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Résumé

Les maladies de la peau sont considérées comme 1'unes des maladies
les plus répandues dans le monde et les plus contagieuses et infectieuses. Le
diagnostic de ces maladies dépend de tests médicaux et de certains indica-
teurs souvent apparents et méme parfois cachés, ce qui rend le diagnostique
un peu plus compliqué, en raison du grand nombre d’analyses et d’indica-
teurs dans ce diagnostic
Cela a conduit de nombreux chercheurs a explorer plusieurs techniques basées
sur des données brutes pour prédire ces maladies au vu des caractéristiques
apparentes sur la peau. Ceci nous a incités a nous pencher vers une approche
basée sur les symptomes apparents sur la peau afin de prédire la maladie en
question.

Notre approche se base sur un data set d’images qui présentent plusieurs
lésions de la peau et qui touchent les maladies de la peau telles quea: le pso-
riasis, I’eczema, etc.

Nous avons utilisé une approche basée sur ’analyse de différentes images, et
pour un cas donné (patient) nous utiliserons un réseau de neurones convolutif
pour prédire la maladie de la peau en question.

Notre approche nous a permis d’atteindre un taux de prédiction de 87% . .

Mots clés : maladie, peau, prédiction, CNN, réseau, neurone.
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Abstract

Skin diseases are considered to be one of the most widespread and conta-
gious/infectious diseases worldwide. The diagnosis of these diseases relies on
medical tests and certain often apparent, and sometimes hidden, indicators,
which make the diagnosis somewhat more complicated due to the large num-

ber of analyses and indicators involved.

This has led many researchers to explore several techniques based on raw
data to predict these diseases based on visible skin characteristics. This has
prompted us to adopt an approach based on the apparent symptoms on the

skin to predict the specific disease.

Our approach is based on a dataset of images depicting various skin lesions
associated with skin diseases such as psoriasis, eczema, etc. We have employed
an approach that involves analyzing different images, and for a given case
(patient), we will utilize a convolutional neural network (CNN) to predict

the respective skin disease.
Our approach has achieved a prediction rate of 87%.

keywords : : disease, skin, prediction, CNN, network, neural.
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Introduction Générale

Les maladies de la peau constituent un probléme de santé majeur qui
affecte des millions de personnes dans le monde. Ces affections cutanées
peuvent engendrer des symptomes génants, altérer la qualité de vie et, dans
certains cas, entrainer des complications graves si elles ne sont pas détectées
et traitées précocement. La détection précoce et le diagnostic précis des ma-
ladies de la peau revétent donc une grande importance pour assurer des soins

de santé efficaces et améliorer les résultats cliniques.

Avec les avancées technologiques récentes, notamment dans le domaine de
I'intelligence artificielle et de la vision par ordinateur, de nouvelles possibilités
ont émergé pour développer des systémes de détection des maladies de la
peau plus rapides, précis et fiables. Ces systémes exploitent les capacités de
I'intelligence artificielle pour analyser des images de la peau, identifier les
caractéristiques spécifiques des différentes affections cutanées et fournir des

diagnostics préliminaires.

Notre projet de fin d’étude vise a concevoir et a développer un systéme de
détection des maladies de la peau basé sur l'intelligence artificielle. Ce sys-
téme utilisera des techniques avancées de traitement d’images et d’appren-
tissage automatique pour analyser des images dermatologiques et fournir des

évaluations préliminaires des affections cutanées présentes.

L’objectif principal de ce projet est de fournir aux dermatologues et aux
professionnels de la santé un outil d’aide au diagnostic précis et efficace.
Ce systéme de détection des maladies de la peau permettra d’accélérer le

processus de diagnostic, d’améliorer la précision des résultats et de faciliter
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la prise de décision clinique. Il peut également étre utilisé comme un outil
d’auto-évaluation pour les patients, leur permettant de surveiller I’évolution
de leurs affections cutanées et de prendre des mesures appropriées en temps

opportun.



3 CHAPITRE 1. 'IMAGE

Chapitre 1
L’image

1.1 Introduction

Les images sont des représentations visuelles qui ont toujours été au coeur
de la communication humaine. Depuis les peintures rupestres et les fresques
murales des temps anciens jusqu’aux images numériques sophistiquées d’au-
jourd’hui, les images ont été utilisées pour raconter des histoires, transmettre
des informations, exprimer des émotions et embellir notre monde. Les images
sont des outils puissants qui nous permettent de communiquer rapidement et
efficacement des idées complexes, des concepts abstraits et des informations

scientifiques et techniques.

Elles sont également utilisées dans les domaines de l’art, du divertissement
et de la publicité pour captiver ’attention du public et stimuler la créativité.
Dans cette section, nous allons explorer les différentes formes d’images, les
techniques de création et les principes de conception qui permettent d’utiliser

les images de maniére optimale pour renforcer 'impact de votre message.

Nous allons également discuter des avantages et des limites de l'utilisa-
tion des images dans différents contextes de communication, ainsi que des
défis et des opportunités offerts par les technologies émergentes, telles que

I'intelligence artificielle et la réalité virtuelle.
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Définition : Une image est une représentation visuelle d'un objet, d’une
personne, d'un paysage ou dune idée exprimée en deux dimensions. Elle
peut étre produite par divers moyens tels que la peinture, la photographie
ou la numérisation. Les images sont utilisées pour communiquer des idées,
évoquer des émotions ou fournir une représentation visuelle d'un objet ou
d’un concept. Elles peuvent également étre utilisées a des fins artistiques,

éducatives, publicitaires ou informatives. (]

1.2 Les types d’ images

1.2.1 Les images a deux niveaux

Les images a deux niveaux, également appelées images binaires, sont un
type particulier d’image ou chaque pixel peut avoir seulement deux valeurs
possibles : noir ou blanc (0 ou 1). Ces images sont souvent utilisées pour des
applications ou une distinction binaire est nécessaire, telles que la reconnais-

sance de caractéres, la detection de contours, et la segmentation d’image.

Les images a deux niveaux peuvent étre créées a partir de n’importe
quelle image en convertissant les niveaux de gris en noir et blanc a l’aide
d’un seuillage. Le seuillage est un processus qui compare chaque pixel a une
valeur seuil prédéfinie et qui décide si le pixel doit étre noir ou blanc en

fonction de cette valeur seuil.

Bien que les images a deux niveaux soient plus simples que les images
en niveaux de gris ou en couleurs, elles peuvent étre trés utiles pour des ap-
plications spécifiques. Par exemple, elles peuvent étre utilisées pour extraire
des informations sur la forme et la texture des objets dans une image. En
outre, elles nécessitent moins de stockage et de traitement que les images en
niveaux de gris ou en couleurs, ce qui les rend idéales pour les applications

ou la vitesse et 1éfficacité sont des facteurs critiques.
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FIGURE 1.1 — image a deux niveaux. 7]

1.2.2 les images a plusieurs niveaux de gris

Les images a plusieurs niveaux de gris sont un type d’image ou chaque
pixel peut prendre une valeur de gris entre 0 (noir) et un nombre défini
de niveaux de gris (généralement 256 pour une image en niveaux de gris
standard). Ces images sont couramment utilisées pour des applications telles

que la photographie, la télédétection, la microscopie et I'imagerie médicale.

Dans les images a plusieurs niveaux de gris, chaque pixel peut avoir une
valeur de niveau de gris différente. Cette valeur de niveau de gris représente
I'intensité de la lumiére réfléchie ou transmise par le pixel. Les images a
plusieurs niveaux de gris peuvent étre considérées comme des images en noir
et blanc avec une gamme de nuances de gris. Elles sont souvent utilisées pour

capturer des détails fins et des variations subtiles dans les images.

Les images a plusieurs niveaux de gris sont couramment utilisées dans des

applications de traitement d’image telles que la segmentation, la détection
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de bordures, la mesure de la texture, la compression d’image, et la recon-
naissance d’objets. Les algorithmes de traitement d’image peuvent utiliser
ces images pour extraire des informations sur la texture, la forme, la taille et

I'orientation des objets dans une image .

Les images a plusieurs niveaux de gris sont également utilisées en imagerie
médicale pour la visualisation de structures anatomiques et de pathologies.
Par exemple, les images a plusieurs niveaux de gris peuvent étre utilisées

pour visualiser des tumeurs, des fractures osseuses, ou des lésions cérébrales.

LTI

FIGURE 1.2 — image a plusieurs niveaux de gris
[B].

1.2.3 Les images couleurs

Les images couleurs sont un type d’image qui utilise une combinaison de
trois couleurs primaires (rouge, vert et bleu) pour créer une image en couleur.
Chaque pixel d’une image couleur contient trois valeurs de couleur, chacune
représentant l'intensité de la lumiére réfléchie dans la gamme de couleurs

rouge, verte et bleue [4].

Les images couleurs sont utilisées dans de nombreuses applications, telles
que la photographie, la vidéo, I'imagerie médicale, 'imagerie satellite et la

conception graphique [d].

Elles sont capables de représenter une gamme étendue de couleurs et
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sont donc bien adaptées aux applications qui nécessitent des images avec une

haute résolution de couleur [d].

Les images couleurs peuvent étre traitées a l'aide d’algorithmes de trai-
tement d’image pour extraire des informations sur la couleur, la texture, la
forme et la taille des objets dans une image. Les applications de traitement
d’image utilisant des images couleurs incluent la reconnaissance d’objets, la
segmentation d’image, la classification d’image, et la détection de contours
[@].

FIGURE 1.3 — image couleur. 3]

1.3 Les caractéristiques d’une image

1.3.1 Le pixel

Un pixel (ou "Picture element") est la plus petite unité d’'une image nu-
mérique. C’est un point unique sur une grille réguliére qui compose I'image.
Chaque pixel est défini par une valeur numérique qui correspond a 'intensité
de la couleur ou de la luminosité de ce point dans I'image. Dans les images en
noir et blanc, chaque pixel est représenté par une seule valeur, généralement
de 0 (noir) a 255 (blanc) [A].
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FIGURE 1.4 — représentation du pixels.[6]

1.3.2 La définition d’une image

La définition est le nombre de pixels composant une image. Pour calculer
la définition d’une image numérique, il suffit de multiplier le nombre de pixels

sur la hauteur par le nombre de pixels sur la largeur de I'image [{].

Par exemple : Une image de définition 800 X 600 est composée de 800
pixels en largeur et de 600 pixels en hauteur, soit 480 000 pixels ou 0.48 Méga
Pixels 7).

1.3.3 La résolution d’une image

La résolution d’une image est une mesure de la densité de pixels dans
une image numérique. Elle correspond au nombre total de pixels qui com-
posent I'image. Plus précisément, la résolution est définie comme le nombre
de pixels dans I'image horizontalement multiplié par le nombre de pixels ver-
ticalement. Elle est souvent exprimée en pixels par pouce (ppp) ou en pixels

par centimétre (ppc) .

Une image de haute résolution aura une plus grande quantité de pixels par
unité de surface, ce qui la rend plus nette, plus détaillée et plus adaptée aux
impressions de grande qualité. En revanche, une image de faible résolution
aura moins de pixels par unité de surface, ce qui la rend plus floue, moins

détaillée et moins adaptée aux impressions de grande qualité [g].
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1.3.4 La profondeur d’une image

La profondeur d’une image, également connue sous le nom de profondeur
de couleur ou de bit depth, est une mesure de la quantité d’informations de

couleur qui peut étre stockée dans chaque pixel d’une image numérique[g].

La profondeur d’une image est exprimée en bits et représente le nombre de
bits de données de couleur stockés pour chaque pixel de I'image. Par exemple,
une image en noir et blanc de 8 bits a une profondeur de couleur de 8 bits,
ce qui signifie que chaque pixel de I'image peut stocker I'une des 256 nuances
de gris (28 = 256). [8].

Plus la profondeur d’une image est élevée, plus elle peut stocker d’infor-
mations de couleur et plus elle est capable de reproduire des dégradés de
couleur subtils. Les images de haute qualité nécessitent souvent une profon-

deur de couleur élevée pour obtenir une reproduction précise des couleurs

).

1.3.5 La taille d’'une image

La taille d'une image est une mesure de 1’éspace de stockage occupé par
I'image numérique. Elle est généralement exprimée en kilooctets (ko) ou en

mégaoctets (Mo) [d].

La taille d’une image dépend de plusieurs facteurs, notamment la réso-
lution de I'image, la profondeur de couleur, le format de fichier et la qualité
de compression. Plus la résolution de I'image est élevée, plus elle contient de
pixels et plus sa taille sera grande. De méme, une profondeur de couleur plus

élevée entraine également une taille de fichier plus importante [9].

1.3.6 Le format d’une image

Le format de fichier joue également un role important dans la taille de
I'image. Certains formats de fichier, comme JPEG, utilisent des techniques

de compression pour réduire la taille du fichier sans perdre de qualité d’image
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significative. D’autres formats, comme BMP ou TIFF, peuvent ne pas utiliser

de compression, ce qui peut entrainer des tailles de fichier plus importantes .

En général, il est important de trouver un équilibre entre la qualité
d’image et la taille de fichier pour garantir que I'image soit facilement acces-

sible et facile a utiliser sans prendre trop de place sur le disque dur .

Le format de fichier et la compression peuvent également affecter la qua-
lité de I'image. Certains formats de fichier, comme JPEG, utilisent des tech-
niques de compression qui peuvent entrainer une perte de qualité d’image.
D’autres formats, comme PNG ou TIFF, utilisent des méthodes de compres-

sion sans perte pour conserver une qualité d’image maximale rasch2009interactive.

1.3.7 La qualité d’une image

La qualité d’une image est une mesure de sa fidélité par rapport a 1’ori-
ginal ou a 'objectif visé. Elle est généralement évaluée en termes de netteté,

de précision des couleurs, de clarté et de détails [IT].

La qualité d’une image dépend de plusieurs facteurs, notamment la ré-
solution, la profondeur de couleur, le format de fichier, la compression et le
traitement numérique. Plus la résolution de I'image est élevée, plus les détails
sont clairs et plus 'image est nette. De méme, une profondeur de couleur plus

élevée permet d’obtenir une reproduction plus précise des couleurs [IT].

Le traitement numérique, tel que la retouche d’image ou la réduction
du bruit, peut également affecter la qualité de 'image. Une manipulation
excessive de I'image peut entrainer une perte de détails ou une altération de

la couleur [IT].

1.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé le sujet des images, en met-

tant ’accent sur leur importance, leurs types et leurs caractéristiques. Dans

10
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le chapitre suivant nous allons expliqué la prédiction des maladies et voir

quelque travaux.

11
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Chapitre 2

Etat de art en prédiction des

maladies

2.1 Introduction

Ce chapitre se concentre sur la prédiction des maladies et I’état de 'art.
Les maladies dermatologiques ont un impact considérable sur la qualité de
vie des individus, et il est essentiel déffectuer un diagnostic précoce pour une
prise en charge efficace. Dans ce contexte, le Deep Learning offre de nouvelles

perspectives pour améliorer les capacités de prédiction et de diagnostic .

Nous explorons les avancées récentes, les approches adoptées et les défis

rencontrés dans ce domaine.

2.2 la prédiction des maladies

La prédiction des maladies a retenu l’attention des chercheurs pour la
prédiction et 'amélioration des soins. Plusieurs travaux ont été menés, parmi

lesquels nous avons

Shankar et al., ont utilisé les réseaux de neurones convolutifs (CNN)

pour prédire avec précision si un individu est a risque de maladie cardiaque ou

12
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non. Ils ont implémenté un modele de prédiction sur des données hospitalieres

réelles en utilisant des données structurées des patients [I1].

Rustam et al., ont utilisé les dossiers de santé électroniques pour diag-
nostiquer les maladies cardiovasculaires. Cette étude utilise un réseau de neu-
rones convolutifs (CNN). Un modele CNN est utilisé afin de classier quatre
ensembles de données différents et les résultats des test ont montré une per-

formance importante [12].

Pant et al., ont utilisé Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) pour
créer un systeme de prédiction et de diagnostic médical a un stade précoce
pour les maladies du cur. Le CNN recoit 13 caractéristiques cliniques en
entrée pour prédire si un patient aura ou non une maladie cardiovasculaire.
Au cours des tests, il a été découvert que CNN prédit ’absence et la présence

de maladies cardiaques avec une précision supérieure a 95% [I3].

Farooq et al., ont proposé un systeme basé sur un CNN pour la prédic-
tion de la maladie d’Alzheimer a I’aide d’imagerie par résonance magnétique
(IRM). Un classificateur est implémenté pour classer la maladie d’Alzheimer
(AD), les troubles cognitifs 1égers (MCI), les troubles cognitifs 1égers tardifs
(LMCI) et les personnes en bonne santé. La technique proposée a aboutit a

une précision de prédiction importante qui révele Uefficacité des CNN [I4].

2.3 Les maladies de la peau

Les maladies de la peau sont des affections qui affectent la peau et ses an-
nexes, comme les ongles, les cheveux et les glandes sudoripares. Elles peuvent
étre causées par une variété de facteurs, tels que des infections, des aller-
gies, des maladies auto-immunes, des troubles génétiques, des traumatismes,
léxposition a des substances nocives et des facteurs environnementaux. Les
maladies de la peau peuvent avoir des manifestations diverses, notamment
des rougeurs, des démangeaisons, des éruptions cutanées, des desquamations,
des lésions, des bosses, des plaies ou des ulcérations. Certaines maladies de la

peau sont bénignes et se résolvent spontanément, tandis que d’autres peuvent
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étre chroniques, invalidantes et potentiellement mortelles. Le diagnostic et le
traitement des maladies de la peau peuvent étre complexes et nécessitent sou-
vent 'intervention d’'un dermatologue ou d’un autre spécialiste de la santé
[a].

FIGURE 2.1 — example pour une maladie de la peau.[I6]

2.4 Prédiction des maladies de la peau

Définition : La prédiction des maladies de la peau est une méthode
d’analyse et de détection précoce des maladies de la peau grace a 'utilisation
de techniques d’apprentissage automatique et de modéles statistiques. Cette
approche consiste a analyser les caractéristiques de la peau, telles que la
couleur, la texture, la forme et la taille des lésions, afin de prédire le type de
maladie de la peau avec une précision accrue.

Les données peuvent étre collectées a partir de photographies de la peau,
déxamens physiques ou de I'historique médical du patient. La prédiction des
maladies de la peau peut aider les médecins a poser un diagnostic plus précis
et a traiter les maladies de la peau plus rapidement, ce qui peut améliorer

les résultats pour les patients [I7] .

2.5 1’état de 'art

— Prédiction des mélanomes

14
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Des chercheurs ont développé des modéles de deep learning capables
de prédire avec précision la présence de mélanomes, une forme agres-
sive de cancer de la peau. En utilisant des réseaux neuronaux convo-
lutifs entrainés sur de vastes ensembles de données d’images derma-
tologiques, ces modéles peuvent détecter des caractéristiques spéci-
fiques associées aux mélanomes et les distinguer des 1ésions cutanées
bénignes .

— Classification des types déczéma
Léczéma est une maladie inflammatoire de la peau qui peut présenter
différents sous-types. Des chercheurs ont utilisé le deep learning pour
développer des modéles de classification capables de distinguer les
différents types déczéma en analysant des images dermatologiques.
Ces modéles permettent une classification précise, ce qui peut aider
les dermatologues a déterminer les traitements appropriés pour chaque
patient [I8].

— Détection des infections fongiques de la peau
Les infections fongiques cutanées sont courantes et peuvent étre diffi-
ciles a diagnostiquer avec précision. Des modéles de deep learning ont
été développés pour détecter automatiquement les signes d’infections
fongiques a partir d’'images dermatologiques. Ces modéles peuvent
identifier les caractéristiques spécifiques des infections fongiques et ai-
der les professionnels de la santé a prendre des décisions de diagnostic
plus éclairées [19] .

— Prédiction de la progression du psoriasis
Le psoriasis est une maladie chronique de la peau caractérisée par des
plaques rouges et squameuses. Des modéles de deep learning ont été
utilisés pour prédire la progression et la gravité du psoriasis en analy-
sant des données cliniques, des images dermatologiques et des facteurs
de risque génétiques. Ces modéles permettent d’identifier les patients
a haut risque de développer une forme plus sévére de la maladie et de

proposer des interventions précoces pour améliorer les résultats [20].

— Projet "Skin Cancer MINIST" :

15
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Ce projet a utilisé un ensemble de données appelé "Skin Cancer MNIST"
contenant 10 classes de lésions cutanées, comprenant des mélanomes,
des carcinomes basocellulaires et des carcinomes épidermoides. En uti-
lisant des réseaux de neurones convolutifs (CNN), les chercheurs ont
développé des modéles de deep learning capables de prédire avec pré-
cision la présence de différentes formes de cancer de la peau a partir
d’images dermatologiques .

— Projet "Dermatologist-Level Classification of Skin Cancer" :
Cette étude, menée par des chercheurs de Google, a utilisé un réseau
neuronal convolutif pour réaliser des diagnostics dermatologiques. Le
modéle a été entrainé sur un vaste ensemble de données d’images de
lésions cutanées provenant de différentes classes, et il a été capable
de rivaliser avec les dermatologues humains en termes de précision
diagnostique dans la classification de différentes affections cutanées
(o).

— Projet "Automated Dermatological Diagnosis" :

Ce projet a développé un systéme automatisé de diagnostic derma-
tologique en utilisant le deep learning. Les chercheurs ont utilisé des
réseaux de neurones profonds pour analyser des images de lésions
cutanées et prédire différentes affections, y compris des infections fon-
giques, des verrues et des tumeurs bénignes. Le modéle a démontré
une précision élevée dans la prédiction des affections cutanées, offrant
un outil d’aide au diagnostic pour les dermatologues [27].

— Projet "Automated Eczema Classification" :

Cette recherche a utilisé le deep learning pour classer différents types
déczéma a partir d'images dermatologiques. Les chercheurs ont en-
tralné un réseau neuronal convolutif a reconnaitre les caractéristiques
distinctives des différents sous-types déczéma, tels que léczéma ato-
pique, léczéma de contact et 1éczéma dyshidrosique. Le modéle a ob-
tenu de bons résultats dans la classification précise des différents types
déczéma, offrant un soutien aux dermatologues dans le diagnostic et

le traitement [Z3].
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2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons démontrons I'importance croissante de
la prédiction des maladies et de 'apprentissage automatique dans le domaine
de la prédiction des maladies de la peau. Les avancées technologiques récentes
ont permis le développement de systémes sophistiqués. Le chapitre suivant
explique en détail le fonctionnement du réseaux de neurones convolutionnels
(CNN).

17
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Chapitre 3

Les réseaux de neurones
convolutionnels (CNN)

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous explorerons en détail Les Réseaux de Neurones
Convolutionnels (CNN) qu’ont révolutionné notre capacité a comprendre,
analyser et interpréter des données complexes telles que des images et des

séquences Inspirés par le fonctionnement du cerveau humain.

3.2 Les réseaux de neurones convolutionnels

(CNN)

Définition : Les réseaux de neurones convolutifs, ou CNN (Convolutional
Neural Networks) en anglais, sont une sous-catégorie de réseaux de neurones
artificiels spécialement congus pour traiter des données d’entrée structurées,
telles que des images. Ils sont largement utilisés dans le domaine de la vi-
sion par ordinateur pour des taches telles que la classification d’images, la

détection d’objets,...etc

18



CHAPITRE 3. LES RESEAUX DE NEURONES CONVOLUTIONNELS
19 (CNN)

3.2.1 Les couches du réseaux de neurones convolution-
nels (CNN)

Les Réseaux de Neurones Convolutifs (CNN) sont composés de plusieurs
éléments qui travaillent ensemble pour effectuer des taches de traitement des

données. Voici les principaux couches d’'un CNN

Couche de convolution (CONV)

La couche de convolution est le bloc de base d'un réseau de neurones
convolutionnel. Elle est responsable de léxtraction des caractéristiques vi-
suelles en appliquant des opérations de convolution sur l'image déntrée a
I’aide de filtres. Chaque filtre est utilisé pour détecter des motifs spécifiques

dans I'image, tels que des bords, des textures ou des formes [24].

Noyau de convolution de
taille (3°3)

1 JostT”
105 |8 |os

Pas de déplacement e e
du noyau de taille2 ="~ Pt 1 2 2

Carte de caractéristiques de
taille (4°4)

Image analysée de taille (9*9)

FIGURE 3.1 — Schéma d’une convolution [25]

Couche de pooling (POOL)

La couche de pooling est utilisée pour réduire la dimensionnalité des ca-
ractéristiques extraites par la couche de convolution. Elle regroupe les valeurs

les plus significatives dans des régions spécifiques, ce qui permet de réduire

19



CHAPITRE 3. LES RESEAUX DE NEURONES CONVOLUTIONNELS
20 (CNN)

le nombre de paramétres et de rendre le modéle plus robuste aux variations

mineures dans les données déntrée [24].

Size of MaxPool pooling
kernel (2*2)

P Max(xd | Fiartx)

Kernel stride -
equals to 2 PPl PPt

Max(x} | Max(x)

Size of features
map (2*2)

Size of features map (4*4)

FIGURE 3.2 — Schéma d’une convolution pooling [Z5]

Couches de correction (RELU)

Les couches de correction utilisent une fonction d’activation appelée Rec-
tified Linear Unit (ReLU) pour introduire de la non-linéarité dans le réseau.
Cette non-linéarité permet au modéle de capturer des relations complexes et

des interactions entre les différentes caractéristiques extraites [26].

Couche entiérement connectée (FC)

La couche entiérement connectée est située a la fin du réseau et est res-
ponsable de la classification finale ou de la prédiction. Chaque neurone de
cette couche est connecté a tous les neurones de la couche précédente, ce qui
permet de combiner les caractéristiques apprises pour effectuer une classifi-

cation précise [26].
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FIGURE 3.3 — Schéma d’une couche entierement connecté avec 6 classes [Z3]

3.3 Utilisation du CNN en traitement d’images

L’utilisation des CNN en traitement d’images représente une avancée ma-
jeure dans de nombreux domaines, y compris la prédiction des maladies de
la peau. Dans cette étude, nous avons exploré I'application des CNN pour
analyser et interpréter les images dermatologiques. On n’oublie pas que cette
utilisation offre des perspectives prometteuses. Les résultats obtenus jusqu’a
présent ont montré des performances encourageantes, avec des modeles de
CNN surpassant parfois les experts humains dans la classification et la dé-

tection de maladies dermatologiques.

3.4 Conclusion

En conclusion, 'utilisation du deep CNN traitement d’images représente
une approche puissante et innovante pour prédire les maladies de la peau.
Grace aux CNN et a d’autres techniques de deep learning, nous sommes
en mesure déxtraire des informations précieuses a partir d’images dermato-
logiques, ce qui peut contribuer a un diagnostic précoce et a une prise en
charge efficace des patients; Dans le chapitre sui- vant, nous allons tenter de

mettre en uvre la solution en utilisant plusieurs méthodes et discuterons des
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différents avantages et inconvénients de chacune d’entre elles.
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Chapitre 4

Conception et Implémentation

4.1 Introduction

La conception et I'implémentation d’un systeme de détection et de pré-
diction des maladies de la peau représentent une avancée majeure dans le
domaine médical. Ce systeme vise a fournir un outil précieux pour un diag-
nostic précoce et une prise en charge efficace des patients. Dans ce chapitre,
nous explorerons les aspects clés de la conception et de I'implémentation d’un
tel systeme, en mettant 'accent sur les choix techniques et les considérations

pratiques nécessaires pour développer une solution efficace.

4.2  Architecture générale du systéme

Dans notre application, nous avons choisi une architecture qui fa-
vorise une représentation abstraite du systéme ainsi qu’une communication

entre ses divers composants, illustrée dans la figure 4.1.
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Modéle de prédiction

Prétraitement o' image

Resize Iimage

'

transfer limage en grayscal

¥

normalizations et regulizations

Y
Image le modéle de prédiction

hd

la couche convintionel

|

la couche pooling

|

les couches cacheés

k4

la couche de sorteé

Résultat

FIGURE 4.1 — Architecture générale du systéme proposé
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4.3 Description générale

4.4 Sélection de données
Pour notre étude, nous avons utilisé le dataset appelé Dermnet. Ce data-
set est largement utilisé dans le domaine de la prédiction des maladies de la

peau. Le dataset Dermnet est composé de plus de 19 500 images et contient

une variété de 23 types de maladies.

4.5 Le modéle de classification

Pour créer un modele de classification, nous utilisons un réseau neuronal

convolutif (CNN), en suivant les étapes indiquées dans la figure 4.2.
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Prétraiter les données

Subdiviser les données pour entrainer
el iester des échantillons

¥

Construire un modéle conforme au
données,

Entrainer le modele

L

Tester le modéle.

FIGURE 4.2 — Architecture générale du systéme proposé

4.6 Prétraitment des données

Lors de la création d’un modele de classification, il est essentiel de pré-
traiter les données, notamment par le biais de techniques telles que le redi-
mensionnement et la normalisation. Ces étapes sont cruciales pour garantir

des résultats précis et fiables lors de 'apprentissage du modele.
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4.6.1 Redimensionnement

Nous redimensionnons les images dans le cadre du prétraitement des don-

nées pour plusieurs raisons importantes

— Cohérence de la taille Les images peuvent avoir différentes tailles
d’origine, ce qui peut entrainer des difficultés lors de I'entrainement
du modele. En redimensionnant les images, nous pouvons les rendre
toutes de la méme taille, ce qui facilite le traitement et I'analyse ul-

térieure.

— Réduction de la complexité Les images haute résolution peuvent
contenir une quantité excessive de détails qui ne sont pas pertinents
pour la tache de classification. En les redimensionnant & une résolution
appropriée, nous réduisons la complexité des données, ce qui peut

améliorer 'efficacité et les performances du modeéle.

— Réduction des exigences en matiere de mémoire et de cal-
cul Les images de grande taille occupent plus d’espace mémoire et
nécessitent davantage de puissance de calcul lors de l'entrainement
du modele. En redimensionnant les images a une taille plus petite,
nous réduisons les exigences en matiere de mémoire et de calcul, ce
qui permet de traiter un plus grand nombre d’images dans un temps

raisonnable.

— Gestion des variations d’échelle Dans certaines taches de classi-
fication, il peut étre important de détecter des motifs ou des objets a
différentes échelles. En redimensionnant les images de maniere cohé-
rente, nous facilitons la détection de ces motifs a différentes échelles,

ce qui peut améliorer les performances du modeéle.

4.6.2 Mis les images en niveau de gris

Les images en niveaux de gris sont souvent utilisées dans les modeles de

classification pour plusieurs raisons
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— Réduction de la complexité Les images en niveaux de gris contiennent
une seule composante de couleur (I'intensité lumineuse), contraire-
ment aux images en couleur qui ont trois composantes (rouge, vert,
bleu). En utilisant des images en niveaux de gris, on réduit la com-
plexité du modele en ne considérant qu’une seule dimension de cou-
leur, ce qui peut faciliter 'entrainement et réduire les exigences de

puissance de calcul.

— Elimination des variations de couleur Les modéles de classifica-
tion peuvent se concentrer davantage sur les motifs et les caractéris-
tiques structurelles des images lorsqu’ils sont en niveaux de gris. Les
variations de couleur peuvent introduire des informations supplémen-
taires mais aussi du bruit, ce qui peut rendre plus difficile la détection

des motifs pertinents.

— Réduction de la dimensionnalité En convertissant les images en
couleur en niveaux de gris, on réduit la dimensionnalité des données.
Cela peut étre bénéfique lorsque les ressources de calcul sont limitées
ou lorsque les données contiennent des informations redondantes dans

les composantes de couleur.

4.6.3 Encodage des données

Afin de pouvoir effectuer des calculs arithmétiques, les données utili-
sées pour lapprentissage doivent étre converties en format numérique. Etant
donné que notre jeu de données contient des colonnes textuelles, nous de-
vons encoder les données. Plusieurs techniques sont disponibles, notamment
le Label Encoder, le One Hot Encoder, et bien d’autres. Dans notre projet,

nous avons employé ces techniques pour résoudre ce probleme.

One Hot Encoder

Le One Hot Encoder est une méthode qui permet de convertir chaque

valeur catégorique discrete, telle que des classes d’objets ou des catégories

28



29 CHAPITRE 4. CONCEPTION ET IMPLEMENTATION

de texte, en un tableau. La longueur du tableau correspond au nombre total
de valeurs possibles dans la colonne. Chaque valeur est associée a un index
spécifique, qui est fixé a 1, tandis que toutes les autres valeurs sont fixées
a 0. Cette technique est utilisée pour encoder les étiquettes dans un modele
multiclasse, afin de prendre en compte un ensemble de possibilités. La figure

3.5 illustre le fonctionnement du One Hot Encoder.

4.6.4 Normalisation des données

La normalisation des données est le processus qui consiste a transfor-
mer les valeurs d’un ensemble de données afin qu’elles se situent dans une
plage commune, tout en préservant les relations complexes (patterns) entre
les données. C’est une pratique courante de prétraitement des données qui est
essentielle pour assurer le bon fonctionnement des algorithmes d’apprentis-
sage automatique. Il existe plusieurs méthodes de normalisation des données,
telles que le "Min-Max Scaling" et la "Z-Score Standardization". Dans notre
cas, nous avons choisi d’utiliser la méthode de la Z-Score Standardization,

car elle gere efficacement les valeurs aberrantes

Z-Score Standardization

Le Z-Score Standardization est une méthode de normalisation des données
qui se révele efficace pour résoudre le probleme des valeurs aberrantes. La
formule suivante démontre la mise en uvre du processus de normalisation

avec le Z-Score Standardization.

4.6.5 Régularisation des données

La régularisation est une méthode utilisée pour améliorer les modeles
d’apprentissage automatique en réduisant la fonction de perte ajustée et en
évitant les problemes de surajustement et de sous-ajustement. Parmi les tech-

niques courantes de régularisation, on retrouve la régression Ridge, la régres-
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sion Lasso et la régularisation par élagage.

4.6.6 Subdiviser les données pour lentrainement et le

test

Il est nécessaire de diviser ’ensemble de données en deux parties dis-
tinctes. Nous utilisons généralement 80 de I’ensemble pour entrainer le mo-
dele, tandis que les 20 restants sont utilisés pour tester le modele apres 1’en-

tralnement. Cette division est illustrée dans la figure 4.3.

Les données pour
I'entrainement

E n[rainebl
modéle /
N—

T

L

Les données pour le
test

Un modele

Evaluer les résultats
de model

FIGURE 4.3 — Subdiviser les donées

4.7 L’entrainement de modele

La détermination du nombre optimal de couches et de parametres d’un
modele est un processus itératif qui dépend des données spécifiques, de la
complexité du probleme et des ressources disponibles. Il n’existe pas de mé-
thode universelle pour déterminer précisément ces valeurs. Une approche
courante consiste a entrainer et évaluer plusieurs modeles avec des architec-

tures différentes afin de trouver la configuration optimale. Nous commengons
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généralement par des architectures simples comportant un nombre limité de
couches et de parametres, puis nous augmentons progressivement la com-
plexité du modele pour évaluer son impact sur les performances, Dans notre

cas le tableau 4.1 contient les couches et le nombre des parametres

La couche | Le type de couche | le nombre du parametres
1 Convolutional 2D. 256
2 Max Pooling 2D. 0
3 Flatten. 0
4 Dense. 77888
5) Droupout. 0
6 Dense. 903
Totale 78,209

TABLE 4.1 — l'architecture du modele.

4.7.1 Le fonctionement

Chaque nud est lié & une fonction d’activation arithmétique, et son état
actif ou non-actif lors de l'exécution dépend des résultats de ses données
d’entrée et de la fonction d’activation correspondante. Le schéma ci-dessous

illustre les étapes d’entrainement d’un modele au niveau du nud :

4.7.2 La fonction d’activation

La fonction d’activation est utilisée pour introduire de la non-linéarité
dans le modele et modéliser les relations complexes entre les variables d’en-
trée et de sortie. Elle est caractérisée par des parametres initialement assignés
a des valeurs aléatoires, appelés poids. Lors de I'entrainement du réseau de
neurones, ces poids associés a chaque nud sont ajustés de maniere itérative
pour minimiser une fonction de perte qui mesure la différence entre les pré-
dictions du modele et les valeurs cibles. Les algorithmes d’optimisation sont

utilisés pour effectuer ces ajustements de poids.
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Il existe plusieurs fonctions d’activation couramment utilisées, telles que
la fonction sigmoide, la fonction tangente hyperbolique (tanh), la fonction
Rectified Linear Unit (ReLU) et ses variantes telles que Leaky ReLU et
Parametric ReLU (PReLU), ainsi que la fonction softmax utilisée pour la
classification multiclasse. Chaque fonction d’activation possede ses propres
propriétés et avantages, et le choix de la fonction dépend du probleme spéci-

fique et des caractéristiques des données.

Dans notre projet, nous utilisons les fonctions d’activation ReLU et soft-
max. La fonction ReLLU est utilisée dans toutes les couches, a I'exception des
couches de sortie. La fonction softmax est utilisée dans la couche de sortie

du modeéle de classification.

La fonction d’activation ReLU

La fonction d’activation ReLU (Rectified Linear Unit) est I'une des fonc-
tions les plus populaires utilisées en Deep Learning. Elle est définie comme

suit [27] :

f(x) = max(0, x)

Dans cette équation

"x" représente la variable d’entrée

— "f(x)" correspond au résultat de la fonction.

— "max" indique que la fonction retourne la valeur maximale entre 0 et

"x".

En d’autres termes, lorsque "x" est positif ou nul, la fonction "f(x)" renvoie la
valeur de "x". Cependant, si "x" est négatif, la fonction "f(x)" renvoie 0, car le
maximum entre 0 et "x" serait 0. Cette fonction est extrémement efficace pour
introduire de la non-linéarité dans les modeles de réseaux de neurones, car
elle permet de modéliser des relations complexes entre les variables d’entrée

et de sortie [27].
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FIGURE 4.4 — La fonction RELU

La fonction d’activation softmax

La fonction d’activation softmax est couramment utilisée dans les ré-
seaux de neurones pour la classification multiclasse. Elle est principalement
employée en tant que derniere couche d’un réseau de neurones afin de générer

une distribution de probabilités sur les différentes classes de sortie [28].

0.5

FIGURE 4.5 — La fonction Softmax
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4.7.3 La fonction de perte

Dans notre cas, nous utilisons les fonctions de perte "categorical cross
entropy'. Ces fonctions sont des outils mathématiques qui permettent de
mesurer la capacité d’'un modele d’apprentissage automatique a prédire le

résultat attendu pour une entrée spécifique.

categorical cross entropy

Il est fréquent d’utiliser la fonction de perte "categorical cross entropy”
(ou entropie croisée catégorique) lors de la classification multi-classe. Cette
fonction de perte quantifie la disparité entre la distribution de probabilité
prédite par le modele et la distribution de probabilité réelle des classes. Plus
précisément, elle calcule I'entropie croisée entre ces deux distributions de

probabilité.

4.7.4 L’algorithme d’optimisation

Pour notre projet, nous utilisons 'algorithme Adam pour trouver 1’en-
semble des parametres qui minimisent la fonction de perte d’'un modele
donné. L’algorithme d’optimisation met en général a jour de maniere ité-
rative les parametres du modele jusqu’a ce qu’un minimum de la fonction de

perte soit atteint.

Optimiseur Adam

L’optimiseur Adam (Adaptive Moment Estimation) est un algorithme
d’optimisation alternatif qui fournit des poids de réseau neuronal plus effi-
caces en effectuant des cycles répétés d’estimation adaptative du moment.
Adam étend la descente de gradient stochastique pour résoudre plus rapide-
ment les problemes non convexes tout en utilisant moins de ressources que de
nombreux autres algorithmes d’optimisation. Il est particulierement efficace

pour les ensembles de données extrémement volumineux en maintenant des
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gradients plus étroits sur de nombreuses itérations d’apprentissage. Adam
combine les avantages de deux autres techniques de gradient stochastique,
les gradients adaptatifs et la propagation quadratique moyenne, pour créer
une nouvelle approche d’apprentissage permettant d’optimiser divers réseaux

neuronaux. [53] Voici quelques avantages de I'algorithme Adam [54] :
— Facile a mettre en uvre
— Calcul efficace de I’élan (momentum)
— Faibles exigences en mémoire

— Bien adapté aux problemes a grande échelle en termes de données

et/ou de parametres
— Convient aux objectifs non stationnaires

— Les hyperparametres ont des interprétations intuitives et nécessitent

généralement un réglage minimal

4.8 Plateforme matérielle et logicielle utilisée

Afin de construire un modele d’apprentissage profond, il est essentiel
d’avoir des ressources appropriées pour soutenir le processus. Ces ressources
peuvent étre classées en deux catégories : le matériel et le logiciel, qui sont

décrits en détail ci-dessous :

4.8.1 Plateforme matérielle

Afin de répondre a ces exigences matérielles, nous avons utilisé un ordi-
nateur doté de performances adaptées a I'apprentissage profond. Cependant,
pour bénéficier des ressources nécessaires, nous avons opté pour 1'utilisation

de Google Colab, qui propose les fonctionnalités mentionnées dans le Tableau
4.2.

Le tableau 4.3 présente les caractéristiques de chaque machines utilisée

lors de la réalisation de ce projet.
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Le matériel Les caractéristiques
CPU Intel Xeon CPU 2.30 GHz
GPU NVIDIA Tesla T4
RAM 13 GB

Stockage 100 GB

TABLE 4.2 — La Configuration du Colab.

les caractéristiques | le PCO01 le PCO02

du machine

nom du PC DELL LATITUDE | Lenovo G50
E5450 .

RAM 8GB. 4GB.

GPU Intel(R) Core(TM) i7- | Intel(R) Core(TM) i3-
5600U 2.60 GHZ. 47000 2.20 GHZ.

le systéme d’exploita- | Windows 10 64bits. Windows 10 64bits.

tion

TABLE 4.3 — Les caractéristiques des machines utilisées

4.8.2 Plateforme logicielle

Dans cette section, nous présentons la plateforme que nous avons uti-
lisée pour effectuer I'implémentation, ainsi que toutes les bibliotheques et

applications nécessaires qui ont contribué a la réalisation de ce travail.

Python

Python est le langage de programmation open source le plus largement
utilisé par une vaste communauté d’informaticiens et de développeurs. En
tant que langage de programmation open source tres répandu, Python per-
met aux développeurs de se concentrer sur leur tache plutot que sur les détails
techniques. Il offre une liberté aux développeurs en éliminant les contraintes
formelles présentes dans les langages plus anciens. Par conséquent, le déve-
loppement de code en Python est plus rapide et plus facile par rapport a

d’autres langages [29].
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@ python’

FIGURE 4.6 — Python logo

Keras

Keras, écrit en langage Python, est une API de réseau neuronal. Il s’agit
d’une bibliotheque open source congue pour étre modulaire, rapide et convi-
viale. Keras est largement utilisé comme API de réseau neuronal pour le
développement et la validation de modeles neuronaux. Il permet de créer faci-
lement des couches et de mettre en place des architectures complexes pour les
réseaux neuronaux. Il propose plusieurs modules entierement configurables
qui peuvent étre combinés pour créer de nouveaux modeles. La modularité
de Keras permet d’ajouter facilement de nouvelles fonctionnalités sous forme
de modules distincts. Ainsi, Keras offre une grande flexibilité et convient

parfaitement a la recherche et a 'innovation [30].

Keras

FIGURE 4.7 — Keras logo

Numpy

NumPy est une bibliotheque de calcul numérique en Python qui permet
de manipuler efficacement des tableaux multidimensionnels. Elle offre des
fonctionnalités avancées pour effectuer des opérations mathématiques et sta-
tistiques sur de grandes quantités de données. NumPy est largement utilisé
dans des domaines scientifiques tels que 'apprentissage automatique, 1’ap-

prentissage profond, I’analyse de données et la simulation numérique. Cette
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bibliotheque constitue une base fondamentale pour de nombreuses autres

bibliothéques Python axées sur le calcul scientifique [31].
e
0 _ O
S
9% NumPy
[l
FIGURE 4.8 — Numpy logo

Pandas

Pandas est une bibliotheque open-source spécialement congue pour la ma-
nipulation efficace des données relationnelles ou étiquetées. Elle propose des
structures de données flexibles, telles que les DataFrames, qui sont adaptées
a 'organisation et a ’analyse des données. Pandas offre des fonctionnalités
avancées pour le nettoyage, la transformation et I’exploration de données nu-
mériques et de séries temporelles. En exploitant les fonctionnalités de NumPy,
Pandas offre des performances élevées tout en offrant une syntaxe intuitive,

ce qui en fait un outil essentiel pour 'analyse de données en Python [37].

A

Pandas ’

FiGURE 4.9 — Pandas logo

Google collaboratory

Google Collaboratory, également connu sous le nom de Colab, est un
service cloud développé par Google Research. Il s’agit d'un environnement
de développement intégré (IDE) qui permet a tous les utilisateurs d’écrire
du code source dans leur éditeur et de l'exécuter directement depuis leur

navigateur. Colab offre un environnement de calcul gratuit avec un acces
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facile a des ressources de traitement telles que les unités de traitement gra-
phique (GPU) et les unités de traitement tensoriel (TPU), ce qui permet une
exécution rapide de calculs intensifs. Il offre également des fonctionnalités
intégrées pour la visualisation de données, I'utilisation de bibliotheques po-
pulaires comme TensorFlow et PyTorch, ainsi que la collaboration en temps
réel avec d’autres utilisateurs. Google Colab est largement utilisé dans les
domaines de I'apprentissage automatique, de I'analyse de données et de la

recherche scientifique [33].
() Google Colaboratory

F1GURE 4.10 — Google colab logo

Tensor flow

TensorFlow est un framework open source congu par des chercheurs de
Google. Son objectif principal est de prendre en charge les taches d’appren-
tissage automatique, d’apprentissage profond, ainsi que d’autres taches liées
a l'analyse statistique et prédictive. En offrant des fonctionnalités avancées,
TensorFlow vise a simplifier le développement et la gestion d’applications
analytiques avancées pour différents utilisateurs tels que les phytotechniciens,
les statisticiens et les modélisateurs prédictifs. Son architecture flexible et ses
outils puissants en font un choix populaire pour les projets de machine lear-

ning et d’analyse de données [34].

2

TensorFlow

FIGURE 4.11 — Tensorflow logo
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Scikit-Learn

Scikit-learn, également appelé sklearn, est une bibliotheque puissante
pour 'apprentissage automatique en Python. Elle propose une gamme d’ou-
tils efficaces pour la modélisation statistique en apprentissage automatique,
tels que la classification, la régression et le regroupement, le tout a travers une
interface Python cohérente. Cette bibliotheque est principalement construite
sur NumPy, SciPy et Matplotlib, et elle est largement adoptée par la commu-
nauté de 'apprentissage automatique. Scikit-learn se distingue par ses fonc-
tionnalités avancées, sa documentation complete et sa réputation en termes

de robustesse et de flexibilité [35].

FIGURE 4.12 — Sckit logo

4.9 L’analyse du résultat

Apres avoir terminé I'entrainement du modele, il devient impératif d’ef-
fectuer des tests de qualité sur les résultats obtenus afin de s’assurer que
le modele fonctionne correctement et produit des résultats fiables. Ces tests
sont essentiels pour vérifier l'efficacité et la précision du modele avant de

I'utiliser dans des applications concretes.

4.9.1 Resultat de ’entrainement

Un modele de classification basé sur le Deep Learning a été mis en place.
Ce modele a été entrainé a plusieurs reprises afin d’atteindre les meilleures
performances possibles. Enfin, il est nécessaire d’analyser les résultats de

I’entrainement pour garantir la fiabilité et U'efficacité du systeme.
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d’aprés I'entrainement nous avons obtenue les résultats illustrés dans la

figure 4.1.

46 /46 [==============================] - Bs 6ms/step - loss: B.9520 - accuracy: 8.8793
FIGURE 4.13 — La résultat d’evaluation du modéle

4.9.2 Evaluation des résultats de la perte (Loss)

Les résultats présentés dans la figure illustrent 1’évolution de la perte
(Loss) en fonction du nombre d’itérations lors des phases de validation et

d’entralnement.

Training and validation loss

1.0 A — ftrain
— val

0.8

0.6

Loss

0.4 1

0.2 1

0.0 1

0 5 10 15 20 25 30
Epoch

FIGURE 4.14 — La résultat d’evaluation du modéle

D’apres les illustrations de la figure 4.14, il est évident que les pertes
d’entrainement et de validation maintiennent des valeurs optimales, ce qui
indique que le modele apprend correctement. Les courbes présentent cepen-

dant une certaine irrégularité, ce phénomene étant attribué a I'utilisation du
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mécanisme de Drop-Out pour prévenir le surapprentissage. On notons que la

valeur calculée de la perte est 0.9520.

4.9.3 Evaluation des résultats de la précision (Accu-

racy)

Le résultat de précision de modéle, testé sur une partie de 20% des en-

sembles de données réservée a cet effet, est : 87.93

Le résultat de précision (Accuracy) en fonction du nombre d’itérations lors

de la validation et de ’entrainement est illustré dans la figure 4.15.

Training and validation accuracy

1.00 +

0.95 A

0.80 A

0.75 A

0 5 10 15 20 25 30
Epoch

FIGURE 4.15 — La résultat d’evaluation du modéle
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4.9.4 Evaluation du résultat de la matrices de confu-

sion

La matrice de confusion illustrée dans la figure 4.16, dans chaque cellule
représente une combinaison entre une prédiction de classe et une vraie classe.
Les valeurs affichées dans les cellules indiquent que le nombre d’échantillons

appartenant a cette combinaison.

Les cellules situées le long de la diagonale principale (qui commence en
haut a gauche) représentent les combinaisons ou la prédiction et la classe
réelle porte les mémes valeurs. Par conséquent, les cellules de la diagonale

principale contiennent le nombre de prédictions correctes.

skin detection

- 300

- 250

200

150

100

50

FIGURE 4.16 — La résultat d’evaluation du modéle
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4.10 Conclusion

En coclusion, nous avons discuté de la sélection des données, du modele
de classification utilisé et du prétraitement des données, notamment le redi-
mensionnement des images, la conversion en niveaux de gris, I’encodage, la
normalisation et la régularisation.Nous avons également abordé la subdivi-
sion des données pour ’entrainement et les tests, I’entrainement du modele,
son fonctionnement, ainsi que les fonctions d’activation, de perte et 1’algo-
rithme d’optimisation. De plus, nous avons examiné la plateforme matérielle
et logicielle utilisée pour le développement du systeme. Enfin, nous avons
analysé les résultats obtenus, notamment les résultats d’entrainement, 1’éva-

luation de la perte, la précision et la matrice de confusion

44



Conclusion générale et

perspectives

En conclusion, ce mémoire a exploré le domaine des systemes de prédic-
tion des maladies de la peau en utilisant les réseaux de neurones convolutifs
(CNN). Notre objectif principal était de développer un systéme précis, fiable

et efficace pour aider a la prédiction des affections cutanées.

Tout au long de cette recherche, nous avons examiné 1’état de l'art des
méthodes de prédiction des maladies de la peau, en mettant ’accent sur
I'utilisation des réseaux de neurones convolutionnels. Nous avons réalisé une
analyse approfondie des différentes étapes du processus, de la sélection et du

prétraitement des données a ’entrainement et a 1’évaluation des modeles.

Les résultats obtenus ont démontré la valeur de notre approche. Le sys-
teme développé a montré des performances prometteuses dans la prédiction
des maladies de la peau, avec une précision élevée et une capacité a recon-
naitre un large éventail de conditions dermatologiques. Ces résultats offrent
des perspectives encourageantes pour l'amélioration des soins de santé dans

le domaine dermatologique.

Ce mémoire a également souligné I'importance de la disponibilité de res-
sources matérielles et logicielles appropriées pour soutenir les calculs intensifs
nécessaires a ’entrainement et a I'inférence des modeles. Une attention parti-
culiere a été accordée a I'optimisation des performances du systéme en termes

de temps d’exécution et de capacité de traitement des données.

Il convient de noter que ce systeme de prédiction des maladies de la
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peau est un outil complémentaire a 'expertise médicale. Il ne remplace pas
le diagnostic clinique effectué par des professionnels de la santé qualifiés,
mais peut servir de guide pour soutenir leur prise de décision et améliorer

Iefficacité des soins.
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La présente étude a ouvert de nouvelles perspectives passionnantes pour
la recherche et le développement dans le domaine de la prédiction des mala-
dies de la peau. Cependant, il reste encore de nombreux aspects a explorer
et des opportunités d’amélioration a considérer. Dans cette section, nous

discuterons des perspectives futures de ce domaine.

1. Intégration de données multimodales : L’intégration de sources
de données multimodales, telles que I’historique du patient, les notes
cliniques ou les informations génétiques, avec les images permettrait
une compréhension plus complete des maladies de la peau. Les re-
cherches devraient se concentrer sur des techniques efficaces de fusion
et d’apprentissage de représentation pour ces sources de données hé-

térogenes.

2. Déploiement et validation dans le monde réel : 1l est essentiel de
valider les performances du systeme dans des environnements cliniques
réels. Les recherches futures devraient mener des études de validation
approfondies impliquant des dermatologues et des professionnels de
santé pour évaluer l'efficacité, la fiabilité et la scalabilité du systeme.
La collaboration avec des institutions de santé et son intégration dans

I'infrastructure existante faciliteront son déploiement pratique.

En conclusion, ce mémoire a contribué a 'avancement des systemes de
prédiction des maladies de la peau en fournissant une méthodologie solide,
des résultats probants et une base solide pour de futures recherches et déve-
loppements. L’application pratique de ces avancées technologiques pourrait
avoir un impact significatif sur le domaine de la dermatologie, en permettant
une détection précoce, des diagnostics précis et une amélioration globale des

soins cutanés.
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