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Introduction Générale 

Le mélanome malin, appelé ici « mélanome », est un type de cancer qui prend naissance dans les 

cellules pigmentaires (mélanocytes) de la peau. Il provoque globalement plus de décès que tout autre type 

de cancer de la peau. Selon l'American Cancer Society (ACS), environ 99 780 (57 180 hommes et 42 600 

femmes) nouveaux cas de mélanomes ont été diagnostiqués en 2022 (1). Pour la même année, ACS a 

également estimé à environ 7 650 décès (5 080 hommes et 2 570 femmes) (1). L'incidence du mélanome 

augmente chaque année et beaucoup de patients seront guéris si le mélanome est détecté à un stade le plus 

précoce. Un certain nombre d'études qui utilisent déférentes techniques sont menées dans le monde pour la 

détection précoce du mélanome. 

Comme l'équipement et les ressources humaines professionnelles ne sont généralement pas 

disponibles pour chaque patient à tester, un système automatisé de diagnostic assisté par ordinateur est 

nécessaire pour déterminer les lésions cutanées telles que le mélanome. Ces systèmes bien entrainés 

assurent l'interprétation correcte des images dermoscopiques et améliorent l'objectivité de l'interprétation 

visuelle des images dermoscopiques.  

Les techniques d'apprentissage en profondeur ont récemment été étendues à la segmentation des 

lésions cutanées. Dans le but d'améliorer l'évolutivité de l'expertise diagnostique, des réseaux de neurones à 

convolution profonde CNN ont été utilisés pour localiser les cancers de la peau dans des images avec une 

haute précision (2). 

Pour la segmentation des lésions cutanées dermoscopiques, plusieurs algorithmes ont été 

développés. Les images dermoscopiques peuvent être classées plus précisément si les lésions cutanées sont 

segmentées. La segmentation des lésions est une tâche difficile en raison de leur faible contraste à leur état 

précoce.  

Dans notre projet, nous sommes intéressés aux méthodes d’apprentissage profond pour segmenter 

les lésions de la peau notamment en étudiant et implémentant la méthode U-Net. Afin d’évaluer ses 

performances en termes de précision de segmentation, les résultats obtenus par U-Net sont comparés aux 

résultats obtenus avec d’autres méthodes. 

Le travail présenté dans ce mémoire est divisé en trois chapitres comme suit : dans le premier 

chapitre nous avons évoqué les déférentes techniques de segmentation d’images. Le deuxième chapitre 

présente les méthodes d’apprentissage profond. Le troisième chapitre explique l’implémentation de la 

segmentation des lésions de la peau et les résultats obtenus en les comparant avec d’autre méthodes. Le 

mémoire se termine par une conclusion générale.    
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1 Chapitre I : Généralités sur la segmentation d’images 
1.1 Introduction  

La segmentation est une des étapes fondamentale de l'analyse d'images qui conditionne la 

qualité des mesures effectuées ultérieurement. C’est généralement une première étape d'un 

traitement plus complexe comme la reconnaissance de formes. De ce fait, ce chapitre sera consacré 

aux concepts de la segmentation sémantique où le terme « segmentation d’images » sera défini 

dans un premier temps, ses différents types seront ensuite cités et différentes applications seront 

évoquées. Une conclusion clôtura ce chapitre. 

1.2 Définition de la segmentation d’images 

La segmentation permet de cerner les formes des objets sur lesquels doit porter l'analyse, de 

délimiter les régions d'intérêts et de les extraire du fond et de sélectionner ainsi les zones d’intérêts. 

D’une façon formelle, la segmentation est un traitement de bas niveau qui consiste à créer une 

partition de l'image I en sous-ensembles Ri, appelés régions telles que l’ensemble des régions 

recouvre toute l'image. Une région est un ensemble de pixels ayant des propriétés communes qui 

les différencient des pixels des régions voisines (3). 

 

 

Figure 1 Segmentation d’une image (par région) 

1.3 Les types de segmentation d’images 

Les types de segmentation varient selon le besoin, qu’elle soit capable de distinguer les 

différents objets d’image ou bien de distinguer les différentes instances selon l’application. 

Il existe trois principaux types de segmentation : la segmentation d’instance, la segmentation 
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sémantique et la segmentation panoptique. La figure  4 montre les trois types de segmentation. 

1.3.1 Segmentation sémantique 

La segmentation sémantique est une classification aux niveaux pixels où chaque pixel sera     

classé dans une classe qui correspond à un type de segment. Par exemple, dans l’image de la figure 2 

où toutes les voitures sont considérées comme appartiennes à une classe sans se soucier de type de 

voiture ou de leurs couleurs.   

 
 

(a)                                  (b) 
Figure 2 : Segmentation sémantique. (a) image originale, (b) segmentation sémantique 

1.3.2 Segmentation d’instance 

La segmentation par instance est un type de segmentation de l’image. Elle est essentielle pour 

la détection des objets, qui contrairement à la segmentation sémantique, elle permet d’identifier 

chaque objet dans l'image. S'il y a trois voitures dans une image, la segmentation sémantique 

classera chaque voiture comme une classe comme le montre la figure 3.  

 
Figure 3 : Segmentation d’instance. (a) image originale, (b) segmentation sémantique             

1.3.3 Segmentation panoptique 

La segmentation panoptique est une combinaison entre la segmentation sémantique et la 

segmentation d'instance. Les pixels reçoivent une étiquette de classe et que toutes les instances 
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d'objet soient segmentées de manière unique (4). Tous les pixels de l'image seront classés comme 

appartenant à une catégorie, mais également il sera identifié à quelle instance de cette classe ils 

appartiennent, d’une manière plus simple chaque pixel sera associé à deux valeurs : sa classe et le 

numéro d’instance, contrairement à la segmentation d'instances la segmentation panoptique 

s’intéresse à toutes les régions, pas seulement les régions dont on estime avoir des instances. La 

figure 4 (d) illustre les différents types de segmentation.  

 

 

Figure 4:Types de segmentations 

1.4 Applications de la segmentation dans le monde réel 

   Plusieurs domaines reposent sur les segmentations sémantiques telles que l’imagerie 

médicale, l’analyse des images satellitaires, la perception de conduite autonome ainsi que la 

détection des objets. Cette technique est utilisée dans les cabines d'essayage en ligne, le maquillage 

virtuel et la reconnaissance d'images de vente au détail. Ces applications nécessitent souvent 

l'utilisation d'images de segmentation intelligentes. La figure suivante montre quelques images 

médicales segmentées. 
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Figure 5 : Segmentation sémantique de différentes images médicales. (Haut) images originale (bas) la 

segmentation de l'image 

1.5 Les méthodes de la segmentation  

Plusieurs algorithmes de segmentation ont été proposés pour délimiter les frontières 

des lésions dans les images. Nous limiterons à citer quelques méthodes de segmentation : 

détection de contour, contour actif, seuillage, segmentation basée sur les régions, et celles 

basées sur l’apprentissage profond. 

1.5.1 Méthodes basées sur la détection des contours : 

Les changements d’intensité des pixels dans l’image peuvent être détectés avec 

l’amplitude du gradient. Selon Les techniques Sonka et Al (5), sont des exemples courants de 

détecteurs de bord qui conduisent à la segmentation d’image. Ces détecteurs de contours 

présentent plusieurs problèmes tel que : la détection d’un bord où il n’y a pas de frontière réelle, 

la non-détection d’un bord dans une image mal contrastée, la grande sensibilité au bruit de 

l’image. 

1.5.2 Méthodes reposent sur les techniques des contours actifs  

Les contours actifs (6), représentent une alternative intéressante pour segmenter les 

lésions de forme complexe et de bordure irrégulière. Plusieurs algorithmes basés sur les 

contours actifs ont été utilisés pour segmenter les images des lésions cutanées (7) (8). Cela 

consiste, à déplacer les courbes initiales vers les bords des objets d’intérêt à travers une 

déformation appropriée. Un modèle déformable peut être classé comme paramétrique ou 
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géométrique, selon la technique utilisée pour suivre le mouvement de la courbe. Les modèles 

paramétriques incluent les modèles traditionnels de contours actifs : Snakes (6). Typiquement, 

dans ces modèles, la déformation de la courbe est guidée par l'estimation d'énergie véhiculée par 

l'évolution de la courbe, dans lesquelles une énergie interne détermine le niveau de lissage par la 

définition de l’élasticité et de la rigidité de la courbe. En d’autres termes, il contrôle le degré de 

retrait ou d’expansion de la courbe du modèle afin d’éviter les déformations excessives. 

L’énergie externe est également incluse dans les modèles, qui a pour fonction de conduire la 

courbe à la frontière. Cette énergie peut être définie par l’utilisateur ou par un processus 

automatique. Cependant, ces modèles ont certaines limites : très sensibles aux paramètres 

d’initialisations de la courbe, l'initialisation de la courbe se fait au niveau des bords de l’objet 

d’intérêt, ces modèles estiment mal les critères d'arrêt de l'évolution de la courbe au niveau des 

contours de l'objet d’intérêt, dépendent généralement du niveau dégradation de l’image. Cela 

peut entrainer une mauvaise localisation des contours lorsque la valeur du dégradé n’est pas 

suffisamment élevée. 

      Afin de pallier aux limitations du modèle Snake, Le flux vectoriel de gradient (GVF) (9) et 

le Géodisic Actif Contour (GAC) (10), ont été introduit. 

1.5.3 Méthodes reposent sur des techniques de seuillage  

           La technique de seuillage implique la sélection d’une ou plusieurs valeurs de seuil pour 

séparer les régions d’image selon les valeurs du niveau de gris. Parmi les différentes techniques 

proposées dans la littérature pour définir la valeur de seuil, on peut citer la méthode d’Otsu (11). 

Cette méthode est basée sur l’histogramme normalisé de l’image. 

L’histogramme construit, afin de définir la valeur de seuil optimale K, qui sépare les pixels de 

l’image en deux classes homogènes (c0, c1). Otsu a pour but de minimiser les variances intra-

classes et de maximiser les variances interclasses. 

1.5.4 Méthodes basées sur les régions  

           Les méthodes basées sur les régions (12) utilisent l’algorithme de croissance de région et 

les opérations de fractionnement et de fusion.  

1.5.5 Méthodes basées sur l’apprentissage profond  

Les approches précédemment citées présentent des limitations majeures qui ne favorisent pas leur 

déploiement en clinique pour effectuer des tâches critiques. Si une approche est performante, elle 

nécessite un temps non négligeable d’exécution ou une interaction humaine. Si l’approche est 
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automatique et ne nécessite pas un mécanisme d’apprentissage, elle est très sensible au bruit dans 

l’image.  

Le succès des méthodes d’apprentissage profond à réaliser la classification d’images a étendu 

leur utilisation afin de résoudre des tâches plus complexes dont la segmentation sémantique en 

l’interprétant comme un problème soit de régression ou de discrimination. La localisation est traitée 

comme un problème de régression résolu par un réseau de neurones profond. Ce dernier est entraîné à 

calculer la distance entre un voxel et le centre de tous les CVs (corps vertébraux) de la même façon que 

cela a été fait par Chen et al (13). La segmentation se fait via le recalage d’un modèle statistique. 

Contrairement à C.hen et al (13), les résultats ont montré que l’utilisation des réseaux de neurones a 

permis une plus grande robustesse à détecter les CVs sans se restreindre à la tranche médiane du 

volume. Toutefois, les résultats qualitatifs dévoilent une sur-segmentation où certaines parties des CVs 

sont considérées comme étant l’arrière-plan de l’image. 

1.6 Démoscopie 

La dermoscopie est une technique utilisée par les dermatologues pour diagnostiquer les lésions de 

la peau. La technique nécessite l’utilisation d’un outil appelé dermatoscope (ou dermoscope), composé 

d’une lentille grossissante et d’une lumière polarisée qui permet de mieux visualiser à l’intérieur du 

derme (14). Le dermatoscope peut être relié à un ordinateur, et enregistrer les lésions. 

  

Figure 6: (a) Dermoscope. (b) Image dermoscopique des tumeurs de la peau                   (b) 

1.6.1 Lésions malignes et Bénignes  

Le terme « tumeur » désignait autrefois toute augmentation de volume localisé déformant un 

organe ou une partie du corps. Elle réunissait des lésions différentes. 

1.6.2 Lésions Bégnines  

Les lésions bénignes ne sont pas cancéreuses, c’est-à-dire qu’elles ont un développement 

généralement limité et n’envahissent pas les organes voisins. Les lésions bénignes ne mettent 

pas la vie en danger. 
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1.6.3 Lésions malignes 

Contrairement aux tumeurs bénignes, les tumeurs malignes aboutissent à la mort du patient s’elle 

n’est pas traitée. Le tableau 1 montre les différences entre les lésions malignes et bénignes. 

Tableau 1 :différences entre tumeur (malignes/bénignes) 

Tumeurs bénignes Tumeurs malignes 

Contours réguliers Contours irréguliers 

Couleur homogène Multicolores 

Symétrique Non Symétrique 

Taille fixe Se développe 

 

1.7 L’utilité de la segmentation dans l’identification du cancer de la peau  

           En dermatologie, le diagnostic repose le plus souvent sur la délimitation des frontières 

des lésions pigmentées. 

Il est donc important d’effectuer une segmentation précise pour délimiter efficacement 

les bords des lésions. Cela signifie que l’image doit être segmentée en deux régions comme 

lésion et peau normale. 

  Considérer la tumeur comme un seul objectif dans l’image et employer une méthode 

dédiée complètement à cette tâche. La segmentation aide à détecter et à diagnostiquer le cancer 

de la peau à un stade précoce. Les expériences effectuées dans montrent qu’en générale (15), 

une classification correcte dépend fortement la précision de segmentation. En effet, une lésion 

mal détectée conduira à un diagnostic mal établi (16). Donc, la segmentation doit être faite avec 

le plus grand soin et avec précision afin que la frontière de la lésion soit estimée. La 

segmentation d’images a donc un rôle essentiel dans l’efficacité de la détection du cancer de la 

peau (17). Des études antérieures ont montré que les méthodes de calcul sur la segmentation 

d’image peuvent fournir des résultats appropriés pour l’identification des lésions cancéreuses 

sur les images (18). Souvent, les images analysées sont prétraitées pour l’amélioration de 

l’image et la suppression des artefacts, de sorte que des segmentations plus robustes peuvent être 

atteintes. 

1.8 Les causes du cancer de la peau  

Les facteurs de risques les plus communs pour le cancer de la peau sont les suivants (19) : 

 Exposition à la lumière ultraviolette  
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 Antécédents de cancer de la peau  

 Exposition à des rayonnements ionisants  

1.9 Conclusion 

Ce chapitre a mis l’accent sur les concepts de la segmentation tout en montrant son 

importante place dans plusieurs applications. La réalisation de cette tâche nécessite des outils 

comme le Deep Learning et en particulier sur les réseaux neuronaux convolutifs (CNN). De ce 

fait, le chapitre suivant se portera sur ces axes. 
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2 Chapitre II : Deep learning 
2.1 Introduction 

       Au cours des dernières années, le paradigme informatique d'apprentissage profond, en anglais 

Deep Learning (DL), qui est un domaine de l'apprentissage automatique ou Maching Learning (ML) 

(20). L’apprentissage profond est largement utilisé et a montré son efficacité sur plusieurs tâches 

cognitives complexes (21). L'un des avantages du DL est sa capacité d'apprendre à partir d'énormes 

quantités de données. 

Ce chapitre, souligne l'importance du DL, présente les types de techniques et de réseaux DL. Il 

présente ensuite les réseaux de neurones convolutifs (CNN) qui sont le type de réseau DL le plus 

utilisé. 

2.2 Approche Deep Learning  

        Récemment, l'apprentissage automatique est devenu très répandu dans la recherche et a été intégré 

dans une variété d'applications, y compris l'exploration de texte (22), la détection de spam (23), la 

recommandation vidéo (24) et la segmentation des d'images médicales (25). 

Le Deep Learning fait partie du domaine de recherche du Machine Learning qui il est même un 

domaine inclus dans l’intelligence artificiel comme illustrée sur la figure 7. Le DL ne nécessite aucune 

règle conçue par l'homme pour fonctionner ; il utilise plutôt une grande quantité de données pour 

l’apprentissage.  

 

Figure 7: Domaine de L’IA et ses sous domaines. 

Le DL est conçu à l'aide de nombreuses couches de neurones artificiels, dont chacune extrait et 

interprète des données qui leur ont été transmises (26) (27). Le DL a la capacité d'automatiser 
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l'apprentissage d'ensembles de caractéristiques pour plusieurs tâches (26) (28). Il traite directement 

l'image brute. Cependant, la plupart des approches d'apprentissage en profondeur ont permis un 

redimensionnement de l'image en raison de nombre de calcule à exécuter. Alors que certaines 

techniques ont donné une normalisation de l'intensité et une amélioration du contraste. En conséquence, 

le DL a une précision de classification plus élevée car il peut éviter les erreurs associées à un vecteur de 

caractéristiques erronées ou à une segmentation imprécise (29). Les approches basées sur DL ont 

modifié l'orientation de la recherche des techniques de traitement d'image traditionnelles pour 

l'ingénierie des caractéristiques à la conception d'architecture de réseaux pour obtenir des résultats 

optimaux. Les réseaux DL ont généralement plusieurs couches cachées, ce qui signifie que davantage 

d'opérations mathématiques sont effectuées par rapport aux approches basées sur ML et que les 

modèles nécessitent donc plus de calculs. 

2.3 Différence entre la segmentation classique et la segmentation par Deep learning  

Comme il a été démonté par l’expérience, le souillage est l’une des techniques les plus 

appropriées pour la segmentation d’images (30) mais cette technique reste incapable pour les images 

médicales compliquées. Les images médicales ont une distribution d’image complexe et une intensité 

similaire qui rendent la segmentation une tache inappropriée pour le souillage. 

Pour surpasser ce problème, des techniques comme les réseaux de neurones peuvent être 

utilisées. La segmentation non linéaire des bordures des réseaux de neurones aide mieux pour la 

segmentation des images médicales. Plus précisément, l'architecture profonde de réseaux de neurones 

se comporte plus intelligemment avec l'apprentissage adaptatif, le parallélisme et la robustesse face au 

bruit. La disposition spatiale des unités de réseaux de neurones convolutives CNN sont des 

caractéristiques principales conçues pour fonctionner avec des images. L'exigence de connaissances 

préalables ou d'efforts humains supplémentaires pour l'extraction de caractéristiques n'est pas requise 

pour la segmentation à l'aide de CNN, car ce NN fonctionne à la fois pour l'extraction de 

caractéristiques et la prédiction de manière intégrée (31) 

2.4 Contexte de Deep Learning 

       L'intelligence artificielle est utile dans de nombreuses situations et est rivalise avec l’expertise 

humaine dans certains cas. Le DL peut être une solution aux problèmes suivants : 

1. Cas où les experts humains ne sont pas disponibles. 

2.  Cas où les humains sont incapables d'expliquer les décisions prises en utilisant leur expertise 

(compréhension du langage, décisions médicales et reconnaissance de la parole). 
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3. Cas où la solution du problème est mise à jour au fil du temps (prévision de prix, préférence de 

stock, prévision météo et suivi). 

4. Cas où les solutions nécessitent une adaptation en fonction des cas particuliers 

(personnalisation, biométrie). 

5. Cas où la taille du problème est extrêmement importante et dépasse nos capacités de 

raisonnement (analyse des sentiments, correspondance des publicités, classement des pages 

Web de calcul).  

2.5 Caractéristiques de Deep Learning 

 Le Deep Learning est caractérisé (26) par : 

1. Approche d'apprentissage général : étant donné que DL a la capacité de fonctionner dans    

presque tous les domaines d'application, il est parfois appelé apprentissage universel. 

2. Robustesse : les modèles de DL ont la capacité de traiter les erreurs survenues au moment de 

l'exécution et également, ils peuvent traiter les entrées et les paramètres erronés. Une 

segmentation d'image robuste sera celle qui a la capacité de traiter des images bruitées et dont 

les résultats de segmentation contiennent le moins de bruit possible. 

3. Généralisation : différents types de données ou différentes applications peuvent utiliser la même 

technique DL, une approche fréquemment appelée apprentissage par transfert (TL), utile dans 

les problèmes où les données sont insuffisantes.  

2.6 Classification des approches DL 

        Les techniques DL sont classés en quatre grandes catégories : supervisées, non supervisées, 

partiellement supervisées (semi-supervisées) et L'apprentissage par renforcement profond  (28). 

2.6.1 Apprentissage supervisé en profondeur 

          Cette technique traite des données étiquetées. Le réseau estime le résultat y   f(x t), puis calcule 

l’erreur par rapport à la sortie souhaitée. Ensuite, les poids du réseau sont mis à jour à plusieurs reprises 

pour obtenir une estimation proche ou égale au résultat souhaité (6). L'apprentissage supervisé 

nécessite une énorme quantité de données d’entrainement pour classer les données de test, ce qui est un 

processus rentable mais consume du temps. 

2.6.2 Apprentissage profond non supervisé 

            L'apprentissage non supervisé ne nécessite aucune donnée étiquetée, qui regroupe les données 

en fonction de la similitude des points de données en utilisant soit l'approche de regroupement, soit 
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l'approche du maximum de vraisemblance. Principal inconvénient de cette approche, elle ne peut pas 

regrouper avec précision des données inconnues. 

2.6.3 Apprentissage profond semi-supervisé 

          L'apprentissage est considéré comme semi-supervisé lorsque l'ensemble de données est 

partiellement étiqueté (10).  

2.6.4 Apprentissage par renforcement profond DRL  

L'apprentissage par renforcement fonctionne sur l'interaction avec l'environnement, tandis que 

l'apprentissage supervisé fonctionne sur des exemples de données fournis. Cette technique a été 

développée en 2013 avec Google Deep Mind (32). Cette technique désigne l’ensemble des méthodes 

qui permettent à un agent d’apprendre à choisir quelle action prendre, et ceci de manière autonome. 

Dans un environnement donné, il apprend en recevant des récompenses ou des pénalités en fonction de 

ses actions. Au travers de son expérience, l’agent cherche à trouver la stratégie décisionnelle optimale 

qui puisse lui permettre de maximiser les récompenses accumulées au cours du temps (33). 

L’apprentissage par renforcement a comme but d’associer les observations reçues à des retours 

évaluatifs fournis par l’environnement et non pas les labels. 

2.7 Types de réseaux DL 

Des propositions des architectures DL sont en constante évolution, dans cette section les plus 

connus sont abordés. Il s'agit notamment des Réseaux de Neurones Récurrents (RNN) et les Réseaux 

de Neurones Convolutifs (CNN).  

2.7.1 Réseaux de neurones récurrents 

Le RNN utilise des données séquentielles dans le réseau et répète la même tâche pour tous les 

éléments et peut prendre en compte les états passés des neurones. Ils sont adaptés aux applications qui 

traitent les séquences temporelles (34). Pour une séquence d'entrée donnée, un diagramme RNN est 

illustré à la figure 8. 
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Figure 8: Diagramme RNN déplié typique 

2.7.2 Réseaux de neurones convolutifs 

Le CNN (Convulutional Neural Network) est l'algorithme de DL le plus utilisé (35). Le 

principal avantage de CNN est qu'il identifie automatiquement les caractéristiques pertinentes sans 

aucune supervision humaine (36). Les CNN ont été largement appliqués dans une gamme de domaines 

différents, y compris la vision par ordinateur (37), le traitement de la parole (38), la reconnaissance 

faciale (18) etc. Goodfellow et al. (39) ont identifié trois avantages clés du CNN : l’interaction 

clairsemée, le partage de paramètres et la représentation équivariante. 

 L'interaction clairsemée ou les poids clairsemés sont implémentés en utilisant des noyaux ou un 

détecteur de caractéristiques plus petits que l'image d'entrée. Si nous avons une image d'entrée de la 

taille 256 par 256, il devient difficile de détecter les bords de l'image qui peuvent n'occuper qu'un plus 

petit sous-ensemble de pixels dans l'image. Si nous utilisons des détecteurs de caractéristiques plus 

petits, nous pouvons facilement identifier les bords en nous concentrant sur l'identification des 

caractéristiques locales (39). 

Le partage de paramètres est utilisé pour contrôler le nombre de paramètres ou de pondérations 

utilisés dans CNN. Dans les réseaux de neurones traditionnels, chaque poids est utilisé exactement une 

fois, mais dans CNN, nous supposons que si le détecteur de caractéristiques est utile pour calculer une 

position spatiale, il peut être utilisé pour calculer une position spatiale différente. Comme nous 

partageons des paramètres à travers le CNN, cela réduit le nombre de paramètres à apprendre et réduit 

également les besoins de calcul (39). 

Représentation équivariante signifie que la détection d'objet est invariante aux changements 

d'éclairage, au changement de position, mais que la représentation interne est équivariante à ces 

changements (39). 
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L’architecture CNN se compose de nombreuses couches et chaque couche se compose 

principalement de trois opérations ou sous-couches : convolution, suivi d'une fonction d'activation 

ReLu (Rectified Linear Unit) et d'un sous-échantillonnage de regroupement (Max Pooling), tandis que 

les couches de sorties sont des couches complètement connectées FC (Fully connected). Un exemple 

d'architecture CNN pour la classification d'images est illustré sur la figure 9. 

 

Figure 9:Exemple d'architecture CNN pour la classification d'images 

 

Chaque couche de l'architecture CNN, y compris sa fonction, est décrite en détail en se basant sur la 

revue de Couchot et al. (40). 

2.7.2.1 Couche de convolution 

               Cette couche est la première couche utilisée pour extraire les différentes caractéristiques des 

images d'entrée. Dans cette couche, l'opération mathématique de convolution est effectuée entre l'image 

d'entrée et un filtre d'une taille MxN, on l'appelle noyau ou masque de convolution (41). 

 

Figure 10 : Example de calcul de convolution 17 
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Formellement, le produit de convolution est une opération entre deux images en niveau de gris f et g, 

notée f∗g définie par :   

 

  ∗         ∑   ∑                                      (1) 

 

La sortie est appelée la carte des fonctionnalités qui nous donne des informations sur l'image telles que 

les pièces et les bords. Plus tard, cette carte de caractéristiques est transmise à d'autres couches pour 

apprendre plusieurs autres caractéristiques de l'image d'entrée. 

2.7.2.2 Couche de regroupement : Max Pooling 

Dans la plupart des cas, une couche convolutive est suivie d'une couche de regroupement. 

L'objectif principal de cette couche est de réduire la taille de la carte d'entités convoluées afin de 

réduire les coûts de calcul. Selon la méthode utilisée, il existe plusieurs types d'opérations de 

regroupement comme Max Pooling, le plus grand élément est extrait de la carte de caractéristiques. 

Average Pooling calcule la moyenne des éléments dans une section d'image de taille prédéfinie.  

 

Figure 11 Types d'opérations de regroupement 

2.7.2.3 Fonctions d’activation  

La fonction d'activation est une fonction mathématique appliquée à la sortie d’un neurone, 

comme son nom l’indique, elle permet d’activer, de faire passer, bloquer ou modifier l’information 

sous certaine condition gérée par une fonction.     

La fonction d’activation ajoute la non-linéarité au réseau. Il existe plusieurs fonctions 

d'activation couramment utilisées telles que les fonctions ReLU, Softmax, TanH et Sigmoid. Chacune 

de ces usages spécifiques. Pour un modèle CNN de classification binaire, les fonctions sigmoïdes et 

softmax sont préférées et pour une classification multi-classes, nous utilisons généralement softmax. 
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     • Sigmoïde : Est une fonction d'activation qui permet de limiter la sortie d’un neurone entre 0 et 

1. La courbe (figure 12) de la fonction sigmoïde est représentée mathématiquement par Eq. 2. 

         
 

                                             (2) 

² 

Figure 12 Fonction Sigmoïde 

• Tanh: Est une fonction d'activation qui permet de limiter la sortie d’un neurone entre -1 et 1.  La 

courbe (figure 13) de la fonction Tanh est représentée mathématiquement par Eq 3. 

 

         
      

                                          (3) 

 

Figure 13 Fonction Tanh 

• ReLU (Rectified Linear Unit): La fonction la plus couramment utilisée dans le contexte CNN. Il 

convertit les valeurs entières de l'entrée en nombres positifs. Une charge de calcul plus faible est le 
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principal avantage de ReLU par rapport aux autres. Sa représentation mathématique est dans l'Eq. 

4. 

                                       (4) 

 

 

Figure 14 Fonction ReLU 

2.7.2.4 Couche entièrement connectée  

        La couche entièrement connectée est similaire à la façon dont les neurones sont disposés dans un 

réseau de neurones traditionnel. Par conséquent, chaque nœud dans une couche entièrement connectée 

est directement connecté à chaque nœud à la fois dans la couche précédente et dans la couche suivante, 

comme illustré à la figure 15 (40). 

 

Figure 15 Couche entièrement connectée. 

2.8  Quelques Architectures CNN 

L'architecture CNN pour la segmentation utilise des modèles d'encodeur et de décodeur. Les 

codeurs sont utilisés pour coder l'entrée dans une représentation qui peut être envoyée via le réseau, 
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puis les décodeurs sont utilisés pour décoder la représentation en retour. Les codeurs peuvent être des 

réseaux de neurones convolutifs et les décodeurs peuvent être basés sur les réseaux de neurones dé-

convolutifs ou transposés dans le but de créer une carte de segmentation. La figure 16 représente 

l'architecture CNN de base pour la segmentation d'images (36): 

 

Figure 16 Architecture CNN de base pour la segmentation d'images 

2.8.1 VGG 

Après que CNN ait été déterminé étant comme efficace dans le domaine de la segmentation 

d'images, un principe de conception simple et efficace pour CNN a été proposé par Simonyan et 

Zisserman et qui s'appelait Visual Geometry Group (VGG) (41). Ce modèle multicouche comporte 16 

couches pour VGG-16 et 19 couches pour VGG-19 et il utilise des filtres de petite taille 3×3 qui 

permettent d'améliorer les performances de CNN. En diminuant le nombre de paramètres, un avantage 

supplémentaire de réduction des complications de calcul a été obtenu en utilisant des filtres de petite 

taille. Ces résultats ont établi une nouvelle tendance de recherche pour travailler avec des filtres de 

petite taille dans CNN. L'architecture de VGG se compose de  (41): 

1. Entrée : Le VGG prend une taille d'entrée d'image de 224×224. Pour le concours ImageNet, les 

créateurs du modèle ont recadré le patch central 224×224 dans chaque image pour conserver la 

cohérence de la taille d'entrée de l'image. 

2. Couches convolutifs : Les couches convolutifs de VGG tirent parti d'un champ récepteur 

minimal, c'est-à-dire 3×3, la plus petite taille possible qui capture toujours haut/bas et 

gauche/droite. De plus, il existe également des filtres de convolution 1×1 agissant comme une 
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transformation linéaire de l'entrée. Vient ensuite une unité Relu, qui est une énorme innovation 

pour réduire le temps de traitement. Le stride de convolution est fixée à 1 pixel pour conserver 

la résolution spatiale conservée après la convolution (le stride est le nombre de décalages de 

pixels sur la matrice d'entrée). 

3. Couches cachées : Toutes les couches cachées du réseau VGG utilisent ReLU. VGG n'utilise 

généralement pas la normalisation de la réponse locale car elle augmente la consommation de 

mémoire et le temps d’entrainement. De plus, il n'apporte aucune amélioration à la précision 

globale. 

4. Couches entièrement connectées : Le VGG a trois couches entièrement connectées. Sur les trois 

couches, les deux premières sur 4096 canaux chacune et la troisième sur 1000 canaux. 

 

 

Figure 17 Architecture de VGG 

2.8.2 Inception 

Le réseau InceptionV3 (42) a été une étape importante dans le développement des 

classificateurs CNN. Avant sa création, les CNN les plus populaires empilaient simplement des 

couches de convolution de plus en plus profondes, dans l'espoir d'obtenir de meilleures performances. 

Le réseau Inception, en revanche, était complexe (fortement conçu). Il a utilisé de nombreuses astuces 

pour améliorer les performances ; à la fois en termes de rapidité et de précision. Son évolution 

constante a conduit à la création de plusieurs versions du réseau. Les versions populaires sont les 

suivantes : Inception v1, Inception v2, Inception v3. 

Comme expliqué dans (43), l'objectif principal d'Inception V1 est de trouver une architecture de réseau 

neuronal profond efficace. Cette architecture permet de détecter l’emplacement de l’information dans 

l’image en utilisant des filtres de différentes tailles. Inception V1 ou bien GoogLeNet dispose de 9 
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modules de démarrage de empilés linéairement. Elle a 22 couches de profondeur (27 y compris les 

couches de regroupement). Elle utilise la mise en commun des moyennes globales à la fin du dernier 

module de démarrage. 

C. Szegedy et al. (42) ont présenté Inception v2 et Inception v3 dans le même article. Les auteurs ont 

proposé un certain nombre de mises à jour qui ont augmenté la précision et réduit la complexité de 

calcul. Inception v2 a proposé de factoriser la convolution 5x5 en deux opérations de convolution 

3x3 pour ne pas trop réduire les dimensions et par conséquent garder le max d’information de l’image. 

De plus, cette architecture factorise les convolutions de taille de filtre nxn en une combinaison de 

convolutions 1xn et nx1. Par exemple, une convolution 3x3 équivaut à effectuer d'abord une 

convolution 1x3, puis à effectuer une convolution 3x1 sur sa sortie. Ils ont trouvé que cette méthode 

était 33 % moins chère que la simple convolution 3x3 (42). Dans la version 3, les auteurs souhaitent 

explorer des moyens d'étendre les réseaux de manière à utiliser le calcul ajouté aussi efficacement que 

possible par des convolutions correctement factorisées et une régularisation agressive. 

 

Figure 18 Module d’architecture d’Inception (42) 

2.8.3 U-Net  

U-Net a été développé par Olaf Ronneberger et al. (44) pour la segmentation des images 

biomédicales. L'architecture contient une partie contractante et une partie expansive. 

La partie de contraction (également appelé encodeur) qui est utilisé pour capturer le contexte dans 

l'image. L'encodeur n'est qu'une pile traditionnelle de couches convolutionnelles et de mise en commun 
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maximale. La deuxième partie est le chemin d'expansion utilisé pour permettre une localisation précise 

à l'aide de convolutions transposées. La figure 19 montre l’architecture de UNet. 

 

Figure 19 Architecture U-Net (44) 

U-Net consiste de réseau codeur-décodeur en forme de U, qui se compose de quatre blocs 

codeurs et de quatre blocs décodeurs connectés via un pont. Le réseau d'encodeurs (chemin de 

contraction) réduit de moitié les dimensions spatiales et double le nombre de filtres (canaux de 

caractéristiques) à chaque bloc d'encodeur. De même, le réseau de décodeurs double les dimensions 

spatiales et réduit de moitié le nombre de canaux de caractéristiques. 

 La première partie (le codeur) consiste en l'application répétée de deux convolutions 3x3, 

chacune est suivie séquentiellement par une fonction de normalisation, une fonction d’activation unité 

linéaire rectifiée (ReLU) et d'une opération de mise en commun maximale (MaxPooling) 2x2 avec un 

pas de 2 pour le sous-échantillonnage. 

 

Pour la deuxième partie (décodeur), chaque étape consiste en un sur-échantillonnage 

(convolution inverse) de la carte de caractéristiques et une concaténation suivie d’opérations de 

convolution.  Dans le réseau de suréchantillonnage, les représentations d'images abstraites sont sur-
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échantillonnées à l'aide de diverses techniques pour rendre leurs dimensions spatiales égales à l'image 

d'entrée. Les techniques de suréchantillonnage les plus utilisées sont : 

 

 Voisins les plus proches : Dans les Voisins les plus proches, comme son nom l'indique, nous 

prenons une valeur de pixel d'entrée et la copie dans les K-Voisins les plus proches où K 

dépend de la sortie attendue. 

 Interpolation bilinéaire : Dans l'interpolation bilinéaire, nous prenons la valeur des 4 pixels les 

plus proches du pixel d'entrée et effectuons une moyenne pondérée basée sur la distance des 

quatre cellules les plus proches en lissant la sortie. 

 Bed Of Nails : Dans Bed of Nails, nous copions la valeur du pixel d'entrée à la position 

correspondante dans l'image de sortie et remplissons les zéros dans les positions restantes. 

 Max-Unpooling : La couche Max-Pooling dans CNN prend le maximum parmi toutes les 

valeurs du noyau. Pour effectuer le max-unpooling, tout d'abord, l'index de la valeur maximale 

est enregistrée pour chaque couche de max-pooling pendant l'étape de codage. L'index 

enregistré est ensuite utilisé lors de l'étape de décodage où le pixel d'entrée est mappé sur 

l'index enregistré, remplissant les zéros partout ailleurs. 

2.9 Conclusion 

Dans ce chapitre, une vision générale sur l'apprentissage profond a été présentée. Cependant, 

nous avons fait un tour d’horizon détaillé sur les différents modèles basés sur les CNN, constituant 

l’état de l’art dans la segmentation sémantique. Dans le chapitre suivant nous allons présenter 

l’implémentation de la segmentation les lésions de la peau et les résultats obtenus en les comparant 

avec d’autre méthodes. 
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3                             Chapitre III Résultats et discussion  

3.1 Introduction  

Dans ce dernier chapitre, nous abordons le problème de la segmentation des lésions cutanées à 

l'aide d'un réseau de neurones convolutifs basé sur l'architecture U-Net, expliqué dans le chapitre 

précédant, en utilisant les images dermoscopiques fournies par l'International Skin Imaging 

Collaboration (ISIC) 

3.2 Cadre de travail             

 L'International Skin Imaging Collaboration (ISIC) est une conférence challenge visant à 

améliorer le diagnostic du mélanome, sponsorisé par l'International Society for Digital Imaging of the 

Skin (ISDIS). Les archives ISIC contiennent la plus grande collection publiquement disponible 

d'images dermoscopiques, de qualité contrôlée, de lésions cutanées. Actuellement, les archives ISIC 

contiennent plus de 20 000 images dermoscopiques, qui ont été collectées dans des centres cliniques de 

premier plan à l'échelle internationale et acquises à partir d'une variété d'appareils au sein de chaque 

centre. Une participation large et internationale à la contribution d'images est conçue pour assurer un 

échantillon représentatif cliniquement. Toutes les images entrantes dans les archives ISIC sont filtrées 

pour assurer la qualité. La plupart des images sont associées à des métadonnées cliniques, qui ont été 

vérifiées par des experts. 

Dans notre projet nous avons focalisé sur la segmentation des lésions basée sur les données 

fournées dans le challenge ISIC 2018 (45). 

3.3 Environnement de travail 

3.3.1 Langage de programmation : Python  

Python, le langage de programmation open source le plus utilisé. Il offre une fluidité pour le 

développeur car il libère les développeurs des contraintes de formes qui occupent leur temps avec  les 

langages les plus anciens. Ce langage est très facile à apprendre et à maîtriser (46). 

Il est très populaire dans le Deep learning grâce aux framework développés : Keras, Tensorflow 

et bien d’autres pour servir les recherches dans le domaine d’intelligence artificielle. 

3.3.2 Keras et Tensorflow 

Keras est une interface de programmation d'application (API) de réseau neuronal efficace de 

haut niveau écrite en Python. Cette bibliothèque de réseaux de neurones open source est conçue pour 

fournir une expérimentation rapide avec des réseaux de neurones profonds. Keras se concentre sur la 

modularité, la convivialité et l'évolutivité. Il ne gère pas les calculs de bas niveau ; au lieu de cela, il les 

transfère à une autre bibliothèque appelée Backend. 
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Keras a été adopté et intégré à TensorFlow. Les utilisateurs peuvent y accéder via le module 

tf.keras. Cependant, la bibliothèque Keras peut toujours fonctionner séparément et indépendamment. 

TensorFlow est un cadre d'apprentissage en profondeur open source de bout en bout développé 

par Google et publié en 2015. Il est connu pour son support de documentation, ses options de 

production et de déploiement évolutives, ses multiples niveaux d'abstraction et sa prise en charge de 

différentes plates-formes. 

TensorFlow est une bibliothèque mathématique symbolique utilisée pour les réseaux de neurones 

et convient le mieux à la programmation de flux de données dans une gamme de tâches. Il offre 

plusieurs niveaux d'abstraction pour la construction et l’entrainement de modèles. 

Une entrée prometteuse et à croissance rapide dans le monde de l'apprentissage en profondeur, 

TensorFlow offre un écosystème flexible et complet de ressources communautaires, de bibliothèques et 

d'outils qui facilitent la création et le déploiement d'applications d'apprentissage automatique.  

Comme mentionné précédemment, TensorFlow a adopté Keras, donc nous avons exploité cette 

intégration pour la conception et entrainement du modèle. 

3.3.3 Configuration hardware 

Pour l’environnement de développement nous avons utilisé la configuration hardware suivante : 

 CPU Intel Core I77700HQ 2.8 GHz - 3.8 GHz 

 RAM 16 Go 

 Stockage 256 Go SSD - (M.2) et 1 To HDD SATA 

 Processeur graphique 

 NVIDIA GeForce GTX 1050 / Intel HD Graphics 630 

 Mémoire vidéo 4 Go GDDR5 SDRAM 

3.4 Ensemble des données   

Nous avons utilisé 2594 images et 5 masques de réponse de vérité correspondant à chaque 

image pour entrainer le modèle et 1000 images pour tester la performance du modèle. 

3.4.1 Données d'entrée 

Les données d'entrée sont des images de lésions dermoscopiques au format JPEG. Toutes les 

images de lésions sont nommées selon le schéma ISIC_<image_id>.jpg, où <image_id> est un 

identifiant unique à 7 chiffres. Les balises EXIF dans les images ont été supprimées ; les balises EXIF 

restantes ne doivent pas être utilisées pour fournir des métadonnées précises. 

Les images des lésions ont été acquises avec une variété de types de dermatoscopes, de tous les 

sites anatomiques (à l'exclusion des muqueuses et des ongles), à partir d'un échantillon historique de 



 
Chapitre III                Résultats et discussion  

26  
 

patients présentés pour le dépistage du cancer de la peau, provenant de plusieurs institutions 

différentes. Chaque image de lésion contient exactement une lésion primaire ; d'autres marqueurs 

repèrent, des lésions secondaires plus petites ou d'autres régions pigmentées peuvent être négligés (47). 

3.4.2 Données de réponse 

Les données de réponse sont des images de masque binaire au format PNG, indiquant 

l'emplacement de la lésion cutanée primaire dans chaque image de lésion d'entrée. 

Les images de masque sont nommées à l'aide du schéma ISIC_<image_id>_segmentation.png, 

où <image_id> correspond à l'image de lésion correspondante pour le masque. 

Les images de masque doivent avoir exactement les mêmes dimensions que leur image de 

lésion correspondante. Les images de masque sont encodées sous forme de PNG 8 bits à canal unique 

(niveaux de gris) (pour fournir une compression sans perte), où chaque pixel est soit : 

 0 : représentant le fond de l'image, ou des zones en dehors de la lésion primaire 

 255 : représentant le premier plan de l'image, ou des zones à l'intérieur de la lésion primaire 

Comme la lésion cutanée primaire est une seule région contiguë, les images de masque ne 

doivent également contenir qu'une seule région de premier plan contiguë, sans composants ni trous 

déconnectés. La région de premier plan peut être de n'importe quelle taille (y compris l'image entière) 

et peut être adjacente aux bordures de l'image. 

3.4.3 Provenance des images de vérité 

Les données de vérité de l'image du masque ont été générées à l'aide de plusieurs techniques, 

mais toutes les données ont été examinées et conservées par des dermatologues praticiens ayant une 

expertise en dermoscopie. Les segmentations de vérité ont été générées soit par : 

 Algorithme entièrement automatisé, revu et accepté par un expert humain 

 Algorithme de remplissage semi-automatisé, avec des paramètres choisis par un expert humain 

 Traçage manuel de polygones par un expert humain 
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Figure 20 Exemple de données d'entrainement et de vérité 

3.5 Etapes de la mise en œuvre de l’application 

3.5.1 Préparation de données 

Apres avoir télécharger les données et les mettre dans le stockage local, la première étape de 

développement de l’application consiste à créer un ensemble de fonctions qui permet de mettre les 

données prêtes à être utilisées pour entrainer le modèle.    

La fonction load_data charge les images et mask. La fonction glob construit les liens aux 

fichiers images à télécharger, et pour assurer le tri des fichiers nous avons utilisé la fonction sorted et 

nous avons appliqué la même procédure pour les masques. Nous avons procédé à découper les données 

en données d’entrainement, données de validation et données de test afin d’assurer que notre modèle va 

être apte de prédire les résultats les plus justes possible.  

 Données d'entraînement : C'est la partie des données les plus volumineuses en termes de 

données. En effet, c'est sur cet ensemble de données que le modèle va itérer durant la phase 

d'entraînement pour pouvoir s'approprier des paramètres, et les ajuster au mieux. Certaines 

règles préconisent qu'il soit composé de 80 % des données disponibles. 

 Données de validation : On préconise d'avoir environ 10 % des données disponibles. Ce jeu sera 

appelé une seule fois, à la fin de chaque itération d'entraînement. Il va permettre d'évaluer les 

performances du modèle afin de l’ajuster. 

 Données de test : Cet ensemble de données va avoir un rôle bien différent des autres, puisqu'il 

va évaluer le réseau sous sa forme finale. C'est pour cela qu'il doit être composé exclusivement 
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de nouveaux échantillons, encore jamais utilisé pour éviter de biaiser les résultats. Celui-ci peut 

encore être estimé de l'ordre de 10 % des données disponibles. 

La prochaine étape de préparation de données consiste à lire les images en format RVB, à les 

redimensionner 256 x 256car les modèles s’entrainent plus rapidement sur les petites images (48) et à 

normaliser les pixels en divisant par 255 pour gagner encore en temps d’exécution. 

Pour terminer l’étape de préparation, nous avons créé un pipeline de données d’entrée qui va faire 

passer les données au modèle par blocs. Cette technique permet de charger des données volumineuses 

toute en conservant de l’espace mémoire 

 

 

 

 

Figure 21 Ensemble de fonction pour la préparation des données 
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3.5.2 Conception du modèle 

Comme nous avons mentionné précédemment, nous avons choisi d’utiliser l’architecture U-Net 

pour développer le modèle de réseau de neurones convolutifs. U-Net est une architecture de réseau 

codeur-décodeur en forme de U, qui se compose de quatre blocs codeurs et de quatre blocs décodeurs 

connectés via un pont. Le réseau d'encodeurs (chemin de contraction) réduit de moitié les dimensions 

spatiales et double le nombre de filtres (canaux de fonctions) à chaque bloc d'encodeur. De même, le 

réseau de décodeurs double les dimensions spatiales et réduit de moitié le nombre de canaux de 

fonctionnalités. L’approche de développement était basée sur le développement des fonctions chacune 

représente un bloc de l’architecture.   

 Chaque bloc codeur est constitué de deux convolutions 3×3, où chaque convolution est suivie 

d’une fonction d’activation ReLu. La fonction d'activation ReLU introduit une non-linéarité dans le 

réseau, ce qui aide à une meilleure généralisation des données d'apprentissage. La sortie du ReLU agit 

comme une connexion de saut pour le bloc décodeur correspondant. En ensuite une mise en commun 

maximale de 2 × 2, où les dimensions spatiales (hauteur et largeur) des cartes d'entités sont réduites de 

moitié. Cela réduisait le coût de calcul en diminuant le nombre de paramètres peuvent être entraînés 

(44). 

 Chaque bloc codeur est constitué de deux convolutions 3×3, où chaque convolution est suivie 

d'une fonction d'activation ReLU (Rectified Linear Unit). La fonction d'activation ReLU a introduit une 

non-linéarité dans le réseau, ce qui aide à une meilleure généralisation des données d'apprentissage. La 

sortie du ReLU agit comme une connexion de saut pour le bloc décodeur correspondant (44). 

Les connexions de saut fournissent des informations supplémentaires qui vont être envoyer au 

décodeur afin de les utilise pour produire de meilleures caractéristiques sémantiques. En termes 

simples, nous pouvons dire que le saut de connexion aide à un meilleur flux de gradient lors de la 

rétropropagation, ce qui aide le réseau à apprendre une meilleure représentation (44). 

Le pont relie le réseau d'encodeurs et de décodeurs. Il se compose de deux convolutions 3 × 

suivies 3, où chaque convolution est suivie d'une fonction d'activation ReLU. 

Finalement le bloc décodeur commence par une convolution de transposition 2x2. Ensuite, il est 

concaténé avec la carte de caractéristiques de saut de connexion correspondante du bloc d'encodeur. 

Ces connexions de saut permettent de passer des fonctionnalités des couches précédentes qui sont 

parfois perdues en raison de la profondeur du réseau. Après cela, deux convolutions 3 × 3 sont suivies, 

où chaque convolution est suivie d'une fonction d'activation ReLU. La sortie du dernier décodeur passe 
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par une convolution 1x1 avec activation sigmoïde. La fonction d'activation sigmoïde donne le masque 

de segmentation représentant la classification pixel par pixel (44).  

 

Figure 22 Conception du modèle 
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3.5.3 Entrainement du modèle 

Les images d'entrée et leurs masques (vérité terrain) sont utilisés pour entraîner le réseau avec 

l'implémentation de gradient descendant stochastique (49). En raison des convolutions non 

rembourrées, l'image de sortie est plus petite que l'entrée d'une largeur de bordure constante. Pour 

optimiser les ressources hardware et utiliser au maximum la mémoire GPU, nous privilégions une taille 

de lot de 4 soit 219 images par lot. En conséquence, Le modèle est compilé avec l’algorithme 

optimiseur Adam et nous avons utilisé la fonction de perte d'entropie croisée binaire car il n'y a que 

deux classes avec un taux d'apprentissage de 0,001. Nous avons choisi de diminuer le taux 

d’apprentissage si la perte de validation ne s’améliore pas après 10 époques. Nous avons enregistré, au 

fur et au mesure, les poids uniquement s'il y a une amélioration de la perte de validation. Notez qu'il 

pourrait y avoir beaucoup de possibilités d'ajuster ces hyper paramètres et d'améliorer encore les 

performances du modèle.  

 

Figure 23 Conception du modèle 
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Figure 24 Procédure d'entrainement 

L’archeticture concu est de la fome suivante : 

 

 

Figure 25 Architecture U-Net conçue 

Apres avoir entrainer le modele 20 époques nous allons obtenu les métriques  
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Figure 26 : Evaluation les métriques de performance durant les époques 

3.5.4 Evaluation du modèle            

Apres avoir terminé l’entrainement du modèle, nous avons testé les performances du modèle en 

utilisant des données de test jamais utilisées et nous avons stocké la segmentation des images prédites 

pour les comparer visuellement avec les masques.  

Pour évaluer les performances du modèle nous avons utilisé les métriques suivantes : 

1. Accuraccy : calcule le rapport entre les classes prédites correctes et le nombre total 

d'échantillons évalués.  

           
  

           
            ( ) 

2. Précision : Utilisé pour calculer les modèles positifs qui sont correctement prédits par tous les 

modèles prédits dans une classe positive. 

           
  

     
                         ( ) 

3. Recall : Utilisé pour calculer la fraction de modèle positif qui est correctement classés 

        
  

     
                              ( ) 

4. F1-Score : calcule la moyenne harmonique entre les taux de rappel et de précision 

           
         ∗      

                
               ( ) 



 
Chapitre III                Résultats et discussion  

37  
 

5. Specificity : Utilisé pour calculer la fraction de motifs négatifs qui est correctement classés 

            
  

     
                                 ( ) 

6. Jaccard : Utilisé pour mesurer la similarité 

                                 (  ) 

Comme indiqué dans les équations précédentes, TN et TP sont définis comme le nombre d'instances 

négatives et positives, respectivement, qui sont classées avec succès. De plus, FN et FP sont définis 

comme le nombre d'instances positives et négatives mal classées respectivement. 
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Figure 27 Evaluation des performances du modèle et résultat de la perdition 
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3.6 Résultat et discussion  

Dans la figure ci-dessous, on étale quelques prédictions obtenues après que le modèle a été 

entrainé durant 10 époques. Le modèle est assez précis pour la segmentation des lésions de différentes 

formes à partir des images dermoscopiques. 

 

Figure 28 Exemple de segmentation des images de lésions dermoscopiques 

Pour évaluer le modèle U-Net, on a choisi trois métriques jugées efficaces pour la tâche de 

segmentation sémantique à savoir : Accuracy, F1-Score et Précision. 

Tableau 2 :Matrice de confusion pour le calcul des sources. 

 

Prédiction 

Vérité terrain 

 Lésion No-Lésion 

No-Lésion TP FP 

Lésion FN TN 
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En utilisant la matrice de confusion (tableau 01) pour calculer les différents scores selon les 

formules de chaque métrique d’évaluation, le modèle entraîné de bout en bout sur des images de 

lésions dermoscopiques pour la segmentation de lésions a obtenu les résultats suivants : 

Tableau 3 Résultat du modèle U-Net. 

F1 Score (%) Précision (%) Accuracy (%) Jaccard Recall 

83.54 86.75 93.74 74.60 86.28 

 

D’après ces résultats, on voit clairement que le modèle proposé a atteint des taux très 

prometteurs en termes de segmentation. Visuellement, les meilleures segmentations sont très proches 

aux masques manuels des lésions. 

Le model montre des limitations quand les images sont peu contrastées ou éparpillées, la figure 

29 montre des images mal segmenté par le model U-Net. Nous avons constaté que U-Net est incapable 

de segmenté avec précision les limites de la lésion des cas complexes 

 

Figure 29Exemple de mal segmentation des images de lésions dermoscopiques. 

Un entrainement avec une base de données plus grande et un prétraitement et un poste traitement 

augmentera la précision de la segmentation.   
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3.7 Comparaison aux modèles de l'état de l'art 

Pour une meilleure lisibilité et une éventuelle comparaison, les performances rapportées par le 

modèle est comparé aux méthodes de l'état de l'art, y compris CE-Net (50), DeepLab V3+ et (51), 

SLSDeep (52). Notre méthode et les autres méthodes sont implémentées et appliqué aux différents 

ensembles de données. De plus l’algorithme que nous avons programmé (U-Net) n’utilise pas la 

technique d’augmentation de données et même l’environnement de développement n’est pas le même. 

Tableau 4 :Comparaison entre les différentes méthodes de segmentation 

Méthode F1 Score (%) Precision (%) Accuracy (%) Jaccard Recall 

U-Net 83.54 86.75 93.74 74.60 86.28 

CE-Net (50) - - 95.42 80.61 87.59 

DeepLab V3+ (51) - - 93.24 78.05 86.64 

SLSDeep (52) - - 93.60 78.20 85.75 

 

Il est remarquable à travers le tableau 3 que le modèle proposé atteint des performances qu’on 

peut les comparer avec des méthodes qui utilisent une combinaison de récentes techniques 

d’apprentissage. Notez que la performance du modèle peut être améliorer considérablement en utilisant 

des différentes stratégies notamment l’augmentation des données, l'utilisation de modules résiduels 

récurrents et l’utilisation des portes d'attention pour aider le réseau de segmentation à différencier la 

cible pixel de l'arrière-plan. 

3.8 Conclusion 

Dans ce chapitre nous avons montré les étapes de programmation de la méthode U-Net que 

nous avons utilisé pour la segmentation des lésions cutanées. Notre principale contribution a été la 

combinaison de cette architecture avec un certain nombre de stratégies d’entrainement des données et 

comparer les résultats obtenus avec d’autres architectures. Ces stratégies nous ont permis d'utiliser un 

réseau de bout en bout relativement simple pour générer des résultats de segmentation finement 

détaillés. 
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Conclusion générale 

 

Dans ce travail, une approche d'apprentissage en profondeur basée sur l’architecture U-Net est 

présentée pour segmenter les lésions cutanées à partir d'images dermoscopiques. 

Nous avons en premier lieu portée notre réflexion sur les notions générales de segmentation 

d’images, inclure la définition de la segmentation d’images, les types et les méthodes de segmentation 

d’images. Et d’un autre part nous avons présenté les lésions cutanées, inclure une description sur le 

mélanome et les différentes tumeurs malignes et bénignes et nous avons décrit ensuite les méthodes de 

diagnostic de mélanome. 

En deuxième lieu, nous avons discutée des notions fondamentales des réseaux de neurones en 

générale et des réseaux de neurone convolutionnels en particulier. Nous avons introduit ces réseaux de 

neurones convolutionnels en présentant leurs couches : la couche de convolution, la couche de pooling 

et la couche entièrement connecté (fully connected). Et nous avons décrit certaines architectures 

utilisées dans les problématiques de segmentation et nous avons met l’accent en particulier sur 

l’architecture U-Net qu’on a utilisé dans l’application.  

Ensuite, nous avons entamé la partie pratique qui consiste à implémenter l’architecture U-Net 

pour segmenter les images dermoscopiques et comparer ses résultats avec d’autres architectures de 

CNN. Durant l’élaboration nous avons essayé de respecter chaque de développement du modèle, de la 

préparation des images, de la conception du modèle et l’ajustement des hyper-paramètres et de 

l’entrainement et l’évaluation de la performance du modèle. Les résultats obtenus lors de la phase de 

test sont prometteurs avec une Accurancy de 93%, un taux de précision de 86% et un taux de similarité 

de 74% et peuvent être comparés avec des méthodes qui utilisent une combinaison de récentes 

techniques d’apprentissage.  

Ses résultats confirment l`efficacité de l’architecture U-Net sur les images médicales. 

Néanmoins, avec quelques images mal segmentées. Cette imprécision peut être contournée en utilisant 

des différentes stratégies notamment l’augmentation des données, un prétraitement et un poste 

traitement peuvent améliorer les résultats de la segmentation.  

Ce mémoire de master nous a permet approfondir nos connaissances théoriques et construire 

une solide base de savoir-faire dans le domaine de la vision par ordinateur particulièrement, la 

segmentation des objets. Ce travail est une expérience enrichissante dont il faut tenir compte pour 

progresser à l’avenir. 
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Résumé  

Les cancers de la peau sont la forme de cancer la plus fréquente chez l'être humain, un médecin 

trouve nombreuses difficultés pour un diagnostic précis de la lésion à travers de ses caractéristiques et à 

l'œil nu. Pour cela, il a été nécessaire de développer des méthodes automatiques pour la détection et 

l’identification anticipée de mélanome afin d'augmenter la précision du diagnostic en se basant sur des 

techniques de traitement d’image. La segmentation est une étape critique dans les systèmes 

automatiques de diagnostic de mélanome qui consiste à définir la lésion comme une région d’intérêt. 

Plusieurs méthodes de segmentation ont été développées pour la détection des lésions cutanées. Dans 

ce travail nous nous s’intéressant à l’une des approches de la segmentation basée sur les réseaux de 

neurones convolutifs pour segmenter les lésions cutanées. Nous avons choisi un réseau convolutionnel 

U-Net. Les résultats obtenus sont satisfaisants et montre une bonne détection de la lésion cutanées dans 

l’image numérique. 

 

Mots-clés : mélanome, segmentations, réseau de neurone  convolutif, Deep learning, U-Net, 

Lésion, images dermosopiques. 

 

Abstract  

Skin cancers are the most common form of cancer in humans; dermatologists face difficulties to 

diagnosis accurately malignant lesions manually through its characteristics. For this, it was necessary to 

develop automatic methods for the detection and early identification of melanoma in order to increase 

the accuracy of diagnosis based on image processing techniques. Segmentation is a critical step in 

automatic melanoma diagnostic; it consists on defining the lesion as a region of interest. Several 

segmentation methods have been developed for skin lesion detection. In this work we are interested in 

one of the approaches of the automated segmentation of skin lesions based on convolutif neural 

networks. We chose the U-Net architecture. The results obtained are satisfactory and show good 

detection of the skin lesion in the digital image. 

 

Keywords: melanoma, segmentations, convolutional neural network, Deep learning, U-Net, Lesion, 

dermosopic images. 

 

 


