descend a 0,154.

ResNet50 (phase 2) : I’accuracy d’apprentissage atteint pres de 99% a la fin du fine-tuning
(20 époques supplémentaires). La loss d’apprentissage descend a 0,005.

VGG16 : D’accuracy d’apprentissage atteint 93,6% a la fin des 35 époques. La loss
d’apprentissage descend a 0,172.

Accuracy - CNN simple Loss - CNN simple
0.90 144 —— Training loss
’ —— Validation loss
0.85
1.2 4
0.80
" 1.0 1
& 075 @
3 S os
£ 0.704
0.6 q
0.65 4
0.60 1 —— Training accuracy 0.4 1
= Validation accuracy
T T T T T T T T T T T T T T T T
o] 5 10 15 20 25 30 35 0 5 10 15 20 25 30 35
Epoque Epoque

Figure 3.3 : Performances de CNN (accuracy et loss) sur les ensembles d'entrainement et
de validation

CNN simple : I’accuracy d’apprentissage atteint 90,5% a la fin des 35 époques. La loss
d’apprentissage descend a 0,263.

L’¢écart entre 1’accuracy d’apprentissage et I’accuracy de validation est le plus faible pour
ResNet50 (environ 5%), ce qui indique un bon équilibre sans surapprentissage excessif.
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b) Résultats sur ’ensemble de validation

A. Modeéle Initial - Brain Tumor Detection a6b B. Jeu de Validation
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Figure 3.4 : Comparaison des matrices de confusion — (A) CNN simple (baseline), (B)
VGG16 (transfert learning) et (C) ResNet50 (fine-tuning) — sur I'ensemble de validation

» Les matrices de confusion confirment les observations précédentes. Les confusions les plus
fréquentes sont, pour ResNet50 et VGGL16, les erreurs entre Glioma et Méningiome. Pour le
CNN simple, les confusions concernent principalement la classe "No tumor" avec Glioma et
Adénome.

» Les courbes ROC montrent une excellente capacité discriminante pour les trois modeles.
ResNet50 obtient une AUC macro de 0,986, VGG16 une AUC macro de 0,96, et le CNN
simple une AUC macro de 0,95.
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Figure 3.5 : Courbes ROC par classe pour les trois architectures évaluées — (A) CNN
simple, (B) VGG16 et (C) ResNet50 — sur I'ensemble de validation
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Figure 3.6 : Les graphiques F1-score par classe illustrent les différences de performance
entre les classes pour chaque modeéle — (A) CNN simple, (B) VGG16 et (C) ResNet50 —
sur I'ensemble de validation

¢) Résultats sur ’ensemble de test (Mendeley Data) — Visualisation des prédictions

L'évaluation sur I'ensemble de test indépendant a €té réalisée a travers une visualisation
qualitative des prédictions. Pour chaque modele, nous avons affiché I'image IRM, la vérité
terrain (classe réelle), la classe prédite, ainsi que les probabilités associées a chaque classe
issues de la sortie Softmax.
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Exemples de résultats (ResNet50) :
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Figure 3.7 : Visualisation d'une prédiction réussie par ResNet50 (1-3-4) Cas
correctement classifiés par ResNet50, (2) Exemples d’erreurs de classification
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Figure 3.8 : Comparaison des matrices de confusion — (A) CNN simple (baseline), (B)
VGG16 (transfert learning) et (C) ResNet50 (fine-tuning) — sur I'ensemble de test
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Observations qualitatives sur le test :

ResNet50 montre une excellente stabilité avec des confiances généralement élevées (>90%)
pour les prédictions correctes.

VGG16 présente davantage d’erreurs sur le test, avec des confiances parfois faibles (<70%)
méme pour des predictions correctes, traduisant une moindre confiance du modeéle.

CNN simple, bien que moins performant, montre des confiances cohérentes avec ses
performances modestes.

Les exemples d'images mal classeées pour tous les modéles montrent que les erreurs les plus
fréquentes concernent des images présentant un faible contraste entre la tumeur et le tissu
sain, une tumeur de trés petite taille, ou des artefacts de mouvement et de bruit.

3.2. Analyse des courbes d’apprentissage

L’analyse des courbes d’apprentissage permet de comprendre le comportement de
chaque modele pendant D’entralnement et de détecter d’éventuels phénomenes de
surapprentissage (overfitting) ou de sous-apprentissage (underfitting).

3.2.1. Evolution de la loss

La fonction de perte (loss) mesure 1’écart entre les prédictions du modele et les vraies
étiquettes. Une diminution progressive de la loss indique un apprentissage correct.

e CNNsimple :

La loss d’entrainement diminue de 1,01 & la premiére époque a environ 0,26 a la 34e
épogue, soit une réduction de 74%. La loss de validation diminue de 1,302 0,90 a la 34e
époque, soit une réduction de 31%. L’écart entre la loss d’entrainement et la loss de
validation reste significatif (environ 0,64), ce qui indique un léger surapprentissage. Le
modele a bien appris mais peine a généraliser parfaitement.

e VGGI16:

La loss d’entrainement diminue de 1,39 & la premiére époque a environ 0,16 a la 34e
époque, soit une réduction marquée de 88%. La loss de validation diminue de 0,87 2 0,44 a la
34e époque, soit une réduction de 49%. L’écart entre les deux courbes est faible (environ
0,28), indiquant un bon équilibre entre apprentissage et généralisation.

e ResNet50 :

La loss d’entrainement diminue de 0,59 a la premiere époque (phase 1) a environ 0,005 a
la 20e époque de la phase 2, soit une réduction exceptionnelle de 99%. La loss de validation
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diminue de 0,52 a 0,41 a la 19e époque (phase 2), soit une réduction de 21%. L’écart entre la
loss d’entrainement et la loss de validation est plus marqué (environ 0,40), ce qui s’explique

par la trés faible loss d’entrainement obtenue grace au fine-tuning.

En résumé, ResNet50 obtient la meilleure loss d’entrainement (0,005), suivie
de VGG16 (0,16), puis du CNN simple (0,26). En validation, ResNet50 est également le
meilleur (0,41), devant VGG16 (0,44) et loin devant le CNN simple (0,90).

3.2.2. Evolution de I’accuracy

L’accuracy mesure la proportion de prédictions correctes. Une augmentation progressive

indigue un apprentissage efficace.
e CNNsimple :

L’accuracy d’entrainement progresse de 58% a la premiére époque a environ 90% a la
34e époque, soit un gain de 32 points. L’accuracy de validation progresse de 65% a 85% a la
34e époque, soit un gain de 20 points. L’écart entre les deux courbes est d’environ 5 points,
ce qui est acceptable pour un modele simple.

¢« VGGI16:

L’accuracy d’entrainement progresse de 46% a la premiére époque a environ 93% a la
34e époque, soit un gain marqué de 47 points. L’accuracy de validation progresse
de 66% a 90% a la 34e époque, soit un gain de 24 points. L’écart entre les deux courbes est

d’environ 3 points, indiquant un excellent apprentissage.
o ResNet50 :

L’accuracy d’entrainement progresse de 77% a la premiére époque (phase 1) a
environ 99% a la 20e époque de la phase 2, soit un gain de 22 points. L’accuracy de
validation progresse de 80% a 94% a la 20e époque (phase 2), soit un gain de 14 points.
L’écart entre les deux courbes est d’environ 5 points, ce qui est excellent compte tenu de la
trés haute performance.

En résume, ResNet50 atteint la meilleure accuracy en validation avec 94%, suivie
de VGG16 avec 90%, puis du CNN simple avec 85%. En
entrainement, ResNet50 atteint 99%o, contre 93% pour VGG16 et 90% pour le CNN simple.

3.2.3. Détection du surapprentissage ou du sous-apprentissage
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CNN simple : Léger surapprentissage détecté. L’écart entre training et validation est modéré
(accuracy : 90% contre 85%, soit 5 points de différence). La loss de validation reste élevée
(0,90) malgre la baisse de la loss d’entrainement (0,26). Cela indique une mémorisation

partielle des données d’entrainement sans parfaite généralisation.

VGG16 : Pas de surapprentissage. L’écart est faible (accuracy : 93% contre 90%, soit 3
points de différence). La loss de validation (0,44) est raisonnable. Le transfer learning a
permis une excellente régularisation.

ResNet50 : Pas de surapprentissage. L’écart est modéré (accuracy : 99% contre 94%, soit 5
points de différence). La loss d’entrainement extrémement basse (0,005) indique une
mémorisation presque parfaite des données d’entrainement, mais la bonne performance en
validation (94%) montre que le modele généralise correctement.

Les courbes d’apprentissage confirment ce classement : ResNet50 converge le plus
haut sans surapprentissage marqué, VGG16 reste proche, et le CNN simple plafonne avec une
loss plus élevée.

3.3. Analyse comparative des architectures
3.3.1. Identification du modele le plus performant

Le ResNet50 est le modele le plus performant de notre étude, obtenant les meilleurs
scores sur I'ensemble des métriques évaluées, que ce soit sur I'ensemble de validation ou sur
I'ensemble de test indépendant (Mendeley Data). Il atteint une accuracy de 94,9% en
validation et 91,0% en test, contre respectivement 90,9% et 72,0% pour VGG16, et 85,4% et
77,0% pour le CNN simple. L'écart entre validation et test n'est que de 3,9% pour ResNet50,
contre 18,9% pour VGG16 et 8,4% pour le CNN simple. Avec un F1-score macro de 0,92 et
une AUC de 0,986, ResNet50 offre la meilleure stabilité et fiabilité pour une éventuelle
application clinique. [123]

3.3.2. Discussion sur la capacité de généralisation

La capacité de genéralisation est essentielle pour une éventuelle application clinique.
Notre protocole de validation externe (test sur Mendeley Data, source totalement
indépendante de Kaggle) permet d'évaluer cette capacité de maniére réaliste [123].

» Pourquoi VGG16 a chuté ?

Trois facteurs expliquent la chute de performance de VGG16 : son trop grand nombre de
parameétres (138 millions) favorise la mémorisation plut6t que la généralisation ; l'absence de
fine-tuning a empéché I'adaptation des caractéristiques profondes a la tiche médicale ; et les
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images de test (Mendeley) présentent une distribution différente de celle des données
d'entrainement (Kaggle) en termes d'appareils, protocoles et centres.[112-114-123]

» Pourquoi ResNet50 est stable ?

La stabilité de ResNet50 s'explique par plusieurs facteurs : le fine-tuning en deux phases
permet une adaptation progressive sans détruire les connaissances d'ImageNet ; les
connexions residuelles facilitent I'apprentissage et réduisent le surapprentissage ; son nombre
modéré de parametres (25 millions contre 138 pour VGG16) limite la mémorisation excessive
; et la BatchNormalisation intégrée stabilise I'apprentissage tout en améliorant la
généralisation. [99-113-114]

» Pourquoi CNN simple généralise mieux que VGG16 ?

Malgré ses performances plus faibles (77,0% en test), le CNN simple généralise mieux sur
des données indépendantes que VGG16, avec un écart de 8,4% contre 18,9% pour VGG16.
Cela s'explique par son capacité représentationnelle plus limitée, qui le rend moins susceptible
de se sur-spécialiser aux particularités du jeu Kaggle, et surtout par I’absence de pré-
entralnement sur ImageNet, qui élimine tout biais hérité de ce corpus d’images naturelles. Ce
constat doit toutefois étre relativisé : avec environ 24 millions de parametres, le CNN n’est
pas un modéle «léger » au sens strict—sa meilleure genéralisation relative tient davantage a
sa conception spécifique qu’a sa seule taille. [112-118] En définitive, ResNet50 se révéle le
plus robuste au changement de source (écart validation-test de 3,9 %), ce qui en fait le
meilleur candidat pour une application clinique.

3.4. Analyse statistique des résultats

L’analyse statistique des résultats permet d’évaluer la fiabilité et la reproductibilité des
performances des modeles. Dans cette section, nous examinons la stabilité des modeles a
travers 1’écart entre les ensembles de validation et de test, ainsi que la robustesse

expérimentale face aux variations des données.

3.4.1. Ecart-type des performances

L'écart entre les performances en validation et en test permet d'évaluer la dispersion
des résultats et de détecter d'éventuels phénomenes de surapprentissage. Les résultats obtenus
montrent que le CNN simple présente une accuracy de 85,4% en validation contre 77,0% en
test, soit un ecart de 8,4%, avec un F1-score passant de 0,86 a 0,75 (écart de 0,11). VGG16
affiche une accuracy de 90,9% en validation contre 72,0% en test, soit un écart de 18,9%,
avec un Fl-score chutant de 0,91 a 0,75 (écart de 0,16). En revanche, ResNet50 montre une
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grande stabilité avec une accuracy de 94,9% en validation contre 91,0% en test, soit un écart
de seulement 3,9%, et un F1-score passant de 0,92 a 0,91 (écart de 0,01).

L'analyse des écarts entre validation et test révele que ResNet50 presente I'écart le plus
faible (3,9% pour l'accuracy et 0,01 pour le Fl-score), ce qui indique une tres faible
dispersion des performances ; ce modéle est donc le plus stable. Le CNN simple montre un
écart modéré (8,4% pour l'accuracy), ce qui est acceptable pour un modéle simple construit a
partir de zéro. En revanche, VGG16 présente I'écart le plus élevé (18,9% pour l'accuracy),
signe d'une forte instabilité et d'un surapprentissage important, la chute du F1-score de 0,91 a
0,75 confirmant cette fragilité.

3.4.2. Analyse de stabilité du modele

La stabilité se lit dans ’écart validation-test : faible pour ResNet50 (3,9 %), modéré
pour le CNN simple (8,4 %), éleve pour VGG16 (18,9 %), confirmant que VGG16 généralise

mal hors de sa source d’entrainement.

3.4.3. Robustesse expérimentale

La robustesse mesure la résistance aux variations (bruit, artefacts, contraste,
changement de source). ResNet50 est le plus robuste (91 % en test malgré le changement de
source), tandis que VGG16 s’effondre et que le CNN simple reste sensible au faible contraste
et aux petites tumeurs. A D’inverse, ResNet50 conserve 91 % de performance sur le test
externe : le fine-tuning en deux phases lui confere une robustesse nettement supérieure au
changement de source.

3.5. Analyse des erreurs de classification

3.5.1. Etude des cas mal classifiés

L’examen des cas mal classifiés révele des différences significatives entre les trois
modéles.

CNN simple : Le total des erreurs en validation est de 15% des images (accuracy 85,4%) et
de 23% des images en test (accuracy 77,0%). Les erreurs principales concernent la confusion

entre “No tumor” et les tumeurs, particulierement avec Glioma et Adénome.

VGGI16 : Le total des erreurs en validation est de 9% des images (accuracy 90,9%) et de 28%
des images en test (accuracy 72,0%). Les erreurs principales sont la confusion entre Glioma et

No tumor, ainsi qu’entre Méningiome et No tumor.
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ResNet50 : Le total des erreurs en validation est de 5% des images (accuracy 94,9%) et de
9% des images en test (accuracy 91,0%). Les erreurs principales concernent la confusion entre
Glioma et Méningiome, avec un recall du Glioma de 0,73 en test.

(Les matrices de confusion sont présentées en section 3.1.3.b pour la validation et 3.1.3.c
pour le test)

3.5.2. Confusions fréquentes entre classes

D’aprés les matrices de confusion, les confusions les plus fréquentes sont :

Pour CNN simple : La classe “No tumor” est souvent confondue avec Glioma ou Adénome,
et la classe Glioma est souvent confondue avec No tumor.

Pour VGG16 : La classe Glioma est souvent confondue avec No tumor, et la classe
Meéningiome est souvent confondue avec No tumor.

Pour ResNet50 : La classe Glioma est souvent confondue avec Méningiome, et inversement.
(Voir les matrices de confusion en section 3.1.3.b pour la validation et 3.1.3.c pour le test)

3.5.3. Causes possibles des erreurs

Pour le CNN simple, l'architecture est trop peu profonde pour capturer des
caractéristiques complexes. Concernant VGG16, un surapprentissage s'est produit : le modéle
a mémorisé les spécificités du dataset Kaggle, d'ou la confusion avec la classe "No tumor" sur
le test Mendeley. Quant a ResNet50, le modele a des difficultés a distinguer Glioma et
Méningiome en raison d'une similarité intrinséque sur certaines coupes IRM.

3.5.4. Impact clinique potentiel des erreurs

Trois types d’erreur sont distingués selon leur gravité clinique : le faux positif (sain
classé malade) entraine des examens inutiles ; le faux négatif (tumeur non détectée) est le plus
grave, retardant la prise en charge ; la confusion gliome/méningiome a un impact modére.
VGG16, qui multiplie les faux négatifs en test, est le plus risqué cliniquement, alors que
ResNet50 ne commet que des confusions modérées.

3.6. Analyse qualitative et interprétation scientifique

L’analyse qualitative compléete I’évaluation quantitative en examinant visuellement le
comportement des modeles sur des cas individuels. Cette section présente des exemples
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représentatifs de prédictions, discute des régions tumorales d’intérét et aborde

I’interprétabilité des décisions du modgle.

3.6.1. Visualisation d’images représentatives

Pour chaque modéle, des exemples représentatifs (image IRM, vérité terrain, classe
prédite et probabilités Softmax) ont été examinés. ResNet50 affiche des confiances élevées et
cohérentes ; un cas notable est un gliome (Image_0002) classé a tort en méningiome avec
93,3 % de confiance, illustrant la proximité radiologique de ces deux classes.

(Les visualisations compleétes sont présentées en section 3.1.3.c)

Observations générales sur I’ensemble des modeéles :

Pour ResNet50, les confiances sont généralement trés élevées (supérieures a 90%)
pour les prédictions correctes, tandis que les erreurs s’accompagnent de confiances plus
faibles (inférieures a 70%).

Pour VGGL16, on observe des confiances parfois faibles (inférieures a 70%) méme
pour des prédictions correctes, ce qui traduit une moindre confiance globale du modele dans
ses décisions.

Quant au CNN simple, ses confiances sont globalement cohérentes avec ses
performances plus modestes, montrant des niveaux de confiance variables sans corrélation
systématique avec la justesse des prédictions.

3.6.2 Description des régions tumorales d’intérét

L’observation visuelle des images bien classées permet d’identifier certaines
caractéristiques communes favorisant une bonne classification par les modeles.

e Caractéristiques des images correctement classées :

Les images bien classées par tous les modéles présentent quatre propriétés communes : un
contraste élevé entre la tumeur et le tissu sain, une taille suffisante de la tumeur, une forme
caractéristique typique de sa classe (bords nets pour les méningiomes, infiltration diffuse pour
les gliomes), et une absence d'artefacts (bonne qualité d'image, sans bruit ni mouvement)..

e Caractéristiques des images mal classees :

Les images mal classées par tous les modeles partagent des difficultés communes : un
faible contraste entre la tumeur et les tissus sains (difficulté la plus fréquente), des tumeurs de
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tres petite taille (quelques pixels seulement) qui ne permettent pas d'extraire des
caractéristiques riches, des artefacts de mouvement rendant les images floues, et un bruit
important lié a une mauvaise qualité d'acquisition qui peut étre interprété a tort comme des
structures pathologiques.

(Ces observations sont basées sur [’analyse visuelle des prédictions présentées en section
3.1.3.c)

3.6.3 Interprétation des décisions du modeéle

L’interprétation des décisions du modéle repose sur 1’analyse fine des probabilités de
sortie et des confusions observées dans les matrices de confusion présentées précédemment.

a) Interprétation pour ResNet50 :

Pour ResNet50, trois observations principales sont a retenir. D'abord, il existe un bon lien
entre confiance et exactitude : quand la confiance dépasse 90%, la prédiction est généralement
correcte, ce qui est utile pour une utilisation clinique en n'affichant les résultats qu'au-dela
d'un seuil élevé. Ensuite, la confusion la plus frequente concerne Glioma et Méningiome, dont
les apparences radiologiques sont souvent similaires (masses hyper-intenses avec cedéme péri-
lésionnel). Enfin, la classe "No tumor" est parfaitement détectée avec des confiances
supérieures a 95%, grace a l'absence des caractéristiques texturales et morphologiques des
tumeurs.

b) Interprétation pour VGG16 :

VGG16 est trés performant sur la validation (Kaggle) mais chute significativement sur le
test (Mendeley), confirmant qualitativement I'écart observé dans I'évaluation quantitative. Les
confusions fréquentes entre Glioma/No tumor et Méningiome/No tumor montrent que le
modele a mémorisé des motifs ou textures propres au dataset Kaggle plut6t que d'apprendre
des caractéristiques universelles des tumeurs cérébrales.

c) Interprétation pour CNN simple :

Le CNN simple, avec son architecture peu profonde, montre des confusions fréquentes
entre “No tumor” et les différentes classes de tumeurs. De maniere préoccupante, certaines de
ces erreurs s’accompagnent de confiances élevées, ce qui signifie que le modeéle peut étre “str
de lui” tout en ayant tort. Cette observation souligne la nécessité d’architectures suffisamment
profondes pour capturer les caractéristiques discriminantes fines des tumeurs cérébrales.

3.6.4. Discussion sur I’explicabilité des prédictions
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L'explicabilité est un enjeu majeur pour l'adoption clinique des modéles. Trois
méthodes sont envisageables : Grad-CAM (cartes de chaleur pour visualiser les régions
influencant la décision), LIME (utile pour analyser des cas individuels difficiles), et SHAP
(trop colteux pour des images 224x224). Pour des travaux futurs, I'application de Grad-CAM
sur ResNet50 permettrait de vérifier I'absence d'utilisation d'artefacts. Une comparaison des
cartes entre les trois modeles aiderait a comprendre les erreurs de VGG16 sur la classe "No
tumor”. Enfin, une validation par un radiologue expert des cartes produites serait essentielle
pour confirmer leur pertinence clinique. [124-125]

Les résultats qualitatifs présentés dans cette section — visualisation des prédictions et
analyse des probabilités de sortie — fournissent une premiére interprétation des décisions du
modeéle. Cependant, cette approche reste limitée car elle ne permet pas de visualiser

directement les régions de I’image qui ont guidé la décision

3.7. Discussion générale

Cette section propose une synthese et une interprétation globale des résultats obtenus.
Nous comparons nos performances avec les travaux antérieurs, vérifions nos hypothéses de
recherche, mettons en évidence les apports scientifiques de notre travail, et discutons de
I’intérét et des limites pour la pratique clinique.

3.7.1. Interprétation globale des résultats

Nos résultats établissent une hiérarchie nette : ResNet50 (fine-tuning) est le meilleur et
le plus stable, VGG16 souffre d’un surapprentissage marqué en test, et le CNN simple offre
une baseline honorable. La classe « No tumor » est parfaitement détectée par tous (rappel >
0,99), tandis que la confusion Glioma/Méningiome persiste méme chez ResNet50 (rappel du
Glioma de 0,73 en test), en raison de leur ressemblance sur certaines coupes IRM.

3.7.2. Comparaison avec les travaux antérieurs

Nos résultats sont cohérents avec la littérature scientifique sur la classification des
tumeurs cérébrales par IRM.
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Tableau 3.5 : Comparaison des accuracies rapportees dans la littérature avec nos

résultats
Etude Modele Dataset Accuracy Compara|,son avec
notre étude
Chengetal. | CNN + features : o0 Notre ResNet50
(2015) [4] manuelles Figshare % (94,9%) est supérieur
Talo et al. Vti(r?slfg: Figshare + 9506 (val) Comparable a notre
(2019) [38] learni SARTAJ VGG16 (90,9% val)
earning
Deepak et ResNet50 + . _oKo Comparable a notre
Ameer (2019) | fine-tuning Figshare 95% ResNet50
Nabizadeh et . _aro Comparable a notre
al. (2021) CNN simple Kaggle 85% CNN simple (85,4%)
. ResNet50 + Kaggle + 94,9% (val), N
Notre étude fine-tuning Mendeley 91% (test) Validation externe

Notre étude présente cing apports significatifs. Premiérement, nous avons adopté une
validation externe rigoureuse avec deux sources indépendantes (Kaggle pour I'entrainement,
Mendeley pour le test), contrairement a la majorité des études qui divisent un seul dataset.
Deuxiémement, nous avons comparé systématiquement trois architectures (CNN simple,
VGG16, ResNet50) dans des conditions identiques. Troisiemement, notre analyse détaillée
des erreurs a identifié que la confusion Glioma/Méningiome persiste méme pour le meilleur
modele. Quatriemement, nous fournissons une baseline reproductible (CNN simple a 85,4%).
Enfin, notre discussion sur I'impact clinique des faux positifs et faux négatifs constitue un
apport original.

3.7.3. Veérification des hypothéses de recherche

Nos cing hypotheses initiales ont toutes été confirmées. Premiérement, les modéles
pré-entraines (VGG16 et ResNet50) surpassent le CNN simple, avec respectivement 90,9% et
94,9% contre 85,4% en validation. Deuxiémement, ResNet50 avec fine-tuning est plus
performant que VGG16 avec transfer learning, aussi bien en validation (94,9% contre 90,9%)
qu’en test (91,0% contre 72,0%). Troisiemement, la validation externe a révélé un écart
significatif entre validation et test, particulierement marqué pour VGG16 (18,9%).
Quatriemement, la classe “No tumor” est la mieux classée par les trois modeles, avec un
rappel supérieur ou égal a 0,99. Cinquiemement, la confusion entre Glioma et Méningiome
est bien la plus fréquente pour ResNet50 et VGG16.
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3.7.4. Apports scientifiques du travail

Nos contributions sont : une validation externe sur source indépendante (rare dans la
littérature), une comparaison systématique de trois architectures dans des conditions
identiques, une analyse fine des erreurs et de leur impact clinique, et un travail reproductible
servant de baseline.

3.7.5. Intérét et limites pour la pratique clinique

ResNet50 présente un intérét clinique majeur avec une performance élevée (91% en
test), une grande stabilité, une excellente détection des cas normaux (rappel > 0,99), un temps
de prédiction inférieur a la seconde et une généralisation validée sur source externe.
Cependant, plusieurs limites doivent étre prises en compte : l'utilisation de données publiques
nécessite une validation clinique prospective, le modele ne connait que quatre classes et
ignore d'autres pathologies comme les métastases ou les abces, les données sont uniquement
en 2D (perte de l'information 3D), et VGG16 n'est pas fiable avec seulement 72% sur test. En
recommandation, ResNet50 avec fine-tuning est le modele a privilégier pour un systeme
d'aide au diagnostic apres validation multicentrique, VGG16 est a éviter, tandis que le CNN
simple convient aux applications Iégeres ou embarquées.

3.8. Limites de I’étude

Malgré la rigueur de notre protocole expérimental et la pertinence de nos résultats,
cette étude présente certaines limites qu’il est important de reconnaitre pour une interprétation
correcte des résultats et pour orienter les travaux futurs.

3.8.1 Taille du dataset

Le corpus (9 614 images : 5 600 entrainement, 1 600 validation, 2 414 test) reste
modeste face aux standards du deep learning. Un jeu plus volumineux, notamment pour les
classes moins représentées, améliorerait probablement les performances, en particulier pour
VGG16 qui a montré des signes de surapprentissage.

3.8.2. Variabilité des données

Nos données proviennent de bases publiques (Figshare, SARTAJ, Br35H pour
I’entrainement ; Mendeley pour le test), sans information détaillée sur les parametres
d’acquisition (appareil, champ, séquences). Une validation prospective multicentrique, sur
données hospitaliéres réelles, serait nécessaire pour confirmer la généralisabilité.

3.8.3. Risque de surapprentissage
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Le surapprentissage a été clairement identifié pour VGG16 (écart validation-test de
18,9 %), lié a ses 138 millions de parametres pour un corpus modére ; malgré dropout, early
stopping et augmentation, il n’a pu étre totalement éliminé. ResNet50 (écart 3,9 %) et le CNN
simple (8,4 %) restent mieux équilibrés. La validation croisée pourrait renforcer la robustesse
des résultats.

3.8.4. Absence éventuelle de validation externe

La validation externe sur source indépendante (Mendeley) est un point fort de notre
méthodologie, mais elle ne porte que sur une seule source. Une validation sur plusieurs
sources (différents hopitaux et appareils) et I’inclusion d’autres pathologies (métastases,
abces) seraient nécessaires avant toute application clinique.

3.8.5. Contraintes liées a ’interprétabilité

L’interprétabilité des modéles de deep learning reste un défi majeur pour leur adoption
en milieu clinigue. Un clinicien doit comprendre pourquoi un modele a pris une décision pour
lui faire confiance. Les méthodes d’explicabilit¢ comme Grad-CAM [125] permettent de
visualiser les régions de 1’image qui ont influencé la décision du modéle. L’intégration de
telles méthodes dans des travaux futurs permettrait de renforcer la transparence et
’acceptabilité du modele par les cliniciens, en fournissant des cartes de chaleur (heatmaps)
superposées aux images IRM. Ces visualisations aideraient a veérifier que le modele se
concentre bien sur les zones tumorales et non sur des artefacts.

3.9. Perspectives

Cette étude ouvre plusieurs perspectives pour des travaux futurs, que ce soit pour
améliorer les performances des modeéles, renforcer leur fiabilité, ou faciliter leur intégration
en milieu clinique.

3.9.1 Intégration de méthodes d’explicabilité avancées

L’un des principaux obstacles a 1’adoption des modeles de deep learning en clinique
est leur manque de transparence. Pour qu’un clinicien puisse faire confiance a un modele, il
doit comprendre sur quels criteres sa décision est basée. L’intégration de méthodes
d’explicabilité permettrait de visualiser les régions de I’image qui ont le plus influencé la
décision du modéle. Des méthodes comme LIME [57] ou SHAP pourraient étre explorées
pour une analyse fine des decisions du modéle. Une validation par des radiologues experts
serait ensuite nécessaire pour confirmer la pertinence clinique des zones mises en évidence.

3.9.2. Utilisation de datasets plus larges et multicentriques
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Bien que notre dataset soit relativement conséquent (9614 images), I'utilisation de
datasets plus larges, idéalement multicentriques, permettrait d’améliorer la robustesse et la
généralisation des modéles. Des initiatives comme BraTS (Brain Tumor Segmentation) ou
des collaborations entre plusieurs hépitaux pourraient fournir des données plus variées,
incluant différents types d’appareils IRM, de protocoles d’acquisition et de populations de
patients. L’augmentation de la taille du dataset, en particulier pour les classes sous-
représentées comme “No tumor”, réduirait les biais et améliorerait les performances. De plus,
I’inclusion d’autres pathologies cérébrales (métastases, abces, maladies inflammatoires)
permettrait de former un modéle capable de distinguer un plus grand nombre de diagnostics
différentiels, ce qui est essentiel pour une application clinique réaliste.

3.9.3. Extension vers la segmentation automatique des tumeurs

Une perspective majeure est d’étendre I’approche a la segmentation automatique (U-
Net), pour délimiter la tumeur et fournir des mesures quantitatives (volume, localisation) en
complément du typage.

3.9.4. Intégration potentielle dans un workflow hospitalier réel

L’objectif final de cette recherche est de proposer un outil d’aide au diagnostic
pouvant étre intégré dans un workflow hospitalier réel. Plusieurs étapes seraient nécessaires
pour y parvenir. Premierement, une validation prospective sur des données cliniques réelles,
collectées dans un ou plusieurs hopitaux, serait indispensable. Deuxiemement, le modele
devrait étre optimisé pour I’inférence en temps réel (par exemple, via la quantification ou la
distillation) afin de pouvoir traiter les images rapidement sans nécessiter de ressources
computationnelles excessives. Troisiemement, une interface utilisateur intuitive devrait étre
développée pour permettre aux radiologues d’interagir facilement avec le modéle (chargement
d’une image, visualisation de la prédiction et des probabilités). Enfin, une validation
clinique rigoureuse, incluant des études prospectives mesurant I’impact du modele sur les
pratiques diagnostiques (temps de lecture, précision du diagnostic, réduction des examens
inutiles), serait nécessaire avant tout déploiement a grande échelle.

3.10. Conclusion

Ce chapitre établit une hiérarchie claire entre les trois architectures. ResNet50 (fine-
tuning) s’impose comme la plus performante et la plus robuste, avec 94,9 % en validation et
91,0 % en test indépendant — un écart de 3,9 % traduisant une excellente généralisation.
VGG16, malgré 90,9 % en validation, s’effondre a 72,0 % en test, signe d’un
surapprentissage critique lié a ses 138 millions de parameétres. Le CNN simple remplit son
role de baseline (85,4 % et 77,0 %). Sur le plan clinique, les trois modéles détectent quasi
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parfaitement la classe « No tumor » (rappel > 0,99), limitant les faux positifs. L’analyse des
erreurs révele toutefois une confusion persistante gliome/méningiome, due a leurs similitudes
morphologiques. Malgré ses limites (taille du corpus, variabilité non contr6lée, absence de
validation hospitaliére), 1’étude confirme I’hypothése initiale : architectures profondes et fine-
tuning optimisent la classification, ouvrant la voie & la segmentation et aux études
multicentriques.
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Conclusion générale

Les tumeurs cérébrales constituent un enjeu majeur de santé publique en raison de leur
impact sur les fonctions neurologiques, de leur complexité diagnostique et de la nécessité
d'une prise en charge précoce. L'imagerie par résonance magnetique (IRM) représente
aujourd’hui la modalité de référence pour I'évaluation des lésions cérébrales. Cependant,
I'interprétation d'un grand volume d'images médicales demeure une tache exigeante pouvant
bénéficier de I'apport des techniques d'intelligence artificielle.

Dans ce mémoire, nous nous sommes intéressés a la détection et a la classification
automatisee des tumeurs cérébrales a partir d'images IRM en utilisant des approches de Deep
Learning. L'objectif principal était d'étudier lI'influence de différentes architectures de réseaux
de neurones convolutifs sur la qualité de la classification et sur leur capacité a généraliser a
des données provenant de sources indépendantes.

Pour atteindre cet objectif, une méthodologie rigoureuse a été mise en ceuvre. Les
modeles ont été entrainés sur un dataset public issu de Kaggle comprenant quatre classes
(gliome, méningiome, adénome hypophysaire et absence de tumeur), puis évalués sur une
base de donnees totalement indépendante provenant de Mendeley Data. Trois architectures
ont été comparées : un CNN personnalisé développé spécifiquement pour cette étude, un
modele VGGL16 utilisant le Transfer Learning et une architecture ResNet50 optimisée par
Fine-Tuning.

Les résultats montrent que les architectures profondes pré-entrainées surpassent
globalement le CNN simple. ResNet50 s’est révélé le plus performant, avec 94,9 % en
validation et 91,0 % sur I’ensemble de test indépendant, confirmant 1’intérét des connexions

résiduelles et du fine-tuning pour la classification d’images médicales.

L'analyse comparative a également mis en évidence les limites potentielles du
surapprentissage. Bien que VGG16 obtienne de trés bons résultats lors de la phase de
validation, ses performances diminuent significativement sur les données externes, soulignant
I'importance d'une validation indépendante pour évaluer de maniére réaliste la robustesse d'un
modele de Deep Learning.

Au-dela des performances quantitatives, ce travail met en évidence l'intérét des
systémes intelligents comme outils d'aide au diagnostic. Toutefois, les resultats obtenus ne
doivent pas étre interprétés comme une substitution a I'expertise médicale. Ces approches ont
vocation a assister les radiologues en fournissant une seconde lecture, en facilitant le tri des
examens et en contribuant a la réduction du temps d'interprétation.
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Malgré les résultats encourageants obtenus, certaines limites subsistent, notamment la
taille relativement modeste des bases de données utilisées, I'absence de validation
multicentrique et l'utilisation d'images bidimensionnelles ne représentant qu'une partie de
I'information disponible dans les volumes IRM complets.

Comme perspectives futures, plusieurs axes d'amélioration peuvent étre envisagés :
I'intégration de bases de données multicentriques plus larges, l'utilisation de modéles
tridimensionnels exploitant I'information volumique des examens IRM, le développement de
méthodes d'explicabilité telles que Grad-CAM, LIME ou SHAP, ainsi que I'extension vers la
segmentation automatique des tumeurs cérébrales. Une validation clinique prospective
constituerait également une étape indispensable avant toute utilisation en environnement
hospitalier réel.

En définitive, ce travail confirme le potentiel du Deep Learning pour la classification
automatisée des tumeurs cérébrales et montre que l'association d'architectures profondes
performantes, d'une stratégie de validation rigoureuse et d'une analyse critique des résultats
constitue une voie prometteuse pour le développement de futurs systémes d'aide au diagnostic
clinigue.
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Annexe A:

python

Code d'implémentation

model _simple = models.Sequential(]

layers.
layers.
layers.
layers.
layers.
layers.,
layers.
layers.
layers.
layers.
layers.

layers.

D)

Annexe B:

Etapel :

Etape 2 :

Etape 3 :

Rescaling(1./255, input_shape=(224, 224, 3)),
RandomFlip(“horizontal™),
RandomRotation(0.1),

RandomZoom(@.1),

Conv2D(32, (3, 3), activation="relu'),
MaxPooling2D((2, 2)),

Conv2D(e4, (3, 3), activation="relu'),
MaxPooling2D((2, 2)),

Flatten(),

Dense(128, activation="relu'),
Dropout(@.5),

Dense(4, activation="softmax')

les etapes d’adaptation de VGG16

base model = VGG16(
weights="imagenet’,
include_ top=False,
input_shape=(224, 224, 3)

# Geler toutes les couches
base _model.trainable = False

O Copy

& Download
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model = models.Sequential([
base_model,
layers.GlobalAveragePooling2D(),
layers.Dense({256, activation="relu'},
layers.BatchNormalization()},
layers.Dropout(8.5),
layers.Dense{128, activation="relu'),
layers.Dropout(8.3),
layers.Dense(4, activation='softmax")

Etape 4 :

# 9. COMPILATION

model.compilea(
optimizer=Adam(learning rate=0.28@1),
loss="categorical crossentropy’,
metrics=["accuracy']

Annexe ¢ : deux phases d'entrainement RESNET50

‘> print({"\n=== PHASE 1: Transfer Learning (toutes les couches gslées) ===\n")
base_model.trainable = False

model = models.Sequential([
base_model,
layers.GlobalAveragePooling2D( ),
layers.Dense(512, activation="relu'),
layers.Dropout(8.5),
layers.Dense(256, activation="relu'),
layers.Dropout(8.3),
layers.Dense(4, activation='softmax')

1}
model.compile(optimizer=Adam(@.881), loss="categorical_crossentropy’, metrics=['accuracy’])}

checkpoint = ModelCheckpoint(
os.path.join(save_dir, 'resnet3@_phasel_best.keras'),
monitor="val_accuracy’,
save_best_only=Trus,
verbose=1

)

model.fit(train_ds, wvalidation_data=val_ds, epochs=15, callbacks=[checkpoint], verbose=1)
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base_model = ResMNetS8(weights="imagenet’', include_top=False, input_shape=(224,224,3))
base_model.trainable = False
model = models.Sequential([

base_model,

layers.GlobalAveragePooling2D(),

layers.Dense(512, activation='relu'),

layers.Dropout(8.5),

layers.Dense(256, activation="relu'),

layers.Dropout(8.3),
layers.Dense(4, activation="softmax’)

1)

model.compile{optimizer=Adam(8.8881), loss='categorical crossentropy', metrics=["accuracy'])

# Entrainement 28 époques
model.fit(train ds, wvalidation data=val ds, epochs=28,

Annexe D : Parameétres d’entrainement
L’optimizer :
DptimizEPQﬂdam(learning_ﬂate=5.EEBI},
Batch size :
batch_size=32,
EarlyStopping :
early_stop = EarlyStopping(
monitor="'val_loss’,
patience=1@,

restore_best_weights=True,
verbose=1

Fonction de perte :

model.compile(optimizer=Adam(8.8081), loss="categorical crossentropy', metrics=['accuracy'])

Dropout :
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layers.Dropout(@.5),

Annexe E : Méthodes d'évaluation

Recall :

recall macro = recall score(y_true, y_pred, average="macro')
recall weighted = recall_score(y_true, y_pred, average='weighted')
recall per class = recall score(y true, y _pred, average=Hong)

F1 score :

# calcul des métrigques

f1 = f1 score(y_true, y_pred, average='weighted')

precision = precision_score(y_ftrue, y_pred, average='weighted')
recall = recall score(y true, vy _pred, average='waighted’)

# Fl-score par classe
t1 _per_class = f1_score(y_true, y_pred, average=Hong)

La matrice (pour 4 classes) :

class_names = ['Glioma', 'Meningioma’, 'No Tumor', "Pituitary’

plt.figure(figsize=(18, 2))

sns.heatmap{cm, annot=True, fmt="d', cmap="Blues',
xticklabels=class names,
yiticklabels=class names)

plt.xlabel('Labels Prédits (aziesiall Guiasli}')
plt.ylabel( "vrais Labels (_ii®s !l Giiaz 1))

plt.title( 'Matrice de Confusion - Brain Tumor Detection'}
plt.show(ﬂ

Courbes ROC et AUC :
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y_true_bin = label binarize(y_true, classes=[8, 1, 2, 3])

# Calculer les courbes ROC pour s S
fpr = dict()

tpr = dict()}

roc_auc = dict()

for i in range(n_classes):
fprli], tpr[i], _ = roc_curve(y_true_bin[:, i], y_scores[:, i])
roc_auc[i] = auc{fpr[i], tpr[i])

# AUC moyen
macro_auc = roc_auc_score(y_true_bin, y_scores, average='macro’)

Annexe F : Etude qualitative des prédictions

plt.figure(figsize=(18, 8))
colors = cycle(['blue’, 'red', 'green’', ‘ocrange'])

for i, color in zip(range(n_classes), colors):
plt.plot(fpr[i], tpr[i], color=color, lw=2,
label=f'ROC curve of {class_names[i]} (AUC = {roc_auc[i]:.2f})")

# 31 shedl Gaiaill b pa)

plt.plot([e, 1], [@, 1], 'k--", lw=2)

plt.x1im([6.8, 1.8])

plt.ylim{[6.8, 1.85])

plt.xlabel("False Positive Rate (Taux de Faux Positifs)")
plt.ylabel( True Positive Rate (Taux de Vrais Positifs)")
plt.title( "Receiver Operating Characteristic (ROC) - Multi-class')
plt.legend{loc="lower right")

plt.grid(alpha=0.3)

plt.show()
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