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Résumé

La tumeur cérébrale est I'une des maladies la plus dangereuse qui a causé le déces
des enfants et les adultes, et cela, a cause de sa rapidité d’évolution qui peut nuire le

fonctionnement de 'organisme.

A travers ce mémoire, nous allons proposer une solution(approche) basée sur le deep
learning et le machine learning qui permet la classification des tumeurs cérébrales en
quatre classes (sain, tumeur gliome, tumeur méningiome et adénome hypophysaire) en

exploitant les images IRM fournies par les spécialistes.

Notre proposition est basée sur le concept transfert learning et utilise deux réseaux de
neurones convolutifs pré-entrainés afin d’effectuer I'extraction des caractéristiques pro-
fondes des images de résonance magnétique du cerveau.

Les caractéristiques profondes extraites sont ensuite évaluées par le classificateur du ma-

chine learning SVM.

Les modeles créés ont prouvé leur efficacité en obtenant une meilleure accuracy durant
le test.

Mots clés : Tumeur cérébrale, Deep Learning, Machine Learning, Tumeur gliome,

Tumeur méningiome, Adénome hypophysaire, Classification, Transfert learning, Réseau

de Neurones Convolutifs, SVM.

Abstract

Brain tumor is one of the most dangerous diseases that have caused the death of children
and adults, because of its fast development which can affect the functioning of the body.
Through this thesis, we will propose a solution (approach) based on deep learning and
machine learning which allows the classification of brain tumors into four classes (healthy,
glioma tumor, meningioma tumor and pituitary) by using the MRI images provided. by

specialists.



Our proposal is based on the transfer learning concept and uses two pre-trained convo-
lutional neural networks to perform the extraction of deep features from magnetic reso-
nance images of the brain.

The deep features extracted are then evaluated by the SVM machine learning classifier.

The models created have proved their efficiency by obtaining better accuracy during
the test.

Keywords : Brain Tumor, Deep Learning, Machine Learning, Classification, Glioma
tumor, Meningioma tumor, Pituitary, Transfer learning, Convolutional Neural Network,

SVM.
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Introduction générale

Parmi les pathologies du siecle les plus dangereuses et qui se développent d’une fagon
rapide et agressive, il existe le cancer. Ce dernier est dii aux transformations des cellules
saines en cellules anormales. Cette transformation se déroule dans une breve période et

peut attaquer n’importe quel organe et notamment le cerveau.

Le cancer cérébral ou la tumeur cérébrale se situe a l'intérieur du cerveau et peut se
propager d'une fagon incontrolable. De plus, elle peut prendre différentes formes : les plus
connues sont les gliomes, les méningiomes et les hypophysaires. Qu’elle soit bénigne ou
maligne, la pathologie peut attaquer les deux sexes, les enfants ainsi que les adultes. C’est

une maladie qui est moins fréquente, mais elle demeure la plus mortelle.

De nombreux outils d’imageries médicales permettent de traiter cette maladie. Néanmoins,
I'imagerie par résonance magnétique (IRM) est la plus prometteuse et la plus conseillée
dans le domaine médicale puisqu’elle permet de bien visualiser la tumeur, sa taille ainsi

que son type.

En outre, le domaine médical est un domaine tres sensible et complexe et la moindre
erreur ou la moindre seconde perdue peut entrainer la perte du patient, c¢’est pourquoi
ce domaine a besoin de ce qu’on appelle 'intelligence artificielle (IA). Cette derniere a

révolutionné tous les secteurs.

L’TA a ouvert ses portes aux nombreux chercheurs pour développer des systemes ro-
bustes qui vont permettre aux médecins de faciliter et accélérer la découverte de tumeurs

en se basant sur le deep learning, en particulier les réseaux de neurones convolutifs (CNN).
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Ainsi, cette technologie ne va pas completement remplacer '’humain, mais va plutot
aider les médecins ainsi que les radiologues a faire le diagnostic nécessaire selon le taux

de progression tumorale.

A travers ce mémoire, nous allons proposer une solution(approche) qui permet la clas-
sification des tumeurs cérébrales en quatres classes( sain, tumeur meligniomme, tumeur

gliome et Adénome hyposfaire) en exploitant les images IRM fournies par les spécialistes.

L’objectif de notre mémoire est d’améliorer la performance et ’accuracy, et cela, pour
permettre une classification efficace des tumeurs cérébrales en utilisant le deep learning

et le machine learning.

Le travail que nous avons mené s’articule autour de quatre chapitres :

Le premier chapitre : est consacré au contexte médical, il présente une vue sur la
tumeur cérébrale, il définit ces trois différentes types ainsi que I'imagerie par résonance
magnétique, en particulier 'TRM.

Le deuxieéme chapitre : présente les différentes concepts de Machine Learning et le
Deep Learning et il détaille le Réseau de Neurones Convolutifs afin de nous permettre de
réaliser un modele .

Le troisiéme chapitre : représente notre proposition (solution) qui a été expliquée
en passant par des étapes essentielles afin d’arriver a son implémentation finale.

Le quatrieme chapitre : présente la discussion de résultats obtenus a partir de notre

solution proposée.

Nous cloturerons ce mémoire par une conclusion générale qui résume le travail effectué.



Chapitre

Contexte médical

1.1 Introduction

Le corps humain est constitué de plusieurs différentes organes liés entre eux d’une
facon spécifique, le fonctionnement de ces derniers est controlé par le cerveau.
Cet organe gere toutes nos activités, grace a sa structure complexe et précise, il peut rece-
voir et émettre des messages ce qui permet une communication entre le monde extérieur
et intérieur.
De nombreuses pathologies peuvent se développer a l'intérieur du cerveau ce qui peut
influencer négativement sur le fonctionnement de tous ces organes et la tumeur cérébrale
est I'une parmi ces pathologies. Cependant, I'imagerie par résonance magnétique est la
technique d’imagerie médicale qui permet de détecter la localisation, le type ainsi que le

volume de cette tumeur.

Dans ce chapitre, nous allons définir les notions de base sur les tumeurs, par la suite,
nous allons présenter en détaille la tumeur cérébrale, ses types et I'imagerie par résonance

magnétique qui est utilisée pour la diagnostiquer.

1.2 Notion de Base

1.2.1 Tumeur

Le terme < tumeur > fait référence a toute augmentation locale ou déformation volu-

mique d’un organe [1].
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Cependant, le développement et la croissance d’un tissu ou d’un organe sont conditionnés
par des processus complexes permettant la régulation des différentes étapes de la vie d'une
cellule : la prolifération, la différenciation, la sénescence et la mort cellulaire programmeée.
Tous ces phénomenes sont aussi mis en jeu lors du renouvellement des cellules dont la
durée de vie est limitée. Au sein d’un tissu, ’équilibre entre ces processus est a l’ori-
gine de I’homéostasie tissulaire. Les anomalies de cette homéostasie, par augmentation
de la prolifération et/ou diminution de la mort cellulaire, sont a 'origine de 1'accumu-

lation des cellules aboutissant a la formation d’une tumeur macroscopiquement visible [1].

1.2.1.1 Types de Tumeurs

Les tumeurs ne sont pas nécessairement des tumeurs cancéreuses, elles peuvent étre
existé en trois catégories : On constate que les tumeurs non-cancéreuses sont appelées
tumeurs bénignes, et des tumeurs cancéreuses sont appelées tumeurs malignes. Et enfin,
les tumeurs intermédiaires sont dites < atypiques > ou < évolutives >, ces tumeurs sont
initialement bénignes et peuvent se développer en cancer dans un laps de temps variable
2].

1. Tumeurs Bénignes : sont des tumeurs non-cancéreuses et constituées des cellules
qui se croissent lentement et restent localisées et confinées au tissu dont elles sont
issues, elles peuvent atteindre un volume et un poids importants, et qui a ’ana-
lyse microscopique sont bien limitées et nettement séparées des tissus avoisinants,
ces cellules ont une morphologie normale et ne présentent aucun caractere de ma-

lignité, Or si cette tumeur n’est pas completement enlevée, elle peut se récidiver [2].

2. Tumeurs Malignes : Contrairement aux tumeurs bénignes, elles sont classées
comme cancéreuses [2]. Elles sont constituées de cellules qui ont une croissance
rapide, elles provoquent une prolifération tumorale qui se propageant a distance
et se développent en tumeurs secondaires dans d’autres organes ce qu’on appelle
<métastase>, a ’analyse microscopique ces tumeurs sont mal limitées et non en-

capsulées [2].

Apres une éradication locale ce type de tumeur a tendance réapparaitre, et I’évolution
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en dehors des traitements se fait spontanément vers la mort [2].

La différence entre ces deux types de tumeur est résumée dans le tableau 1.1

suivant :
Tumeur Bénigne Tumeur Maligne
Bien limitée Mal limitée
Encapsulee Non encapsulee

Histologiquement semblable au tissu d’origine | Plus ou moins semblable au tissu d’origine

Cellules régulieres Cellules irrégulieres (cellules cancéreuses)
Croissance lente Croissance rapide
Pas de métastase Métastase

TABLE 1.1 — Tableau récapitulatif tumeur bénignes/malignes [2].

On peut distinguer de nombreuses typologies des tumeurs selon :

— Le type histologique.

— Les caracteres maligne ou bénigne.

— le type tissulaire et selon 'organe : Le cancer du sein, du colon, de pancréas,

du prostate ainsi du cerveau

1.2.2 Tumeur Primitive VS Tumeur Secondaire

La Tumeur Primitive : est le développement de cellules cancéreuses dans un tissu de
I'organisme, sans lien avec une pathologie cancéreuse antérieure, autrement dit : lorsque
un organe est attaqué la premiere fois par une tumeur et les cellules subissent leur premier

changement et déformation [3].

La Tumeur Secondaire ou Métastase : a pour origine une tumeur primitive
préexistant, c’est-a-dire qu’il se propage a partir d’'une tumeur primitive vers d’autres

parties du corps et cela a travers la circulation sanguine [3].
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1.3 Tumeur Cérébrale (TC)

1.3.1 Définition de la Tumeur Cérébrale (TC)

la tumeur cérébrale désigne toutes les tumeurs qui se situent a 'intérieur du crane et
qui peuvent se développer dans n’importe quelle zone du cerveau. Autrement dit, elles
sont des tumeurs qui naissent a I'intérieur du cerveau. Cependant cette tumeur demeure

la plus mortelle & cause de sa nature agressive et ses caractéristiques hétérogenes|[4].

1.3.2 Symptomes de la Tumeur Cérébrale

Les Symptomes d’une TC se différent selon le volume, la vitesse de propagation et la
localisation de tumeur. les Symptomes les plus fréquents sont [4] :
e Des maux de téte : qui sont liés a une augmentation de la pression a l'intérieur
du crane.
e Des troubles fonctionnels : qui sont directement liés a la localisation de la tu-
meur et aux fonctions gérées dans cette zone du cerveau.

e Des crises d’épilepsie

1.3.3 Classification des Tumeurs Cérébrales

Qu’elle soit la tumeur primitive, secondaire, bénigne ou maligne, il existe des dizaines
de TC différentes, par ailleurs les médecins classent la tumeur en fonction de trois facteurs
[5] :

e Sa localisation dans le cerveau.
e Son degré d’agressivité.
e Son type.

Parmi les TC primitives les plus fréquents on trouve :

1.3.3.1 Les gliomes

Le terme de gliome regroupe l’ensemble des tumeurs issues des cellules gliales et
représente le taux de tumeur cérébrale le plus élevé (50 % ) [6].

Selon la classification de I’Organisation Mondiale de Santé, il existe trois types de gliomes
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dont certains peuvent étre bénins et d’autres maligne, selon son grade, on trouve :L’as-

trocytome, L’oligodendrogliome et L’oligoastrocytome ou gliome mixte|[6].

1.3.3.2 Les méningiomes

Le cerveau est recouvert d’une fine toile Protectrice, c¢’est la méninge.
Les méningiomes sont des tumeurs bénignes, d’évolution lente et qui sont issues des cel-

lules méningées, ce type représente de 15 a 20% des tumeurs cérébrales [7].

Sous I’analyse microscopique, les méningiomes ont les caractéristiques suivantes :
e Grossierement sphérique.

e Homogene.

e Volume variable.

e Rarement kystique.

1.3.3.3 L’adénomes hypophysaire

L’hypophyse appartient au diencéphale, elle est située dans la selle turcique et reliée
par la tige pituitaire a 'hypothalamus. Elle est constituée de deux parties, 'antéhypophyse

et la posthypophyse [8].

L’adénome hypophysaire est une tumeur bénigne développée aux dépens de I’antéhypophyse.
Cette tumeur représente un taux de 8 a 10 % des tumeurs intra craniens. En fonction de sa
taille, on décrit quatre types : les picoadénomes, les microadénomes, les macroadénomes

et les adénomes géants [8].

1.4 Imagerie Médicale

1.4.1 Définition d’Imagerie Médicale

L’imagerie médicale est une discipline médicale mettant en ceuvre les moyens actuels
pour observer la structure interne du corps humain, le fonctionnement des organes ainsi
que le développement interne des maladies en utilisant des sources de rayonnement (pas

nécessairement ionisant) [9].
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1.4.2 Types d’Imagerie Médicale

Le développement de la technologie a permis I’apparition de différentes techniques qui
sont utilisées dans la production d’imagerie médicale, cependant les images fournissent
par ces techniques doivent étre codées selon le type choisit.

Ces différentes modalités sont mentionnées sur la figure 1.1 suivante :

Types d'Imagerie Médicale

~

o

A

Radiographie Scanner Echographie

FIGURE 1.1 — Les Types d’Imagerie Médicale

Notre theme est basé sur les images par résonances magnétiques (IRM), dans ce qui

suit, nous allons détailler cette modalité.

1.4.2.1 Imagerie par Résonance Magnétique (IRM)

L’imagerie par résonance magnétique est une technique d’examen qui permet de créer
des images d'une partie du corps ou des organes a 1’aide d'un appareil d’imagerie médicale
cylindrique. Cet appareil est constitué de cinq composants sur lesquels s’appuie son fonc-

tionnement et la figure 1.2 ci-dessous montre les principaux de ces composants [10].
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Cryostat

Bobine supraconductrice
Antenne téte

Antenne corps

Bobines de gradients

FIGURE 1.2 — Les composants d'IRM [11]

Elle utilise un aimant tres puissant (d’ou le terme de magnétique) qui fait réagir un
composant de notre corps qu’on appelle 'hydrogene. L’hydrogene est présent dans les
molécules d’eau du corps humain [10].

Une IRM permet ainsi de réaliser une succession de photographies de l'intérieur du corps
(plusieurs dizaines d’images). Les images sont visualisées sur un écran d’ordinateur sous
forme de coupes. L’ordinateur permet de reconstruire les images pour étudier par exemple
uniquement les vaisseaux sanguins (on parle alors d’angio-IRM) [10].

L’examen est réalisé par un manipulateur de radiologie sous la responsabilité d’'un médecin
radiologue qui analyse les images.

Une IRM permet dans certains cas de rechercher des anomalies que ’on repéere moins bien
avec d’autres techniques d’imagerie médicale. Elle permet une meilleure localisation des
organes, de détecter des tumeurs ainsi qu’'une infection ou une hémorragie. Elle permet
ainsi d’obtenir une vue 2D et 3D [10] [7].

Cette technique a aussi ses limites et certains organes ou certaines parties du corps sont
moins visibles par cet examen :

Par exemple : une IRM est particulierement performante pour explorer le cerveau, mais
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pas les poumons. D’autres examens peuvent alors étre proposés [10].

1.4.2.2 Principe de Fonctionnement

Lors d'un examen IRM, le patient est introduit dans un anneau capable de générer
des champs magnétiques. D’abord, un champ est généré, pour aligner tous les moments
magnétiques des atomes d’hydrogene dans la méme direction, 'axe z autour duquel ils

tournent [12].

Ensuite, plusieurs impulsions les radiofréquences sont générées. Les moments des
atomes d’hydrogene vont donc étre déplacés par ces impulsions avant de revenir, tout
en continuant de tourner, dans leur direction initiale, I'axe z. Ce phénomene est appelée

relaxation [12].

L’appareil d’IRM mesure le retour des moments magnétiques dans deux directions. La
premiere suit I'axe longitudinal ou axe z, donnant une image appelée T1. La composante
transversale, soit perpendiculaire a l'axe z est mesurée pour former I'image T2. Chaque
tissu a une concentration et organisation en hydrogene caractéristique, les images IRM

T1 et T2 permettent donc de différencier les tissus [12].

1.4.3 Importance d’Imagerie Médicale

L’imagerie médicale a révolutionné le domaine médical en apportant de grands chan-
gements a l'industrie des soins de santé. Elle a bouleversé le monde scientifique en le
fournissant de I'informations nécessaires sur I’anatomie humaine, ce qui lui a permis de
faire ses preuves [13].

Cette technologie permet de planifier I’exécution d’une opération chirurgicale en met-
tant la lumiere sur les risques possibles et simplifiant la démarche a adapter par la
compréhension exacte du schéma du corps humain et de l'endroit visé par 1'opération
( possibilité de malformations congénitales facilement réparable en plan 3D) [13].

L’imagerie médicale permet de diagnostiquer les tumeurs, suivre leurs évolutions et définie

soigneusement leurs types en utilisant la modalité IRM [7].

10
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1.5 IRM et le Diagnostic des Tumeurs Cérébrales

Lorsqu’une tumeur est détectée, 'IRM peut permettre de mieux se rendre compte
de ses caractéristiques, autrement dit, elle permet de situer la tumeur, de mesurer sa
taille ainsi que de déterminer le type de la tumeur et de controler 'efficacité de certains
traitements. et cela en utilisant le temps de relaxation T1 et T2,la valeur prise par T2
dépend de milieu étudié, plus ce dernier est fluide plus les valeurs prises sont grandes,

Dans le cas des tissus cérébraux. T2 a tendance a étre inférieur a T1 [14].

1.5.1 Détection des Tumeurs Cérébrale a partir d’IRM

L’IRM permet une visibilité clair des constituants internes de la tumeur et notamment
les particules kystiques, qui apparaissent dans la signalisation en T1 hyposignal et hyper

signal en T2, suivie d'une calcification peu ou pas visible [7].

FIGURE 1.3 — Image IRM de tumeur gliome|[15].

11
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En IRM T1, la tumeur apparait en isosignal qui peut facilement passé inapercu surtout
la lésion et I'oedeme associé sont de petite taille. En T2 est isointense en 'absence de
calcification et hypointense dans le cas contraire [7].

la figure 1.4 représente un exemple d’'un tumeur méningiome.

FIGURE 1.4 — I'image IRM de tumeur méningiome [16].

La figure 1.5 représente les deux types de tumeurs qu’on vient de les expliquées

précédemment ainsi que l’adénome hypophysaire :

FIGURE 1.5 — Les images IRM des trois types de TC [17].

12
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1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé de maniere générale les différentes notions de
bases relatives a la tumeur, puis nous avons présenté la tumeur cérébrale et ses types les

plus fréquents.

Ensuite, nous avons présenté les types d’imagerie médicale et une vue détaillée sur

I'imagerie par résonance magnétique.

Au final, nous avons montré le diagnostique des tumeur cérébrale a partir d’imagerie

par résonance magnétique.

Dans le chapitre suivant, nous allons aborder le Machine Learning et le Deep Learning

ainsi que le Réseau de Neurones Convolutifs.

13



Chapitre

Deep Learning et Travaux Connexes

2.1 Intoduction

L’arrivée de l'intelligence artificielle <« TA » a simplifié divers domaines dans notre vie
quotidienne et notamment le domaine médical, le deep learning qui est une partie de L'TA
est la meilleure solution pour traiter et classifier une quantité de données massive et cela

est due aux modeles qu’il offre.

Dans le cadre de ce chapitre, nous allons présenter les deux domaine de l'intelligence
artificielle, tout d’abord nous allons parlé sur le machine learning et ses types d’appren-
tissages, puis sur le deep learning, son fonctionnement.

Ensuite, nous allons déterminer la différence entre les deux domaines et nous allons

présenter le Réseau de Neurones Convolutif ainsi que les différentes métriques d’évaluation.

Au final,nous allons parler sur les travaux connexes qui ont été utilisés pour la classi-

fication des tumeurs cérebrale a partir des images IRM.

2.2 Machine Learning

2.2.1 Définition du Machine Learning

Le Machine Learning, ”I’apprentissage automatique” ou ML en bref, c’est un sous-
domaine de I'ITA qui est apparu depuis les années 1950, mais il n’a commencé a se

développer qu’en 1990 [18].

14
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ML signifie que les systemes informatiques peuvent apprendre sans étre programmé
cela implique que ces systemes ont la capacité de résoudre des problemes simples et com-
plexes en appliquant différents algorithmes et en exploitant les expériences passées afin

de faire des prédictions réussies [19].

2.2.2 Types du Machine Learning

Afin de pouvoir résoudre différents problemes cette technologie dispose de 4 types

d’apprentissages, comme il est mentionné sur la figure 2.1 ci-dessous :

Machine Learning

P,
el

3 -______-3

. Semi- Non
Supervise . - Renforcement
Supervise Supervisé

FiGURE 2.1 — Types du ML.

1. Apprentissage Supervisé : les données de ce type d’apprentissage se présentent
comme une paire d’entrée et de sortie, son but est d’apprendre a prédire la valeur
de sortie a partir des caractéristiques de celles de I’entrée, et selon la valeur prédite,
il existe deux types de catégories [20] :
La classification : quand on dispose d’une valeur finie ou discrete, elle est fréquemment
utilisée dans le diagnostic médicale [20].

La régression : quand on dispose d’une valeur continue(sous la forme d’un nombre)|[20].

15
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2. Apprentissage Semi-Supervisé : c’est un apprentissage qui se produit sur la
base d’ensembles de données partiellement étiquetées [21].

3. Apprentissage Non Supervisé : Contrairement a 'apprentissage supervisé, ce
type dispose seulement des caractéristiques des valeurs d’entrées comme ’ensemble
des données d’apprentissage, et a la base de ses valeurs, il doit apprendre par lui-
méme pour enfin trouver la valeur de sortie [20].

4. Apprentissage par Renforcement : Un agent recoit des informations sur son
environnement et apprend a choisir des actions qui maximiseront une certaine

récompense [20)].

2.2.3 Les Algorithmes de Machine Learning

Le choix de l'algorithme qui permet d’atteindre des prédictions fideles se fait selon
le probleme étudié, néanmoins, il existe de nombreux algorithmes de Machine Learning
comme : Random Forest, Arbre de décision et Support Vecteur Machine (SVM).
Concentrons-nous par la suite sur I'algorithme SVM qui est énormément utilisé pour la

classification des images.

2.2.3.1 Support Vecteur Machine (SVM)

Support Vector Machine ou SVM est I'un des algorithmes d’apprentissage supervisé
qui est utilisé pour les problémes de classification et de régression [22].
Son but consiste de créer la meilleure ligne ou frontiere de décision qui puisse séparer
I’espace a n dimensions en classes afin que nous puissions facilement placer le nouveau
point de donnée dans la catégorie correcte a I'avenir. Cette meilleure frontiere de décision

est appelée un hyperplan [22].
Un hyperplan permet de maximiser la marge, autrement dit, il permet de déterminer

la distance euclidienne minimale entre ’hperplan et les point de données les plus proches

de chaque classe, ces derniers dont appeler vecteurs supports [22].
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 x2 N

Margin
Hyperplane

Negative Hyperplane

FIGURE 2.2 — Hyperplan Optimal Avec Une Marge Maximale [22].

2.2.3.2 Type du SVM

Il existe deux types du SVM [23] :

1.SVM linéaire : est exploité pour les données qu’on peut séparer de fagon linéaire ;
dans le cas ou un ensemble de données serait divisé en deux catégories, mais en
employant une ligne droite unique, on dira que c’est des données linéairement

séparables, et le classificateur exploité pour effectuer cette tache, classificateur

linéaire SVM.

2.SVM Non-linéaire : est exploité pour les données séparées non linéairement comme
son nom l'indique. Cela veut dire : si on ne peut pas utiliser une ligne droite pour di-
viser un ensemble de données, donc ces dernieres sont dites données non-linéaires et

le classificateur exploité pour effectuer cette tache, classificateur SVM non linéaire.
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2.2.3.3 Avantages et Inconvénients du SVM [24]

Support Vecteur Machine

Avantages

Inconvénients

Capacité a traiter de grandes dimensionna-

lités (variables élevées)

Probleme lorsque les classes sont bruitées

(multiplication des points supports)

Non paramétrique

Pas de modele explicite pour les noyaux non

linéaires (utilisation des points supports)

Traitement des problémes non linéaires avec

le choix des noyaux

Difficulté d’interprétations (ex. pertinence

des variables)

TABLE 2.1 — Avantages et Inconvénients Du SVM [24]

2.3 Deep Learning

2.3.1 Définition du Deep Learning

Deep learning ou 'apprentissage profond en francais appelé également 'apprentissage

hiérarchique est un sous-domaine le plus avancé dans I'IA, qui se base sur les algorithmes

inspirés par le fonctionnement du cerveau humain pour atteindre des connaissances [16],

cette technologie n’a connu un épanouissement important que depuis les années 2010 [18].

2.3.2 Fonctionnement du Deep Learning

Le principe de fonctionnement du deep learning repose sur les réseaux de neurones

artificiels, ces neurones sont regroupés en trois types de couches différents et chaque

connexion entre ces neurones est associée a un poids [25] :

1. Une couche d’entrée :

2. Une couche de sortie :

Elle est constituée de ’ensemble des variables d’entrée.

Elle est constituée de 'ensemble des neurones de sortie

du réseau,c’est cette couche-la qui fournit les sorties principales.

3. Une ou plusieurs couches cachées :

Ce sont les couches qui se trouvent entre

la couche d’entrée et la couche de sortie. Elles définissent 'activité interne du

réseau.
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La figure 2.3 explique ’enchainement de ces couches :

Couche Couche Couche
d'entrée cachée de sortie
I [
L]
Donneées _ . Données
d'entrée - T de sortie
Neurones -
Poids Poids

FIGURE 2.3 — Fonctionnement du Deep Learning [26]

L’entrainement du réseau de neurones consiste a déterminer des valeurs de poids W,ij
qui permettent a la couche de sortie de classer précisément les images de l’ensemble

d’entrainement. [25]

2.3.3 Application du Deep Learning

Le deep learning joue un role tres important dans nos vies, cela a eu un impact énorme
sur plusieurs secteurs, citons quelques-unes de ces applications [71] :
e Cybersécurité : consiste a protéger les systemes informatiques contre les attaques
inattendues, en utilisant les différents techniques du DL.
e Traduction Automatique : c’est le passage d'un simple mot saisi a sa pronon-
ciation. Plus la langue est répandue et plus la traduction est efficace.

A noter que c’est en se servant du DL que la traduction automatique s’est améliorée.
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e Robot industriel : Un robot permet aujourd’hui de réduire le nombre d’employés
dans plusieurs entreprises mais il garantit aussi d’améliorer la quantité ainsi que
la qualité industrielle, et cela grace aux DL.

e Conduite Automatique : Les voitures sont devenues capables de détecter auto-
matiquement les piétons, les feux rouges, et la circulation.

e Médecine : Le développement du DL a permis d’aller plus loin dans la médecine,
cette technologie a facilité aux médecins de choisir le diagnostic nécessaire selon
le cas de chaque patient, il est possible de faire la détection et la classification de
plusieurs pathologies en temps réel, ce qui améliore la chance de guérison.

Le deep learning est également utilisé pour examiner les images en 3D et d’autres

procédés que ’humain ne peut faire sans cette technologie.

2.3.4 Deep Learning VS Machine Learning

La différence entre ces deux technologies est mentionnée par les points suivants [27] :
e Le Deep Learning est un sous domaine du Machine Learning qui est lui-méme un

sous domaine de I'TA comme c’est illustré sur la figure 2.4 ci-dessous :

Artificial
I__,nteHigeJ:‘n ce

[®5

algorithms which
improves based on

Intelligence of computer to
mimic the human brain

FIGURE 2.4 — Relation entre IA; ML et DL [28]

e La différence principale entre le ML et le DL c’est 'adaptation aux données : la
figure 2.5 montre que les algorithmes de DL ne sont pas aussi performants lorsque
les volumes de données sont faibles, car ces algorithmes ont besoin d’une grande
quantité de données pour pouvoir les comprendre parfaitement, contrairement aux
algorithmes de ML traditionnels qui ont un nombre limité de données qu’ils peuvent

recevoir [27].
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older learning algorithms

performance

amount of data

FI1GURE 2.5 — la différence de performance entre le DL et le ML en fonction

de la quantité de données [29].

e Pour optimiser les nombreuses opérations matricielles utilisées au DL, il est nécessaire
d’utiliser des machines de haute performance pour lui permettre un meilleur fonc-
tionnement, cependant le GPU est le plus utilisé au DL contrairement au ML [27].

e [’extraction des caractéristiques est une étape qui prend beaucoup de temps et
nécessite une connaissance spécialisée. Cependant en ML, cette étape doit étre
déterminée par un expert puis codée selon la forme du type de données nécessaires,
or en DL cette étape est faite automatiquement ce qui permet de réduire 'effort

de conception d'un extracteur de caractéristique de chaque probleme[27].
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la figure 2.6 suivante montre I’extraction de caractéristique effectué en ML et DL.

Machine Learning

L —s L‘l‘ﬁ * 000 —
- oo

Input Feature
extraction

Classification

Deep Learning

gk — e e e . _

PV WY Y Malignant
I Feature + Classification Qutput
nput extraction

FIGURE 2.6 — L’extraction de caractéristique par ML comparé au DL [30].

2.4 Les Algorithmes du Deep Learning

Selon le type d’apprentissage, il existe plusieurs différents algorithmes du deep learning

qui sont mentionnés sur la figure 2.7 suivante :

~

L Les algorithmes du Deep Learning J

Deep Blief
Network (DBF)

Recurent Neural
Network(RNN)

FIGURE 2.7 — Les Algorithmes du DL

Pour réaliser la classification des images médicales, le réseau convolutif(CNN) est

fréquemment utilisé, dans ce qui suit, nous allons 'expliquer en détaille.
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2.4.1 Réseaux de Neurones Convolutifs(CNN)

Le réseau de neurones convolutif Neural Network” : est un modele mathématique
dont la conception est inspirée des neurones biologiques, il est efficacement utilisé pour la
détection, la segmentation ainsi que la classification des images médicales [31].

Ce réseau contient plusieurs différentes couches qui permettent d’établir deux étapes im-
portants [31] :

e L’extraction des caractéristiques : cette étape consiste a appliquer un certain
nombre de filtres afin de réduire la résolution de chaque image, on obtiendra a la fin
une nouvelle image appelée carte de convolution qui sera mise a plat et concaténée
avec un vecteur de caractéristique. Cet étape peut se reproduire dans plusieurs
reprises.

e La classification : se trouve a la fin de chaque réseau convolutif, consiste a exploi-
ter le vecteur de caractéristique comme entrée et d’utiliser un classificateur bien
déterminer qui permettra d’obtenir une sortie finale qui comportera les (i) classes
de ces images.

La figure 2.8 suivante illustre ces deux étapes :

Classification
Cartes de
carastgristiqgues .
. PO v ckorisén Sortie
Extraction des caractéristiques
Image Cartes de Cartes de
d'entrise caractéristigues caractéristigues "
{features) (features) o
Pooling des Pooling des . A
cartes de cartes de 2
E— caractéristiques 'F caractéristiques L ..
Cormpolution 1 - 3 :
ot acfeeaticn Pl Canvalulion Paciing wectdraticn
I { i i | | {
Cowche dientrés Couches convalutionnelles Couwche complétemeant
connectée (fully
connected)

FIGURE 2.8 — Architecture du CNN [32].
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2.4.1.1 Les Couches de Réseau de Neurones Convolutif

1.La Couche de Convolution ” Convolution Layer”
Elle est composée d'un ensemble de filtres(Karnel), ces filtres fonctionnes en divisant
I'image en petits morceaux pour permettre I'extraction de ces caractéristiques. Le filtre
appliqué convole avec I'image en utilisant des poids spécifiques, ces poids seront multipliés
par ces caractéristiques , ce processus continura, et cela, en glissant le filtre sur toute
I'image, au final, on obtiendra en sortie une matrice de pixel [31].

la figure 2.9 explique le fonctionnement de cette couche :

champ recepteur

filtre olil1lolo]| cartedes

) caracteristiques
image d'entrée

FIGURE 2.9 — Filtrage de L’image [33]

2. La Couche de Pooling
Le résultat de la couche précédente est 'entrée cette couche, elle capture les grandes

images et réduit les parametres pour préserver les informations importantes, elle préserve

la valeur maximale, minimale ou la moyenne des valeurs [31].
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max pooling

20| 30

112 37
12120 30| 0
811212 | 0
34|70 37 4_. average pooling
112[100] 25 | 12 13| 8

79| 20

FIGURE 2.10 — Réduction de la taille d’Image [34].

3.La Couche Entierement Connecté ”Fully Connected Layer”
Cette couche est utilisée a la fin du réseau, en exploitant la sortie final de I'étape d’ex-

traction, elle permet la classification des classes [31].

2.4.1.2 Les Architectures du CNN :

Différents efforts ont été déployés pour 'amélioration des performances des CNN, cela
a contribué a avoir de nombreuses architectures, nous mentionnant quelques-unes :

— VGG [35] : cette architecture était inventé en 2014 par les deux chercheurs Simo-
nyan et Zissereman de laboratoire Visuel Géometry Group de 'université d’Oxford,
dans le but d’amélioré la classification des images dans la plus grande base données
ImageNet, le VGG est basé sur 'architecture du CNN et il offre 6 différents réseaux
convolutifs, les plus performants sont VGG16 et VGG19, la seule différence entre
ces deux réseaux est le nombre de couches.

— ResNet [36] : est 'abréviation du Résiduel Network été proposé en 2015, il ap-
partient aux modeles CNN, Le ResNets est constitué des blocs de convolution et
d’identité, qui relient la sortie d'une couche a I’entrée d'une couche plus proche.

— DenseNet [37] : était proposé par Gao Huang,Zhuang Liu et Laurens van der
Maaten, cette architecture permet de rendre la connexion entre les couches plus
courte, autrement dit chaque sortie d’une couche sera ’entrée des couches suivantes.

DenseNet a plusieurs version telles-que : Densel21, Densel69 et Dense201.
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— Xception [38] :l'architecture Xception ou <« Extreme Inception > était proposée
par Francois Chollet le créateur du Keras, il est inspiré par I’architecture Inception,

ils ont presque les mémes parametres, il contient 36 couches.

2.4.1.3 Probleme d’Overfitting

2.4.1.3.1 Définition d’Overfitting : L’overfitting ou le sur-apprentissage en francais
se produit lorsque le modele s’adapte bien a I'ensemble de données d’entrainement , ce
qui implique que le modele trouve des difficultés lors de la généralisation des nouveaux
exemples. Cela conduira a une augmentation supérieure de la précision sur ’ensemble de

formation (entrainement) par rapport a ’ensemble de tests [39)].

2.4.1.3.2 Techniques pour Eviter I’Overfitting : Parmi les techniques qui sont
couramment utilisées pour réduire 1'overfiting sont :

1. Validation croisée : < cross validation » est une technique d’évaluation des
modeles qui permet d’obtenir une estimation des performances du prédicteur, en
utilisant toutes les données disponibles, ceci est obtenu en faisant plusieurs tests
sur différents ensembles d’apprentissage et de test, et en faisant la moyenne des
résultats[40]. Il existe plusieurs méthodes de la validation croisée comme : K-fold,
leave one out et Repeated Random SubSampling [40].

2. Transfer learning : C’est une technique d’apprentissage par laquelle un modele
déja Entrainer est utilisé pour apprendre un autre ensemble de données (S. Deepalk,
2019). Cette Technique est plus adaptée lorsque I'ensemble de données est de faible

quantité [41]. Il est utilisé selon trois stratégies :

e Extraction des caracteristiques ”Feature Extractor” : Cette stratégie consiste

a utilisé un modele pré-entrainer sur une grande quantité de données comme
extracteur de caractéristiques, cela nécessite de retirer la derniere couche ”fully
connected layer” et de fixer tous les autres parametres [42].

e Fine Tuning total : Il s’agit de remplacer la couche fuly connected layer par
un classificateur adapté au probleme [41].

e Fine tuning partiel : Cette stratégie combine les deux stratégies précédentes|41].
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2.4.2 La Matrice De Confusion

Est également appelée matrice d’erreur et est représentée par un tableau < voir Table
2.2 [43]> qui décrit les performances d’un modele de classification sur un ensemble de
données de test dans 'apprentissage automatique. Dans le tableau ci-dessus, la classe 1
est représentée comme le tableau positif et la classe 2 comme le tableau négatif.

Toute prédiction unique peut appartenir a I'un des quatre compartiments suivants [43] :

* Vrai positif (TP) : le vrai label de 'instance donnée est positif, et le classificateur
le prédit également comme positif [43] .

* Vrai négatif (TN) : la vraie étiquette est négative et le classificateur prédit
également un négatif [43] .

* Faux positif (FP) : le vrai label est négatif, mais le classificateur le prédit a tort
comme positif [43] .

* Faux négatif (FN) : le vrai label est positif, mais le classificateur le prédit a tort

comme négatif [43] .

Matrice de confusion

Class 1 Predicted | Class 2 Predicted

Class 1 Actual | TP FN
Class 2 Actual | FP TN

TABLE 2.2 — Matrice de Confusion

L’évaluation de notre modele est une partie essentielle de notre projet. Notre modele
peut nous donner des résultats satisfaisants lorsqu’il est évalué a I'aide d’une métrique.
Dans notre cas, nous avons utilisé I’Accuracy, Precision, Recall, et fl-score pour mesurer

les performances de notre modele proposé.
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Métrique Définition Equation
d’évaluation

Est la mesure de performance

Accuracy la plus intuitive et il s’agit Accuracy =
simplement d’un rapport entre TPLTN
les observations correctement TP+FP+FN+TN
prédites et les observations to-
tales
La précision est le rapport entre

Precision les observations positives cor- Precision =
rectement prédites et le to- TP
tal des observations positives TP+FP
prédites.
Le Recall ou rappel en francais

Recall est le rapport entre les obser- Recall =

vations positives correctement TP
prédites et I’ensemble des obser- TP+FN
vations de la classe réelle - oui.
Le score F1 est la moyenne

F1-score pondérée de la précision et le F1l-score =
rappel. Par conséquent, ce score
prend en compte les faux posi- 2*(Recall * Precision)
tifs et les faux négatifs. Recall+Precision
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2.5 Les travaux de recherche basés sur ’architecture
CNN pour la classification des tumeurs cérébrales

Avant d’arriver a notre solution, nous avons vu ce que d’autres chercheurs ont fait
pour la classification des tumeurs cérébrales a partir des images IRM. Donc, nous allons
présenter leurs principaux travaux ainsi que les différentes datasets qu’ils ont utilisés .

commencant par citer ces datasets :

2.5.1 Datasets des Images IRM Existants

e BRAT 2015 [45] : c’est une dataset qui contient des images IRM du cerveau,elle
était collecté depuis plusieurs ressources, elle contient des deux types de classes :tu-
meur et non tumeur.

e Une dataset depuis figshare [46], elle contient des 3064 images IRM du cerveau,
elle premet la classification des 3 types de tumeurs cérébrales, Meningiome (708
images), Gliome (1426images), et tumeurs Hypophysaires (930 images). ces images
sous format .mat .

e Une data set depuis Kaggle qui contient 253 images IRM du cerveau [47], elle
permet une classification binaire ; la classe non tumeur contient 98 images , et la
classe tumeur contient 155 images.

e une dataset depuis kaggle qui contient 3000 images IRM [48], permet une classifi-
cation binaire; les deux classes tumeur et non tumeur sont équilibrés(1500images
pour chacune).

e Une dataset depuis le site de kaggle contient 3264 images et permet une classifica-
tion multiclasses(4classes) [49], cette dataset est divisée en deux sous ensembles ;

ensemble d’entrainement (80%) et un ensemble de test (20%).

2.5.2 Travaux Connexes

Nous allons citer quelques recherches réaliser sur ce theme de classification :

1. En Septembre 2018, J.Seetha et S.Selvakumar Raja [50] : ont utilisé le dataset
BRATS 2015 [45] pour une classification binaire (tumeur et non tumeur), ils ont

proposé une architecture CNN, cette recherche a atteint une accuracy d’entraine-
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ment de 97.5 %

2. En Octobre 2018, Ali pashaei ,Hedieh sajedi et Niloofar jazayeri [51] : ont
traité le méme theme, ils ont utilisé un dataset depuis figshare [46] pour classer les
tumeurs en 3 classes, ils ont proposé deux méthodes, la premiere consiste a utiliser
des CNN, qui se composaient de 4 couches de convolution, 4 couches de pooling et
1 couche entierement connectée. Et la deuxieme consiste a combiner entre CNN et
Karnel ELEM (KLEM).

Cette recherche a atteint une accuracy de de 81,09% pour la premicre méthode et

93,68% pour la deuxieme méthode.

3. En 2019, S.Deepak, P.M.Ameer [52] : ont proposé le concept de CNN basé
sur le deep transfer learning et cela en utilisant l'architecture GoogleNet pour
I’extraction des images IRM du cerveau, afin de différencier les 3 types de tumeur
cérébrale Gliomes, Méningiomes et tumeurs Hypophysaires , ils ont utilisés une

dataset depuis figshare [46]. Cette approche a enregistré une Accuracy de 97.1% .

4. En 2020, MilicaM. Badza and Marko C.Barjaktarovic [69] : ont proposé une
architecture CNN from scratch : 4 couches de convolution, 4 couches MaxPooling,
4couches Dropout, un couche Fully Connected et ils ont appliqués également une
fonction d’activation, cette architecture été basée sur la méthode Cross-validation
ou K=10. IIs ont utilisé le dataset [46] pour la classification de trois type de tumeurs

et ils atteint une accuracy de 96.56%.

5. En 2020, Navid Ghassemia, Afshin Shoeibi, Modjtaba Rouhania [54] : ont
traité le méme theme a fin de classifier les TC en trois types Gliomes, Méningiomes
et tumeurs Hypophysaires, ils ont utilisé deux datasets, la premiere est adressée
a l'entrainement et 1’évolution[46], elle inclue les trois plans d’images IRM (axial,
sagital et coronal). La deuxieme dataset contient 373 images, ’assemblage de ces
deux datasets est utilisée pour pré-entrainer le réseau GAN, et grace a ce dernier
ils ont obtenue des images de taille 64 X 64 .

Cette recherche a atteint une accuracy de 93.1 % pour la fraction introduit (intro-

duced split) et 95.6% sur la fraction aléatoire(random split).

6. En méme année, Yakub Bhanothu, Anandhanarayanan Kamalakannan,
Govindaraj Rajamanickam [55] : ont traité le theme de la classification des

TC en utilisant une méthode implémentée a 1’aide de 'algorithme Faster R-CNN,
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10.

L’architecture VGG-16 a été choisie comme réseau de base dans Faster R-CNN.
Cette méthode été appliquée sur une dataset de 2406 images IRM en T1, ils ont
atteint une précision de 75,18% pour le gliome, 89,45% pour le méningiome et

68,18% pour les tumeurs hypophysaires et une precision moyenne de 77,60% .

En méme, Ahmet Cinar, Muhammed Yildirim [70] : ont proposé un modele
hybride développé avec 'architecture Resnetb0 quelques couches de CNN ont été
ajouter, le dataset qu’ils ont utilisé contient 253 pour la classification binaire des

images IRM de TC, cette étude a atteint une accuracy de 97.01% .

En 2021, Francisco Javier Diaz-Pernas, Mario Martinez-Zarzuela, Miriam
Antén-Rodriguez et David Gonzalez-Ortega [56] : ont proposé une méthode
basée sur une architecture CNN pour un traitement multi-échelle afin d’effectuer
la classification de 3 types de tumeurs (le méningiome, le gliome et les tumeurs
I'hypophyse), ils ont utilisé une dataset depuis figshare [46]. Cette recherche a

atteint une accuracy de 97.3%

En méme année, Alaa Ahmed Abbood, Qahtan Makki Shallal, Moham-
med A. Fadhel [57] : ont utilisé ces quaters modeles pré-entrainer : Alex-
Net, VGG16,GoogleNet et RestNet50, ils ont utilisé le dataset de 3000images IRM
de tumeurs cérébrales pour une classification binaire(1800 images tumorales et

1200 images non-tumorales), les meilleures résultats obtenues sont atteignent par

le modele ResNET( Accuracy de 95.8%).

En méme année, Jaeyong Kang, Zahid Ullah et Jeonghwan Gwak [58] :
ont proposé une méthode en se basant sur le TL, cette méthode consiste a utilisé 13
différents réseaux pré-entrainer pour I’extraction des caracteristiques, et 9 différents
types de ML pour la classification des tumeurs cérébrales, ces modeles seront testés
sur 3 différents datasets : [47] , [48] et [49].

cette étude a démontré que I'utilisation de modele pré-entrainer Densel69 ave SVM
sur un dataset de 4 classes(normal, gliome, méningiome et tumeur hypophysaire)

a atteint une accuracy de 92.04%.
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2.5.3 Comparaison entre les travaux

Articles et Année

dataset

Méthode

Résultat

[50], 2018

BRATS 2015 [45],

classification binaire

architecture CNN.

Accuracy d’entraine-

ment 97.5 %

[51], 2018 46], CNN Accuracy de 81,09 %
de 3 classes CNN et KLEM Accuracy : 93,68%
[52],2019 46], GoogleNet Accuracy : 97.1%
de 3 classes
[69],2020 46], CNN From scratch
de 3 classes Accuracy : de 96.56 %
[54],2020 [46], et le dataset GAN :
de 373 images Random Split Accuracy : 95.6 %
[55],2020 2406 images VGG-16 ET Precision moyenne :
77.60%
IRM en T1 Faster R-CNN
[70],2021 253 images IRM pour | ResNet+CNN Accuracy de 97.01 %
une classification bi-
naire
[56],2021 [46] de 3 classes CNN Accuracy de 97.3%
[57],2021 3000 images IRM | ResNet50 Accuracy : 95.8%
pour la classification
binaire,
[58], 2021 [49] DenseNet169+ SVM | Accuracy de 92.08%
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2.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté le machine learning et ses différents types d’ap-

prentissage.
Ensuite, nous avons présenté le deep learning et ses algorithmes, puis nous avons
détailler sur le réseau de neurone convolutif (cnn) et nous avons déterminé la différences

entre le deep learning et machine learning et les différentes métriques d’évaluation.

Enfin, nous avons présenté quelques traveaux connexes qui ont été utilisés pour la

classification des tumeurs cérébrales a partir des images IRM.

Dans le chapitre suivant, nous allons présenté notre solution proposée.
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Chapitre

Approche et Solution Proposée

3.1 Introduction

Le développement de I'IA ne cesse pas de s’accroitre de plus en plus, cette technologie a
des impacts significatifs dans le domaine médical et notamment dans I'imagerie médicale,
par conséquent le deep learning, il a permet la classification et la détection des images
IRM pathologiques afin d’avoir un acces a un diagnostic rapide et précis en utilisant les
réseaux de neurones convolutifs.

Dans ce chapitre, nous allons détailler notre solution proposée.

3.2 Architecture Globale de Notre Proposition

Dans ce travail, nous allons présenter quatre différentes approches en utilisant différents
modeles pre-entrainer pour I'extraction de caractéristique, par ailleurs la classification de
ces caractéristiques s’effectue en appliquant la couche entierement connecter(FC) et 1'al-
gorithme de machine learning SVM, ensuite on passe a la prédiction des images IRM.

Et la figure 3.1, illustre I’architecture globale de notre solution.

34



Chapitre 3 Approche et Solution Proposée

{ Chargement de données ]

[ Prétraitement }

Extraction des
caractéristiques

Classification Prédiction de
type d'image IRM

Tumeur Tumeur Adénom e
Gliome Méningiome Hypophysaire

(pituitary)

FIGURE 3.1 — L’architecture globale de la solution.

Notre proposition (Solution) c¢’est concrétisée en suivant les étapes déja mentionner
sur ’architecture précédante.
maintenant, on va détaillé chaque étape en citant les différentes matériels et méthodes

utilisés

3.2.1 Dataset

Quand la tumeur cérébrales se développe dans le crane d’une personne cela peut pro-

voquer la mort, pour des raisons personnels plusieurs patient ne veulent pas dévoiler
leurs maladies et n’acceptent pas que leurs informations soient utilisées dans la recherche
scientifique. Par conséquent, cela nous a empéché de trouver une dataset qui contient un
nombre de données important.
Pour réaliser notre travail, on a dii choisir un dataset de 3264 images IRM qui est dispo-
nible publiquement sur le site de kaggle, intitulé « Brain Tumor Classification(MRI) [44],
cette derniere contient 4 classes; tumeur gliome (926 images), tumeur méningiome (937
images), adénome hypophysaire (901 images) et normal (500 images).

les images de cette dataset sont de taille (512*512 pixels) sous format (jpg).
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Echantillon de I'ensemble de données

FIGURE 3.2 — Examples de chaque type de tumeurs a partir d’IRM

Cet ensemble de données sera ensuite divisée en trois classes : tumeur gliome(926
images), tumeur méningiome (937 images) et pitutary (901 images) et le tableaux suivant

représente sa répartition.

Ensemble de données | Nombre d’image

Ensemble d’Entrainement | 1989

Ensemble de Validation 498

Ensemble de Test 277

Total 2764

TABLE 3.1 — Répartition des données de 3 classes
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3.2.2 Visualisation de Données

800 ~

200

count

400

200 4

ﬂ B
meningioma_tumempituitary_tumor  glioma_tumor no_tumor

FIGURE 3.3 — Visualisation des données

3.2.3 Préparation de Données

Les images seront divisées en 3 sous-ensembles importants :

1. Ensemble d’entrainement (Train set) : 70 % des données seront utilisées dans
la phase d’entrainement.

2. Ensemble de validation (Validation set) : 20 % des données seront utilisées
dans la phase de validation.

3. Ensembles de test (Test set) : 10 % des données seront utilisées dans la phase

de test.

Ensemble de données | Nombre d’image

Ensemble d’Entrainement | 2349
Ensemble de Validation H88
Ensemble de Test 327

Total 3264

TABLE 3.2 — Représentation de données
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3.2.4 Augmentation de Données

Afin qu’un modele atteint une bonne performance, il est nécessaire d’utiliser un en-
semble de données volumineux, autrement dit plus on dispose d'une grande quantité de
données plus le modele s’entraine mieux.

Cependant, 'augmentation de données est une technique qui permet d’enrichir les données
d’entrainement ainsi que de résoudre le probleme du déséquilibre des classes en effectuant
diverses manipulations [53].

dans notre travail, on a augmenté les images durant ’entrainement en utilisant différentes

techniques comme :

e rotation-range=10.
e zoom-range=0.1.

e width-shift-range=0.1 .

3.3 Entrainement de Nos Modeles

Vue qu’on travail sur une dataset qui contient une faible quantité d’images IRM (3264
images IRM) et vue que notre objectif est d’avoir une bonne Accuracy cela nous a poussé
d’utilisé le transfer learning, qu’on 'a déja présenté dans le deuxieme chapitre.

Pour I’entrainement de nos modeles nous avons choisi une fonction de perte un optimiseur

et des classificateurs et d’autres parametres :

3.3.1 Fonction de Perte et d’optimisation

Afin de compiler un modele, on devra choisir une fonction de perte et un optimiseur.
Cependant, La fonction de perte est la quantité qui sera minimisée pendant la formation
(entrainement). En outre L’optimiseur détermine comment le réseau sera mis a jour en
fonction de la fonction de perte [59].

Pour nos modeles, on a choisi ces deux fonctions :

Adam : c’est une méthode efficace en terme de calcul, a peu de besoin en mémoire,

et invariante a la remise a I’échelle diagonale des gradients,et elle est bien adaptée

aux problemes qui sont grands en termes de données et/ou parametres [60].
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Categorical Crossentropy : utilisée pour les probleme de classification multiclasse[59].

3.3.2 Le Classificateur Softmax

appelée également softargmax, ou régression logistique multi-classes, ¢’est une généralisation

de la régression logistique qui peut étre utilisée pour la classification multi-classes [61].

Cependant cette fonction transforme un vecteur de K valeurs réelles en un vecteur de K
valeurs réelles dont la somme est égale a 1. Les valeurs d’entrée peuvent étre positives,
négatives, nulles ou supérieures a 1, mais la fonction softmax les transforme en valeurs
comprises entre 0 et 1, afin qu’elles puissent étre interprétées comme des probabilités. Si
I'une des entrées est petite ou négative, le softmax la transforme en une petite probabi-
lité, et si une entrée est grande, alors il la transforme en une grande probabilité, mais elle

restera toujours entre 0 et 1 [61].

3.3.3 Classificateur SVM

L’algorithme SVM est parmi les algorithmes de ML qui promet d’avoir des bonne
performance pour la classification des images. dans ce travail nous allons l'utiliser en

appliquant le noyeu(karnel) RBF.

3.3.4 Early Stopping

Permet d’arréter I'entrainement lorsqu’une métrique a cessé de s’améliorer [62].

3.3.5 ReduceLROnPlateau

permet de réduire le taux d’apprentissage lorsqu’une métrique a cessé de s’améliorer,Les
modeles bénéficient souvent d’une réduction du taux d’apprentissage d’un facteur de 2 a
10 lorsque 'apprentissage stagne.Cependant ce callback surveille une quantité et si aucune
amélioration n’est constatée pendant un nombre d’époques 'patience’, le taux d’appren-

tissage est réduit [63].
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3.3.6 Checkpoint

Checkpoint ou point de controle en francais désigne la sauvegarde instantané des
parametres d’un modele (poids, son taux d’apprentissage actuel) apres chaque époque

d’apprentissage [64].

3.3.7 Création des Modéles

Apres avoir présenter le dataset utilisé et le pré-traitement effectuer dans notre travail,
on s’intéresse par la suite sur la partie d’extraction des caractéristiques et la classification
selon le modele utilisé.

Les modeles pré-entrainer que nous allons appliqués dans notre solution sont :

1. L’architecture DenseNet.

2. L’architecture Xception.

D’abord, avant de passer a la création de chaque modele, nous devons les redéfinir afin

d’avoir une vue plus rapprochée.

3.3.7.1 Description du Modele DenseNet121

DenseNet121 [65] : C’est un modele pré-entrainer sur ’ensemble de donner d’ImageNet,
c’est une version de modele DenseNet et il contient 121 couches :
cing couches de convolution et pooling,trois couches de transition,une couche de classifi-
cation et deux blocs Dense.
le modele densel21 a été développé spécifiquement pour améliorer la précision déclinée
par la disparition du gradient dans les réseaux neuronaux de haut niveau. En termes plus
simples, en raison du chemin plus long entre la couche d’entrée et la couche de sortie,
I'information disparait avant d’atteindre sa destination.

e Modele 1 : Le modele pré-entrainer Densel2l recoit en entrée une image pré-
traitée de taille (300*300*3) afin d’effectuer I'extraction des caractéristiques, la
sortie de ce modele sera ensuite émet vers la couche GlobalAveragePooling,
cette couche prend la moyenne de chaque carte de caractéristique, elle est ensuite
suivie d'une couche dense et d'une dropout avec un parametre de 0.2 qui permet
d’éviter l'overfitting.

Afin d’établir la classification on applique deux couches dense, la dernier utilise le
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classificateur softmax avec 4 neurones.
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FIGURE 3.4 — Modele basé sur DenseNet et Softmax.

e Modele 2 : ce modele applique les mémes couches que le modele 1, sauf que la
sortie de la derniére couche Dense sera intégrée dans le classificateur SVM en

appliquant un noyeu (karnel) RBF.
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FIGURE 3.5 — Modele basé sur DenseNet et SVM.
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3.3.7.2

Description du Modele Xception

Xception [38] : C’est un modele pré-entrainer sur 'ensemble de données d’ImageNet,

Il contient 36 couches convolutives permettent I'extraction des caractéristiques, elles sont

structurés en 14 modules, ces derniers sont tous entourés d’une couche Relu sauf le pre-

mier et le dernier module. Il repose sur deux points principaux :

La convolution séparable en profondeur et les raccourcis entre les blocs de convolution[38].

e Modele 3 : le modelé Xception va extraire les caracteristiques de nos images

IRM. D’abord, il prend comme entrée les images pré-traitées, ensuite, la sortie

de ce modele va étre directement dans l'entrée de la couche suivante qui est le

GlobalAveragePooling, apres cette derniere couche on va appliquer une fonction

d’activation (Relu) ainsi que le classificateur softmax.

Input size :300

N

Xception

[ GlobaleAveragePooling (1024) ]
v

| Danse128 (1262272)

| Dense 4 (516)

j\‘ Meningiome
—H;_Softmaf;_.- @ Gliome
"'\ ;, Pituitary

Normal

FI1GURE 3.6 — Notre architecture basé sur le modele Xception et le classificateur Softmax.

e Modele 4 : les mémes couches que le modele 3, sauf que ce modele utilise le clas-

sificateur SVM qui applique un karnel RBF, ce classificateur recoit en entrée la

sortie de la couche GlobalAveragPooling.
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FIGURE 3.7 — Notre architecture basé sur le modele Xception et le classificateur SVM.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons détaillé notre proposition(solution) qui permet de résoudre
notre probleme, et cela, en présentant le dataset et les différentes méthodes qu’on a utilisé.
Le chapitre suivant sera consacré a la discussion des résultats et les outils de programma-

tion utilisés.
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Résultat et Discussion

4.1 Introduction

Apres avoir détailler notre approche dans le chapitre précédent, dans ce chapitre, nous
allons parlé d’'une maniere plus claire sur I’environnement de programmation, le langage
ainsi que les bibliotheques utilisées qui nous ont aidé a implémenter notre solution.

Par ailleurs, nous allons discuter en détails sur ce que nous avons obtenu comme résultats.

Nous Conclurons par une comparaison pour chaque résultat obtenu.

4.2 Environnement de Programmation

4.2.1 Plateforme (Environnement) De Programmation

Google Colaboratory :! il est offert gratuitement par Google,il est basé sur Jupyter
Notebook, cette derniere est une application web open source qui permet de créer et
de partager des documents contenant des codes. 1'utilisateur de cette plateforme n’aura
besoin de rien installer sur son ordinateur car ’entrainement des modeles de machine
learning soient effectués sur le cloud.

Google Colab contient deux modes d’exécution GPU et TPU qui lui ont permet d’avoir

des résultats rapidement.

1. https ://colab.research.google.com
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4.2.2 Language De Programmation

Python est le langage de programmation le plus utilisé dans le domaine du Machine
Learning, du Big Data et de la Data Science.
Python :
Il a été créé en 1991 par Guido van Rossum, aux Pays-Bas, il tire son nom de 1’émission
Monty Python’s Flying Circus. Il a été apparu a I’époque comme une facon d’automatiser
les éléments les plus ennuyeux de ’écriture de scripts. Il s’agit d'un langage de programma-

tion interprété, qui ne nécessite donc pas d’étre compilé pour fonctionner. Un programme

7 )

interpréteur ” permet d’exécuter le code Python sur n’importe quel ordinateur. Ceci

permet de voir rapidement les résultats d’un changement dans le code [66].

Le langage Python doit sa popularité a plusieurs avantages qui profitent aussi bien aux

débutants qu’aux experts. Tout d’abord :

e [l est facile a apprendre et a utiliser. Ses caractéristiques sont peu nombreuses, ce
qui permet de créer des programmes rapidement et avec peu d’efforts [66].

e Un autre avantage du Python est sa popularité. Ce langage fonctionne sur tous les
principaux systemes d’exploitation et plateformes informatiques. De plus, méme
s’il ne s’agit clairement pas du langage le plus rapide, il compense sa lenteur par
sa versatilité [66].

e Enfin, méme s’il est principalement utilisé pour le scripting et ’automatisation, ce

langage est aussi utilisé pour créer des logiciels de qualité professionnelle [66].

4.3 Bibliotheques Utilisées

4.3.1 TenserFlow

Il a été développé par Google en 2015, il existait depuis 2011 sous le nom DistBlief
qui était dédié aux réseaux de neurones du deep learning.

2 est une bibliotheque de machine learning qui permet de résoudre des

TenserFlow :
problemes mathématiques extréemement complexes avec aisance, cette bibliotheque integre
des API de haut niveau de développement d’applications, cette derniere repose sur le

langage de programmation Python. Il dispose de trois modes d’exécution CPU, GPU et

2. https ://www.lebigdata.fr/python-langage-definition
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TPU.

4.3.2 Keras

Il était développé par Francois Chollet, ¢’est une bibliotheque open source dédiée aux
réseaux de neurones, et ¢’est une API de haut niveau écrite en python, cette bibliotheque

a été intégré au TenserFlow depuis 2017 [67].

4.3.3 Matplotlib

Matplotlib® C’est une bibliotheque open source de tracage Python 2D, son objectif
est de générer des visualisation détailler sur les données en tapant juste quelques lignes

de code.

4.3.4 Sklearn

C’est un module Python pour I'apprentissage automatique construit sur SciPy et est

distribué sous la licence BSD a 3 clauses [68].

4.4 Résultats Obtenus

Dans cette sections nous allons presenté nos diffrents resultats obtenus durant I'en-

trainement ainsi que le test.

4.4.1 Phase d’Entrainement

Chaque modele qu’on a proposé a été entrainer sur la dataset que I'on a déja présenté
dans le chapitre présidant, Ces modeles seront aussi entrainer sur le dataset de 3 classes.

Dans ce qui suit nous allons présenté les résultats obtenues pour chaque datasets.

3. https ://matplotlib.org/
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4.4.1.1 Résultats d’Entrainement pour la Classification 4 Classes

Le tableau 4.1 représente la performance d’entrainement de nos modeles pour la clas-

sification de 4 classes.

Modeles proposés | Acurracy | Loss
Xception+softmax 97.10 % 12.82 %
Xception+svm 97.10 % /
Densel21+softmax | 93.87 % 35.02 %
Densel21+svm 94.72% /

TABLE 4.1 — Accuracy et loss d’entrainement de chaque modele pour la classification 4

classes.

accuracy
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F1GURE 4.1 — Graphes accuracy et Loss en utilisant le modele DenseNet121 durant 30

epoches sur 4 classes
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FIGURE 4.2 — Graphes accuracy et Loss en utilisant le modele xception durant 30 epoches

sur 4 classes

4.4.1.2 Résultats d’Entrainement pour la Classification 3 Classes

Modeles proposés | Acurracy | Loss

Xception+softmax 96.58 % 11.04 %

Xception+svm 97.59 % /

Densel21+softmax 96.38 % 12.31 %

Densel21+svm 97.79 % /

TABLE 4.2 — Accuracy et loss selon chaque modele testé sur la datasets de 3 classes.
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FIGURE 4.3 — Graphes accuracy et Loss en utilisant le modele xception durant 30 epoches

sur 3 classes
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FIGURE 4.4 — Graphes accuracy et Loss en utilisant le modele DensNet121 durant 30

epoches sur 3 classes

la table 4.2 représente la performance d’entrainement de nos modeles pour la classifi-

cation de 3 classes.

les figures 4.1-4.4 montre les courbes d’accuracy et de perte sur les ensembles d’en-

tralnement et de validation au cours des époques d’entrainement pour nos deux modeles

basés sur densel21 et Xception pour la classification 4 classes et 3 classes . Ces graphiques

illustrent que nos modeles proposés ont été parfaitement entrainés .
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4.4.2 Résultats Obtenus Durant le Test

Nos résultats de la classification 4 classes et 3 classes ont été évoluées en utilisant les

métriques d’évaluation : Accuracy, Precision, Fl-score et Recall.

les performances de nos modeles sont montrées dans les tables 4.3 et 4.4

Modeles proposés | Acurracy | Precision | Fl-score | Recall
Xception+softmax 96.33% 96.26% 96.5% 96.72%
Xception+svm 96.33% 96.32% 96.49% 96.69%
Densel21+softmax | 96.94% 97.08% 97.03% 97%
Densel21+4svm 96.33% 96.58% 96.52% 96.47%

TABLE 4.3 — Résultats du test selon la detaset de 4 classes

Modeles proposés | Acurracy | Precision | Fl-score | Recall
Xception+softmax 97.47% 97.45% 97.45% 97.47%
Xception+svm 97.47% 97.45% 97.45% 97.47%
Densel21+softmax 94.22% 94.28 % 94.19% 94.34%
Densel21+svm 94.94 % 94.92 % 94.92% 94.91%

TABLE 4.4 — Résultats du test selon la detaset de 3 classes

4.5 Analyse et Discussion

Dans cette section, nous allons comparé nos modeles proposer selon les résultats ob-

tenus a partir des deux datasets afin de déterminer qui est le plus performant

4.5.1 Comparaison entre les Modeles Proposés

D’apres les résultats obtenus durant le test, on constate que les modeles qu’on les a
proposés donnent des bonnes résultats ( > 90% ), mais il existe un modele plus performant

que les autres selon le nombres de classes de notre dataset utilisé.
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Dans ce qui suit nous allons comparé les résultats obtenues selon chaque classes.

Selon le dataset de 4 classes :

Le modele pré-entrainer DenseNet121 est performant en 'utilisant avec le classifieur

softmax.

Modeles proposés

Acurracy

Precision

F1l-score

Recall

Densel21+softmax

96.94%

97.08%

97.03%

97%

TABLE 4.5 — Modele performant sur le dataset de 4 classes

Selon le dataset de 3 classes :

Le modele pré-entrainer Xception est performant en 1'utilisant avec le classificateur soft-

max ou bien SVM avec le karnel (RBF).

Modeles proposés | Acurracy | Precision | Fl-score | Recall
Xception+softmax 97.47% 97.45% 97.45% 97.47%
Xception+svm 97.47% 97.45% 97.45% 97.47%

TABLE 4.6 — Modeles performant sur la dataset de 3 classes

4.5.2 Comparaison avec d’autres Travaux de la Littérature

Les tables 4.7 et 4.8 représentent la comparaison de nos modeles proposés avec d’autres

travaux de la littérature pour la classification 4 classes et 3 classes respectivement.
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Selon 4 classes :

Recherche Accuracy | Precision Recall F1-Score

2021,DenseNet169 92.08% Pas men- Pas mentionner | Pas mentionner

+SVM [58] tionner

Notre modele 96.94% 97.08% 97.03% 97%
proposé (basé sur
Dense-

Net121+softmax)

TABLE 4.7 — Comparaison entre notre modele proposé (DenseNet1214+SVM) et un travail

de littérature.
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S8

a7

96 -

94 -

M DenseMetl21+5oftmax

H DenseNetle9+ SVM
92 -+

80

89 -

Accuracy

FI1GURE 4.5 — Comparaison entre notre modele Densel21+softmax et le modele de travaux

de littérature Densel69-+svm

Notre modele a été entrainé sur un ensemble de données avec un nombre de classes de
tumeur cérébrale similaire a celui effectuer sur le modele DenseNet169+SVM, vue qu’on

a utilisé le méme dataset.
On remarque que notre modele proposé Densnet121+4+Softmax a obtenu de meilleurs

résultats en termes d’accuracy 96.94 %, ce qui représente une énorme amélioration en

termes de calcul et performance .
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Selon 3 classes :

proposé (basé sur
Xcep-
tion+softmax/SVM

Recherche Accuracy | Precision Recall F1-Score
2020, GAN basé 95.60% 95.29% Pas mentionner 95.10%
sur random split.

[54]
Notre modele 97.47% 97.45% 97.45% 97.47%

TABLE 4.8 — Comparaison entre notre modele proposé(Xception+Softmaw/SVM)et un

travail de littérature .

96

95,5 -

95

945 -

94

Accuracy

Precision

Fl-Score

W X¥ception+Softmax et Xception

SWVM
W GAN

FIGURE 4.6 — Comparaison entre les modeles xception+softmax/svm et GAN
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Notre modele a été entrainé sur un ensemble de données avec un nombre de classes

similaire a celui utilisé sur le modele GAN.

On remarque que selon 3 classes notre modele proposé Xception+Softmaw/SVM a
obtenu des meilleurs résultats en termes d’accuracy 97.47 %, ce qui représente une énorme

amélioration en termes de calcul et performance.

4.6 Prédiction de Nos Modeles

Apres qu’on avait constater que le modele DenseNet121+-softmax donnent des meilleurs
résultats avec une accuracy de 96.94 %, ainsi que le modele Xception+softmax/SVM avec
une accuracy de 97.47 %, on a choisit des images IRM de tumeurs cérébrales aléatoirement
et on les a testé sur ces modeles, et les figures 4.7 et 4.8 suivantes représentes leurs

prédiction pour une classification de 4 classes et 3 classes :

[53] img_pred(“dataset

The Model

img_pred(“dataset.

The Model

hmg_pﬂed('r'

The Model predicts that it is a Pituitary Tumor
The Model predicts that it is a Pituitary Tumor

img_pred(“da

The Model predicts that it is a Mo tumor

FIGURE 4.7 — Prédiction du modele DenseNet+Softmax pour une classification de 4

classes
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img_pred("/

The Model predicts that it is a Glioma

img pred("/c

WARNING: tensorflow:6 out of the last 6 calls to <function Model.make_
The Model predicts that it is a Meningioma Tumor

img_pred("/

WARNING:tensorflow:5 out of the last 5 calls to <function Model.make_
The Model predicts that it is a Pituitary Tumor

FIGURE 4.8 — Prédiction du modele xception+softmax/svm pour une classification de 3

classes

4.7 Conclusion

Nous avons présenté dans ce dernier chapitre les différents langages et outils de pro-

grammation que nous avons utilisés afin d’implémenter notre solution. Ensuite, nous avons

comparé les différents modeles qu’on a crées. Enfin, nous avons comparé nos modeles avec

quelques travaux de littératures.
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Lors de I’élaboration de notre projet, 'objectif ultime est d’améliorer la performance
et 'accuracy d’un modele en utilisant les différentes techniques de deep learning ainsi que

le machine learning.

Les modeles que nous avons proposés permettent la classification des tumeurs cérébrales

en 4 classes : normal, tumeur gliome, méningiome et adénome hypophysaire.

Nous avons présenté les parties essentiel de la réalisation de notre projet qui sont :

pré-traitement de données, 'extraction des caracteristiques et la classification.

Afin d’arriver a notre objectif, nous avons testé et validé notre modele proposé sur
deux data-sets : une contient 4 classes, et 'autre contient 3 classes de tumeurs cérébrales,

en utilisant deux modeles pré-entrainer et 2 types de classifieurs(FC et SVM).

Apres toutes les expériences que nous avons faites durant ce travail on constate que
les modeles que nous avons proposés donnent des bonnes résultats, Or selon le critere
nombre de classes, il existe un plus performant que les autres modeles.

Pour la classification de 4 classes le modeles DenseNet121+ Softmax est performant avec
une accuracy de 96.94%, et pour la classification 3 classes le modele xception+ SVM ainsi

que Xception+softmax sont performant avec une accuracy de 97.47%.
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Conclusion générale et Perspective

Perspective :
En ce qui concerne les travaux futures, nous avons l'intention d’étendre ce travail pour

I'expérimenter avec de plus grands ensembles de données et d’autres types de tumeurs

ainsi que d’utiliser d’autres techniques comme la validation croisée(Cross Validation).
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