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Kesumé
L'imagerie par résonance magnétique (IRM) est une technique en médecine permettant la [0 calisation précise des tissus et des
lesions invisibles dans différents plans spatiaux, Notre travail implémente un systéme d'aide au diagnostic médical utilisant
des réseaux de neurones d'architectures variées pour localiser et détecter des tumeurs cérébrales en imagerie par résonance
magnétique (IRM) en nous basant sur [apprentissage profond. Une base de données contenant 256 images a été explorée.
Nous avons ensuite utilisé les modéles VGG16, RESNETS0 et VGG19 pour la classification et CNN pour la détection. Des
résultats d'apprentissage, de test et de validation satisfaisants Ont été ainsi 0 btenus.
Motts clés : Détection des tumeurs cérébrales ; Deep Learning ; Classification d’ IRM ; CNN ; ResNet ; VGG ; Intelligence
Artificielle ; Imagerie Médicale ; cloud ; Segmentation Images IRM cérébrales.
Abstract:
Magnetic reonance imaging (MR]) is Oneof the newest medical imaging techniques that allo ws the precise [0calization of
tissue structures and invisible lesions in vario us spatial planes. Our work implements a medical diagnostic aided system
using neural netwOrR, O fvarious architectures t0 detect brain tumOfts in magnetic resOnance imaging (M®R]) by "deep
learning’. A database containing 256 images. We then used the VGG 16, VGG19 and RESNET 50 networks for
classification and CNN for detection. Satisfactory learning, testing and validation results have been achieved.
Keywords: Brain Tumor Detection; Deep Learning; Transfer learning; MR] classification; CNN; ResNet; VGG, Artificial
intelligence; Medical imaging; Segmentation, Brain MR] images.
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Introduction générale

Introduction générale :

L'imagerie médicale amplement connue sous le nom de Radiologie est un axe en
médecine ou des personnes copétentes dans le domaine mettent en image des parties du
corps humain dans le but de diagnostiquer chaque partie en détail et en profondeur. Ceci
inclut des tests de diagnostique précoce de 1ésions. Cette technologie a impliqué plusieurs
disciplines comme la physique qui a contribué grace a de nouvelles technologies a la
relance et le développement de ce domaine. Ceci offre un nouvel espoir aux malades
pour I’identification exacte et précise des lésions, diminuant ainsi 1’acte chirurgical, et

facilitant les solutions thérapeutiques pour certaines maladies.

Les radiologues, a 1’aide des techniques de I’IRM, et des différentes techniques de
modalités d’observation anatomique (IRM, TDM, X-Ray...) et fonctionnelle (TEP,
TEMP, IRM...) permettent aux chirurgiens de réaliser les interventions chirurgicales

complexes et délicates, d’une maniére moins invasive.

Le but de notre travail est de cibler des 1ésions voir des tumeurs cérébrales grace a
I’outil que nous proposerons au dernier cahpitre. Cependant, Les tumeurs cérébrales sont
plus fréquentes chez les hommes que chez les femmes. Néanmoins, les méningiomes sont
généralement bénins et sont fréquents chez les femmes. Ce type de tumeur a I’opportunité
de se développer a tout age, le glioblastome est le type de tumeur cérébrale le plus grave,
attanquant les personnes agées. Les tumeurs cérébrales, cancéreuses ou non, causent
réellemnt des soucis de santé du fait que le crane est rigide, ce qui empeche la croissance
de la tumeur. Ces problémes peuvent se présenter comme une faiblesse, des difficultés a
marcher, une perte d’équilibre, une perte partielle oucompléte de Ia
vision, des troubles de la compréhensionou de I’utilisation du langage, ainsi que des

problémes de mémoire.

D’un coté technique, la segmentation d’images est importante en traitement

d’images, le but de notre travail est de mettre en place un outil d’aide au diagnostique de
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tumeur cérébrales, il se base d’abords sur le detection été la reconnaissance de tumeur
sur I’image pour qu’ensuite étre capable de distinguer la présence ou non de la tumeur
sur I’image. Les déecoupes cérébrales IRM des patients atteintes du gliome représentent
environ un tiers des tumeurs cérébrales fréquentes, bas¢ sur I’apprentissage profond
(deeplearning), nootre but est d’aider les neuroradiologues a identifier les diverses formes

des Iésions du gliome.

Dans notre travail, nous utilisons trois modéles de réseau de neurones convolutifs
CNN différents pour la segmentation des gliomes a partir des volumes IRM 3D, en
essayant d’augmenter la précision des résultats en faisant varier les parameétres qui

constituent le modéle.

Notre mémoire est divisé en trois chapitres, le premier présente le domaine médical
de base de notre étude, le second présente les différentes techniques utilisées dans I’étude
des tumeurs cérébrales, et le dernier chapitre explique en détail les différentes étapes avec

la programmation respective de notre étude.
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I.1 Introduction :

Selon qu’elle est bénigne ou maligne, une tumeur est une masse anormale qui se
développe a la suite de la prolifération aberrante et le fonctionnement des cellules. Les
tumeurs cérébrales étant particuliérement fréquentes, ¢’est I'une des maladies les plus

répandues dans le monde.

Le contréle musculaire, ’intellect, la créativité, la cognition, la mémoire et d’autres
processus cruciaux sont tous controlés centralement par le cerveau. Le cerveau est
constitué du cerveau, du cervelet et du tronc cérébral, qui sont enfermés dans le cadre

protecteur du crane (figure I .1).

Les cinq sens la vue, I’odorat, le toucher, le gotit et I’ouie travaillent souvent ensemble
pour transmettre I’information au cerveau. Ces entrées sensorielles sont traitées par le
cerveau, qui les transforme ensuite en signaux utiles et les stocke dans notre mémoire. Il
contrdle notre pensée, la rétention de la mémoire, la parole, les mouvements volontaires des

membres et le fonctionnement efficace de plusieurs fonctions corporelles [1].

Boite cranienne
Méninges

Tronc cérébral

Moelle épiniére

Anatomie du
systéme nerveux
central (SNC)

Figure 1. 1 : Les composants du cerveau [1]

1.2 Le cerveau :

Est composé des éléments suivants :
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v" Le cerveau : La plus grande région du cerveau sert de chef d’orchestre pour les
organes du corps, les conduisant comme un orchestre. C’est un organe qui donne un
but a notre existence. L’hémisphére gauche du cerveau, qui est divisé en deux
hémisphéres, est responsable des processus cognitifs supérieurs, y compris la
compréhension du toucher, de la vision et de I’ouie. Il est également en charge de la
communication, de la logique, des émotions, de 1’apprentissage et de la régulation
des mouvements intentionnels [4].

v’ le cervelet : Le cervelet, situé au-dessus et a I’arriére du cerveau, est crucial pour
maintenir I’équilibre et la posture et pour réguler les mouvements musculaires. Le
cervelet, composé de matiere grise et de matiere blanche [3] (Fig. 1.2), apporte une
contribution considérable a la précision et a la synchronisation des fonctions
motrices.

v' La_matiére grise: Correspond au corps des cellules nerveuses,

recouvreleshémispheres et le cervelet (cortex) et se trouveégalement
disséminés sousforme de noyaux dans la substance blanche.

v' La_matiére blanche : Correspond aux fibres nerveuses (axones et

dendritesrecouvertes d'une gaine demyéline, est située au-dessous du

cortex cérébral et autour des noyaux gris.
Matiére
blanche

Matiére
grise

Figure L. 2 : un plan transversal représentant la substance grise et blanche [16]
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v Tronc cérébral : Il agit comme un lien crucial entre le cerveau et le cervelet et la
moelle épiniere, orchestrant les processus clés, y compris la respiration, le controle
de la température corporelle, le controle de la fréquence cardiaque, le maintien de la
tension artérielle et 1’aide du systéme digestif avec la transformation des aliments.

1.2.1 Le cerveau droit et gauche :

Les deux hémisphéres du cerveau sont 'hémisphere droit et 'hémisphere gauche. Les
messages sont transmis d'un c6té a 1'autre par un faisceau de fibres appelé corps calleux
qui les relie. Le coté opposé du corps est occupé par chaque hémisphére du cerveau. Le
bras ou la jambe gauche peuvent étre faibles ou paralysés aprés un AVC sur le c6té droit

du cerveau. Les fonctions de chacun des hémispheéres ne sont pas partagées.

La parole, la compréhension, l'arithmétique et 1'écriture sont généralement occupées
par I'hémisphere gauche du cerveau. La créativité, la capacité spatiale, les compétences
artistiques et musicales jouent un réle important dans 'hémisphere du cerveau. Environ
92 % des personnes utilisent les mains et le langage dans 1'hémisphére gauche. Les fibres

nerveuses du corpus calleux relient les deux cotés.

1.2.2 Les lobes du cerveau :

Les fissures qui divisent le cerveau en lobes se trouvent dans les différents hémispheres
cérébraux. Ils ont quatre lobes : le frontal, le temporel, le pariétal et I'occipital (figure
1.3.1). Il est important de se rappeler que chaque lobesducerveau ne fonctionne pas seul.

Les lobes du cerveau et les hémisphéres droit et gauche sont liés de manic¢re complexe.[5]

frontal < S
lobe 2 &
Yy < P parieial lobe
4

A Broca e | )

: g area - ’*#’Werﬁické\ N

\ . = .~ area A
\’. : . temporal lobe ceipital
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Figure 1. 3 : leslobes de cerveau [5]

Les principales fonctions de chaque lobesont les suivantes :

o Les lobesfrontaux : controlent la parole, le langage, le raisonnement, la mémoire,
la prise de décision, la personnalité, le jugement et les mouvements. Les
mouvements du c6té gauche du corps sont gérés par le lobefrontal, et inversement,
les mouvements du coté droit sont gérés par le lobefrontal gauche.

o Les lobes pariétaux :controlent la lecture, le repérage dans 1’espace, la sensibilité.
La aussi, le lobe pariétal droit geére la sensibilité du coté gauche du corps et
réciproquement.

o Les lobesoccipitaux : controlent la vision.

o Les lobestemporaux :controlent le langage, la mémoireet les émotions.

1.2.3 Cortex :

Le cortex du cerveau est la surface de ce corps. 16 milliards de neurones sont
présents sur le site, tandis que le cervelet en compte entre 70 et 86 milliards. Ils sont
disposés sur des couches particulieéres. La matieére grise est la couche gris-brune que les
corps des cellules nerveuses colorent le cerveau. La matiére blanche se trouve au dessous
du cerveau, ou se trouvent des longues fibres nerveuses (axones) qui relient les zones du
cerveau entre elles. Le repli du cceur augmente la surface du cerveau, ce qui permet a un
plus grand nombre de neurones de tenir a l'intérieur du crane et d'assurer des fonctions

supérieures. Chaque gyrus et chaque sulcus entre les plis sont des termes (figure.1.4).

gyrus-

L
|

sulcus
© Mayfield Clinie
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Figure L. 4 : Lecortex cérébrale [17]

1.2.4 La stucture profonde :

>

Hypothalamus : 11 se trouve sur le plancher du troisiéme ventricule et sert de moteur
du systéme autonome. Il est chargé de gérer les symptomes tels que la faim, la soif,
le sommeil et l'activité sexuelle. De plus, il contréle la température du corps, la
pression sanguine, les émotions et la sécrétion d'hormones.
Hypophyse : se trouve a la base du crane dans une petite piece appelée sellaturcica.
La tige pituitaire relie I'hippophyse a l'hippothalamus du cerveau. Elle est connue
sous le nom de "glande maitresse" et remplit le réle des autres glandes endocardines
du corps. Elle aide a la croissance des os et des muscles, réduit le stress et sécrete des
hormones qui entravent le développement sexuel.
Glande pinéale : Elle se trouve apres le troisieme ventricule. En sécrétant de la
mélatonine, elle aide a réguler I'horloge interne et les rythmes circadiens de la corp.
Elle an un role particulier dans le développement sexuel.
Thalamus : sert de relais pour presque toutes les informations qui font des allers-
retours vers lecortex. Il joue un role dans la sensation de la douleur, 1'attention, la
vigilance et la mémoire.
Les ganglions de la base : comprennent le caudate, le putamen et le globus pallidus.
Cesnoyaux travaillent avec le cervelet pourcoordonner les mouvements fins, tels que
les mouvements du bout des doigts.
Systeme limbique : est le centre de nosémotions, de 1'apprentissage et de la mémoire.
Ce systtme comprend les gyres cingulaires, ['hypothalamus, Il'amygdale
(réactionsémotionnelles) et I'hippocampe (mémoire).[7]
I.2.5 Le crane :
Le crane osseux, composé de huit os qui se combinent dans le long des lignes de
suture, protége le cerveau des blessures. Certains d'entre eux s'occupent du front,
des pariétaux, des tempéraux, des sphénoides, des sphénoides occipitaux, des

sphénoides et des sphénoides. Il y a 14 os appariés sur la face : le maxillaire, le
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zygmatique, le nasal, le palatin, le lacrymal, les cornets nasaux inférieurs, la

mandibule et le vomer.[6]

ayfield Clinic
te® ==

mandible .

ﬁy\‘ ‘

Figure L. 5 : lesos de crane [18]

Trois zones distinctes se trouvent a l'intérieur du crane : la fosse antérieure, la fosse
européenne et la fosse extérieure. Les nerfs craniens partent du tronc cérébral, se
déplacent vers les parties du crane qu'ils innervent a travers des trous appelés foramina.

Les fosses antérieure, moyenne et postérieure sont les trois régions de la base du crane.

Les médecins font référence a I'emplacement d'une tumeur en s'appuyant sur ces

termes, par exemple, méningiome fossemoyen.

La foramina est un tissu qui relie toutes les artéres, les veines et les nerfs au bas du

crane. Aussi le grand trou au milieu (foramen magnum) qui comprend la moelle épiniere.

10
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1.2.6 Les nerfs craniens :

La moelle épiniére et douze paires de nerfs craniens permettent au cerveau de
communiquer avec le coeur. (Figure.1.6). Les dix paires de nerfs craniens qui
affectent l'audition, les mouvements des yeux, les sensations faciales, le gotit, les
mouvements du visage, du cou, des épaules et de la langue ont leur origine dans le

cerveau. Le cerveau est responsable des nerfs craniens du thorax et de la vision [10].

LES DOUZE NERFS CRANIENS

Olfactif (1)
Oculo(rn(;teur
m _
Trochléaire " Qphque ()
el ‘ | : Abducens

(vi)

Trijumeau
VRN
Vestibulocochléaire .
(v Fac('c'l -
Glossopharyngié'r; = = Vagm:)eq
() 4
— 8% ——
Hypoglosse Accessoire

o) ("

Figure 1. 6 : les nerfs craniens[19]

Tableau L. 1 : Le nom et la fonction principale des douze nerfs craniens

N° Nom Fonction

II Optique La vue

6tlv Trochléaire déplace 1'oeil
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VI Abducens déplace l'oeil

VIII Vestibulocochléaire | audition et équilibre

X Vagus rythme cardiaque, digestion

XII Hypoglosse déplace la langue

1.2.7 Les cellules de cerveau :

Le cerveau est composé de deux types de cellules : les cellules nerveuses (neurones) et les

cellules gliales.

1.2.7.1 La cellule nerveuse : Le neurone est une cellule comme une cellule du cceur,
mais ils n'ont pas la méme fonction car le neurone est principalement chargé de
transmettre des informations slires a long terme. Les informations peuvent étre
redirigées dans différentes zonescorticales en série ou en paralleéle grace a un réseau
complexe de connexions créé par les neurones. Les informations sont transmises de
deux maniéres : électriquement a l'intérieur du neurone et, plus précisément,
chimiquement d'un neurone a l'autre.

1.2.7.2 Les neuronesll existe plusieurs types :
> Distinctionselon le nombre de neurites :

v" 1 neurite : neuroneunipolaire
v" 2 neurites : neuronebipolaire
v" N neurites : neuronemultipolaire.
» Distinctionanatomique (3 exemples) :
v" Les cellules pyramidales se trouvent dans la matiére grise, ou cortex cérébral.

v" Les neurones en étoiles se trouvent également dans le cortex cérébral.

12
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v" Les cellules de Purkinje sont des cellules aux ramifications trés nombreuses que

l'onretrouve exclusivement dans le cervelet.
» Distinctionselon la fonction :

v Les neuronessensoriels sont directement reliés aux organes des sens et
sontresponsables de faire transiter l'informationsensorielle (connues aussi
comme «information ascendante ») vers le cerveau.

v Les motoneurones ouneuronesmoteurs se chargent de faire transiter les
ordresprovenant du cerveau (connues aussi comme « information descendante
») en direction des muscles.

v Les interneurones sont représentés par tous les neurones qui ne sont ni
sensoriels ni moteurs mais qui font la jonction entre ces deux types de
neurones.|[9]

1.2.8 Les cellules de la glie :

Les cellules du cerveau qui fournissent aux neurones de la nourriture, les proteges et leur
fournissent un soutien structurel sont appelées cellules de la glie, un terme qui vient du
mot grec "cellule". Les cellules gliales sont dix a cinquante fois plus nombreuses que les

cellules nerveuses. C'est le type de cellules qui est le plus présent dans le cerveau.

- Les astrogliesouastrocytessont les gardiens. IIs controlent 'homéostasie, la défense et la
réparation des neurones, la formation des cicatrices, et affectent les impulsions

¢lectriques.

- Les cellules oligodendrogliales créent une substance grasse appelée myéline, qui isole

les axones, permettant ainsi les messages électriques de voyager plus rapidement.

- Les cellules épendymaires tapissent les ventricules et sécrétent le liquide céphalo-

rachidien (LCR).

- Les microgliessont les cellules immunitaires du cerveau, le protégeant des envahisseurs

et nettoyant les débris. Elles élaguent également les synapses.

13
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1.3 Les Tumeurs du cerveau :

Les tumeurs cérébrales sont des masses de cellules qui progressent rapidement, de

fagonincontrdlable. Elles sont de deux types :

» Les tumeurs primitives : Les tumeurs bénignes, qui représentent deux tiers des cas de
tumeurs primitives, sont constituées de cellules non cancéreuses, et les tumeurs
malignes, qui se sont transformées en cellules cancéreuses. Les tumeurs primaires,
qu'elles soient bénignes ou malignes, peuvent provoquer des symptomes graves, en
particulier lorsqu'elles se trouvent dans les zones fonctionnelles clés du cerveau.

» Les tumeurs secondaires : sont des métastases d’un cancer préexistant. Elles naissent
lorsquedescellules d’une tumeur initiale située hors de 1’encéphale parviennent a
migrer, via la circulation sanguine, vers le tissu cérébral. [8]

1.3.1 Les symptomes :

La pression exercée sur les tissus cérébraux provoque les symptomes d'une tumeur
cérébrale. Ils sont plus dépendants de la localisation et de la rapidité de croissance de la
tumeur que de sa nature. En général, la tumeur peut €tre localisée en analysant les

troubles fonctionnels subis.[12]

® Les maux de téte sont le symptome initial le plus fréquent des patients atteints de
tumeurs prémétives. IIs résultent principalement d'une croissance tumorale qui affecte

les tissus environnants.
Les nausées et vomissements dus a la pression dans la boite cranienne.
Les vertiges et troubles de I’équilibre.

L'effet de masse peut indiquer des signes de tumeur cérébrale en fonction de
I'emplacement de la tumeur dans le cerveau. Par exemple, les tumeurs de la région
lombaire peuvent entrainer des changements de corps, tandis que les tumeurs de la

région lombaire dominante peuvent entrainer des problemes d'électricie réceptive.

La perte d’appétit

14
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Les crises d’épilepsie
Les changements d’humeur, de comportement et de personnalité.
Les hallucinations visuelles, auditives ouolfactives

La sensation de la faiblesse, des difficultés a marcher

1.3.2 Les facteurs a risque :

Certains facteurs peuvent augmenter le risque d’atteinte d’une tumeur cérébrale. Parmi

ces facteurs de risque :[12]

v’ L’age.
v L’exposition aux radiations.
v" Les antécédents familiaux

1.3.3 Le diagnostic :
Le diagnostic d’une tumeur du cerveau se fait en plusieurs étapes :

o Un examen clinique et neurologiquecomplet.
o Des examens d’imagerie (Scanner, IRM...)

o Un examen anatomopathologique, qui consiste a analyser un échantillon de

tumeur. [11]

15
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Figure 1. 7 : Le scanner du cerveau [11] Figure I. 8 : IRM du cerveau [11]
1.4 Imagerie par résonnance magnétique (IRM) :

La technique de I'imagerie par résonance magnétique (IRM) a été introduite en 1973
par Lauterbur et Damadian. C'est une technique d'imagerie médicale récemment
développée, non invasive et sans effets secondaires qui permet d'obtenir une imagerie
2D ou 3D d'une partie du corps, en particulier du cerveau. Elle aide au diagnostic du
cancer, a l'évaluation de l'efficacité d'un traitement et/ou au suivi apres le traitement.
Grace a l'utilisation d'un aimant et d'ondes électromagnétiques, une IRM permet
d'obtenir des images précises de l'intérieur du corbeau. Vous étes allongé sur un lit (ou
table d'examen) qui se déplace a l'intérieur du tunnel pendant l'examen, et la zone de
trois corbeaux est examinée au centre de I'aimant. Souvent, il est nécessaire d'injecter un
produit appelé « de contrace » dans la circulation sanguine pour améliorer la visibilité de
certains organes et la détection d'anomalies.[14]

1.4.1 Le fontionnement d’une IRM :

L'imagerie par résonance magnétique (IRM) utilise un aimant treés puissant qui fait «
vibrer » les atomes d'hydrogene, éléments qui composent les molécules d'eau des
notrecorps. Plus de 65 % de l'organisme est composé d'eau. Chaque atomed'hydrogéne
contient une particule encore plus petite appelée proton, qui se trouve a l'origine du
phénomene. Les protéges « vibrent » a différentes vitesses en fonction du type de tissu
dans lequel ils se trouvent, et une antenne sera placée a coté de la région a examiner pour
les capter. Cela permet de bien différencier les différentes structures de 1'organisme sur les
images présentées. Les signaux regoivent des millions de protons dans le corpssont pour
créer des images en coupes détaillées de l'intérieur du corps. Un ordinateur reconstruit

ensuite des images en 2 ou 3 dimensions avant qu'un radiologue les interprete.[14]
1.4.2 Les différents IRM :

I1 existe deux techniques pour 1’acquisition de I’IRM :

16



Chapitre I : La tumeur cérébrale et ['imagerie par résonance magnétique

» IRM anatomique : En médecine, les noyaux d'hydrogeéne, un élément présent en
abondance dans l'eau et les graisses des tissus biologiques, sont fréquemment utilisés
pour la résonance magnétique nucléaire (RMN). La visualisation de la structure
anatomique est appelée IRM anatomique.

» IRM fonctionnelle : Il est maintenant possible de produire des images RMN en des
temps suffisamment rapides pour suivre certains aspects du métabolisme grace au
développement de techniques d'acquisition et de traitement de données ultrarapides.
On parle également de 1'RM fonctionnelle. En imagerie cérébrale, la résonance
magnétique de I'hémoglobine modifie 1égérement les caractéristiques magnétiques de
la molécule lorsqu'elle est liée a 1'oxygene. En créant des images qui montrent le
contraste entre les régimes riches en oxygene et les régimes du flux sanguin, on peut
accéder a 'activité cérébrale.[14]

1.4.3 Formation d’IRM :

Le patient est exposé a un champ magnétique initial BO avant d'étre exposé a un champ
magnétique onde ¢électromagnétique B1. Les atomes d'hydrogeéne entrent en résonance
avec l'onde de cette derniére. Les atomes d'hydrogéne commencent leur relaxation au
terme de la phase d'excitation. Lorsqu'ils arrivent a 1'équilibre, ils émettent un champ

connu sous le nom de « décharge d'induction libre ».

Les capteurs de la machine recevront ce signal et le transformeront en un signal
électrique qui sera analysé et transformé en une image numérique. Il est important de
savoir distinguer les signaux provenant des différentes zones examinées lors de
l'utilisation de la technologie de I'imagerie. Le couplage de trois gradients différents

permet de réaliser ce couplage :

e Le gradient de coupe sélective sélectionne le plan de coupe, celui-ci pouvant étre
quelconque dans I’espace,
e Le gradient de codage de phase sélectionne les lignes dans le plan de

coupesélectionné,
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o Le gradient de fréquence sélectionne les colonnes dans le plan de

coupesélectionné.

L’orientation des coupes, qui dépend en particulier du gradient de coupe sélective,

varieenfonction de la pathologie recherchée. Onretrouve

Cependant trois orientations principales : axiale, coronale et sagittale. Nous effectuons

notre travail sur des images de type axial.[13]

\ FID(t)

temps

Figure 1. 9 : Signal FID recueilli par les bobines réceptrices.[47]
1.4.4 Avantage d’IRM :

Grace a l'utilisation de 1RM, 1'étude du cerveau a connu un développement
impressionnant ces dernieéres années. Le développement permettra de protéger le cerveau
et ses maladies a une échelle plus précise et représentative des phénomenes qui l'animent.
L'une des méthodes les plus courantes et les plus efficaces pour diagnostiquer le cerveau

d'un patient est cette méthode. Ce succes découle de plusieurs facteurs :

» Un contraste excellent pour les tissus mous grace aux temps de relaxation T1 et T2
et la densité des spins.

* Versatilité dans la modification du signal avec des agents de contraste.

» Bonnerésolution spatiale (de I’ordre de 1 mm) et temporelle (de I’ordre de 50 ms

pour une seule coupe a quelques minutes pour les images 3D).
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» L’examen IRM peut durer jusqu’a une heure, mais La précision est plus €élevée que

celle du scanner [15]

L.5 Conclusion :
Dans ce chapitre, les cellules gliales sont utilisées pour décrire briévement l'anatomie
du cerveau. Ensuite, nous avons défini et fourni une mine d'informations en utilisant les

principes de I'IRM pour définir les tumeurs cérébrales a I'étude.

Le sujet de notre recherche est la détection automatique des tumeurs cérébrales, dont nous

parlerons dans le chapitre suivant...
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Chapitre I1 : Les techniques de segmentation

I1.1 Introduction :

Les techniques de segmentation des images par classification La discipline de la
classification des données multidimensionnelles a été développée, et nombreuses
techniques ont été ajustées pour essayer de trouver celles qui fonctionnent le mieux pour
segmenter les images. Dans cette situation, la classification permet de diviser les pixels en
groupes clairement définis et de regrouper des pixels ayant des caractéristiques similaires.
Qu’elle soit supervisée ounon, la classification est depuis longtemps une méthode
populaire dans le domaine de 1’analyse et du traitement d’images numériques, que ce

soitpour des raisons de segmentation ou d’interprétation.

Les réseaux neuronaux convolutifs (CNN) et le support de la machine vectorielle
(SVM) sont le cceur de ce chapitre. Le potentielpour CNN et SNM pour révolutionner
I’imagerie médicale et améliorer les résultats des patients est énorme. Dans ce chapitre,
nousprésentons quelques idées théoriques et les techniques qui ont été utilisées pour

obtenir les résultats.
I1.2 Définition de segmentation :

Il est difficile de trouver une définition unique de la segmentation car elle est
souvent confondue avec la classificationou ou I’étiquetage, cependant nous essayons de

donner une définition pour lever I’ambiguité.

La segmentation est I'extraction d'indices visuels a partir d'images. Ou il permet de
diviser 1'image en un groupe de points appelés régions, homogenes dans une ou plusieurs
propriétés (densité, couleur, texture, etc.) et différentes de régions voisines dans au moins

une de leurs propriétés formellement.

Dfinition : La segmentation définie par Horowitz et Pavlidis [20], consiste a
considérer un domaine Q de I’image I et une fonctionf qui associe a chaque pixel une
valeur f (i, j). On définit alors le prédicat p sur I’ensemble des parties de Q qui permet de

tester I’homogénéité des ensembles disjoints Ri.
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La segmentation de I’image I est définie comme une partition de Q2 en n sous- ensembles

{R1, R} tel que :

1/I=U"=1 R..

2/ Vie {1, ..n} p(R) vraie.

3/ Vi, je {1, ...n}*Riest adjacent a R et i#j=p (Ri, Rj) = Faux.

Une segmentation est donc une décomposition de 1’image en sous-ensembles de régions

homogeénes, chaque région correspond a un objet de I’'image.

I1.3 Objectifs de la segmentation :

Fournir des régions homogeénes (selon un critéredonné).
Réduire le bruit.
Etudier et Interpréter des structures anatomiques.

Localiser de maniéreprécise les contours des régions.

I1.4 Filtrage des images medical :

Améliorer et restaurer des images médicales pour augmenter leur qualité et leur
clarté est une technique connue sous le nom de filtrage d'images médicales. Il est
appliqué pour réduire le bruit et les artefacts, améliorer le contraste des
caractéristiques locales et mettre en évidence les bordures et les limites. Les
radiologues, les ingénieurs et les médecins traitent les images médicales pour mieux
comprendre 1'anatomie d'individus ou de populations spécifiques. La premiére étape
du traitement des images médicales consiste a extraire les données brutes des images
CT ou IRM et a les reconstruire dans un format pouvant étre utilisé¢ par le logiciel
nécessaire. Pour l'analyse d'images biologiques, de nouvelles techniques de filtrage,
telles que les techniques de filtrage dépendant de I'image, ont été créées. La
compréhension a priori du type de bruit entachant 1'image est cruciale pour la
construction de filtres. Le lissage réduit les artefacts bruyants avec des filtres tels

que moyen, gaussien et Wiener, mais ce processus lisse également souvent les
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bords. Aux fins du post-traitement des images médicales, diverses méthodes de
filtrage d'image sont disponibles, telles que les filtres a réponse impulsionnelle finie,
qui préservent les caractéristiques haute et basse fréquence tout en offrant le

meilleur lissage possible de I'image bruitée.
I1.5 Les méthodes de segmentation :

La segmentation est essentielle dans le traitement d'image. Ainsi de nombreux
algorithmes ont été proposés au cours des dernieéres décennies [21]. Généralement Ils
reposent sur des principes différents. Nous proposons de discuter, des différentes
approches trouvées dans la littérature. Dans ce travail, nous nous limiterons aux trois
catégories suivantes : les approches basées sur le contour, les approches basées sur la

région et les approches basées sur la classification.
I1.5.1 Approche par détection de contours :

La méthode de contour est I'une des méthodes les plus classiques de la division. Ceci
est généralement effectu¢ par l'application de masque sur l'image pour détecter les

changements locaux dans la force des pixels [22]
On peut catégoriser ces méthodes en plusieurs classes :

e Les méthodes dérivatives (opérateurs de Sobel, Robert,...).

e Me¢éthodes des contours actifs.

e Les méthodes morphologiques (Erosion, Dilatation...).

e Ces méthodes sont adaptées aux images qui présentent des régions uniformes au

sens des niveaux de gris.
I1.5.1.1 Méthodes dérivatives :

Ces méthodes facilitent la détection des ruptures dans une image et sont les plus

couramment utilisées pour détecter ces transitions. Pour de meilleurs résultats, il est
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recommand¢ de lisser I'image avant le masquage, en raison de sa grande sensibilité au

bruit.[22].
On classe les méthodes dérivatives en deux approches :

e Approche gradient : détermination des extrema locaux dans la direction de
gradient.

e Approchelaplacien : détermination des passages par zéro du Laplacien.

(a) Image originale (b) contour détectés

Figure II. 1 : Illustration de la détection de contours par une méthode dérivative [23]

I1.5.2 Approche par régions :

La segmentation consiste a faciliter l'interprétation automatique des images d'une manicre
qui ressemble a l'interprétation humaine. Historiquement influencé par le systeme de
perception visuelle humaine, qui localise et délimite les choses dans une scéne en utilisant

les idées de ressemblance et de différence [23].

Le processus intermédiaire de segmentation des régions commence par une image
originaleou filtrée et tente de reconstruire les régions qui correspondent aux objets
visibles dans I'image. La segmentation transforme une image ou chaque pixel est

représenté par une étiquette correspondant a la région a laquelle il appartient. L'étape
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d'analyse vise souvent a définir les régions a 'aide d'attributs afin d'identifier les éléments

présents dans l'image une fois qu'ils ont été recréés avec succes.
I1.5.2.1 Segmentation par seuillage :

La méthode de segmentation la plus populairepour séparer les objets de l'arriere-plan
d'une image est le seuil [24]. Chaque point de I'image donne une classe de luminosité par
l'opérateur. Aprés avoir comparé les luminosités avec un ou plusieurs seuils, le seuil est

complété.

Cette méthode fait une tentative de catégoriser les pixels en utilisant l'analyse
d'histogramme unidimensionnel. Typiquement, les seuils sont établis en utilisant ces
analyses localement ou globalement pour une image ou un volume [25]. Un seuil simple
placé sur la vallée entre les deux modes peut étre utilisé pour séparer les régions de
l'arriére-plan dans une image composée d'une ou plusieurs zones du méme type et d'un
fond visuellement distinct lorsque 1'histogramme est bimodal (figure I1.2 (a)).
L'histogramme de l'image est multimodal (figure I1.2(b)) si elle comprend des régions
avec différentes propriétés, chaque modecorrespondant & une région distincte. Le
probléme de la localisation du minimum entre deux modes adjacents, ou les vallées, est
alors décrit comme un seuil. Ensuite, la méme région est donnée a tous les pixels avec des

niveaux de gris entre deux vallées.

! !

Ll (1]
(a) Histogramme bimodal (b) Histogramme multi-modal
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Figure II. 2 : Exemples d’histogrammes [23]

Il existe généralement deux approches distinctes pourchoisir les seuils de I'histogramme.
Alors que dans le second, les seuils sont dérivés localement a partir de minuscules
fenétres de mise au point, les limites dans le premier sont déterminées globalement pour

tous les points de I'image [27].
I1.5.2.2 Croissance de région :

Une stratégie connuesous le nom de méthodes de croissance régionale, parfois appelées
techniques ascendantes, implique de regrouper les pixels en zones basées sur deux criteres
: homogénéité et adjacence [22]. Les zones environnantes du germe sont examinées 1’une
aprés 1’autre ; si elles répondent aux critéres d’agrégation, elles sont acceptées dans la
région et deviennent ensuite un germe ; sinon elles sont rejetées. Les critéres locaux basés
sur les niveaux radiométriques des sites sont les plus utilisés comme critéres. Lorsquetous

les pixels entourant les régions touchées qui ont été affectés, la procédure se termine.

11.5.2.3Méthode de fusion-diffusion :

Ces techniques onttoutes une chose en commun : elles commencent par une phase initiale,
non homogene de I’image, qui est généralement 1'image elle-méme. Ils continuent a se

diviser jusqu'a ce qu'ils atteignent des partitions homogénes [28].
Jusq q g p g

Apres le processus de division, il y a souvent encore quelques petits morceaux de zone
déconnectés. Ceci est réalisé au cours de la phase de fusion, qui réunit les zones voisines.
La fusioncontinue des zones basées sur les exigences d'homogénéité donne un nombre
maximum de segments liés. Pour les images au niveau gris, un algorithme de « division

de fusion » exécute cette procédure. Cet algorithme est divisé en deux parties [29] :
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1. Chaque bloc (correspondant a un nceud de tétra-arbre) est évalué dans la premicre étape
de telle sorte qu'il devrait étre divisé en quatre sous-blocs, et cela se poursuit jusqu'a ce

que chaque sub-bloc satisfasse un prédicat d'homogénéité.

2. Une fusion de blocsvoisins qui ont les mémes propriétés colorimétriques est réalisée

dans une étape ultérieure.

) 0[O0 ) 0
0y 11:
Uyl Ul
J l — —
01 0
Division e 01 Fusior
" —_

Figure II. 3 : Lasegmentation par division-Fusion [23]

I1.5.3 Approche par classification de pixels :

Une étape avant la segmentation, la classification implique de classer les pixels de I'image
en groupes en fonction de leurs propriétés colorimétriques comparables. Les propriétés
pixel sont utilisées pour créer des classes. Les classes devraient étre aussi différentes les
unes des autres que c'est pratique [30]. Chaque pixel d'une image couleurou
multispectrale sera classé dans une classe différente indépendamment de ses voisins et

sera considéré comme un ensemble non trié¢ de vecteur [31].

Les pixels dans une zone doivent appartenir a la méme classe, bien qu'il puisse y avoir de

nombreuses régions dans I'image qui le font. En extrayant les composants connexes et en
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identifiant les pixels appartenant a la méme classe, la segmentation est finalement
terminée. Il s’agit d’une opération qui implique de donner la méme étiquette (valeur

intégrale) a chaque pixel d’un composant lié.

Etant donné qu'aucun des critéres de segmentation énumérés dans l'introduction n'est
strictement respecté, en particulier en ce qui concerne la régle de connexion, la

classification est incapable de résoudre tout probleme de segmentation.
I1.5.3.1 principe de classification de pixels :

Les problémes de classification impliquent de comprendre comment attribuer un objet a
une classe. (Individu). Il y a souvent deux étapes clés dans la construction d’une méthode

de classification qui classe automatiquement les choses :

- une phase d'apprentissage visant a décider d'un espace pour la représentation des choses
et a rechercher les caractéristiques discriminatoires capables de définir chaque classe

d'objets.

- une étape de reconnaissanceou chaque ¢lément inconnu dans l'espace de représentation

déterminé par l'apprentissage donne une classe.

Selon Bezdek [32], la classification peut €tre largement divisée en deux types : la soi-

disant classification supervisée et la non-supervisée. (Automatique).
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Figure II. 4 : principe de classification [23]
I1.5.3.2 Classificationnon Supervisée :

Pour catégoriser les données, il faut d'abord extraire les caractéristiques qu'un systéme de
classification emploierait. Trouver des partitions d'un groupe d'individus sur la base de
criteres de proximité a leurs vecteurs d'attribut dans l'espace de représentation est le
processus de classification non supervisée, également connusous le nom de classement
pixel sans apprentissage. Ils sont employés pour effectuer une segmentation sans

information préalable de 1'image ainsi qu'une classification aveugle.
I1.5.3.3 Classification supervisée :

La classification de lI'image médicale peut étre faite de plusieurs fagons, telles que la
classificationfloue, la Classification multi-modéle et la Classification vectoriclle de la
machine. (SVM). Une base d'images étiquetées est nécessaire pour la classification
supervisée afin de former un modele a prédire de nouvelles étiquettes. Utilisant des
ensembles flouespour représenter des classes d'image, la classification floue est une
méthode de classification supervisée. La classification multi-modele est une méthode de
classification supervisée qui classe les images en utilisant une variété de modeles. La

classification SVM est une méthode de classification supervisée qui divise les classes
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dimage a l'aide d'un hyperplan. Sont également employés des réseaux neuronaux

convolutifs (CNN) pour la classification supervisée des images.
Dans ce qui suit, deux algorithmes de classification de pixels seront détaillés :

1. L’algorithme des supportvector machine (SVM) ;

2. L’algorithme des réseaux de neuronesconvolutifs (CNN).
11.5.3.3.1 Les supportvector machine (SVM) :

Vapnik et Cortes (1995) ont introduit la technique d'apprentissage supervisé connue sous
le nom de machine vectorielle de support (SVM). Dans la classification statistique et
l'analyse de régression, il a un large éventail d'applications. Il peut étre largement utilisé
pour résoudre des problémes d'apprentissage automatique tels que I'ajustement des
fonctions et a un certain nombre d'avantages distinctifs dans la gestion des petits
échantillons, la reconnaissance des modéles non linéaire et haute dimension. L'idée
fondamentale derricre cette approche est de localiser un hyperplan fractal dans 1'espace de
I'échantillon pour 1'ensemble de formation V qui optimisera la séparation des catégories.
SVM peut également localiser la solution optimale unique au niveau mondial pour le
probléme de programmation quadratique, empéchant l'apparition du minimum local

L’idée directrice et I’approche du probléme sont les suivantes :

Etant donné un ensemble de données échantillonV = {(xi,yi)|xi € Rm,yi € {—1,+1},i =
1,...n}, alors la fonction [33] discriminante de la machine a vecteurs de support est :

f@) =sign(>" AyiK(x, x) +B)

i=1

ou K(x, xi) est la fonction noyau, i est le nombre de vecteur support.

Lors de la formation d'un vecteur de support pour combattre avec succes le probleme de
catastrophe de dimensionnalité, la fonction du noyau est cruciale. La précision de
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prédiction du modele de classification peut étre augmentée en utilisant la fonction de
noyauappropriée. La fonction de noyau linéaire, la fonction de nceud polynomial, la
fonction de base radiale, les fonctions de nuage sigmoide et d'autres sont fréquemment

utilisées.
a. Les Avantages de support vector machine :

- Dans les espaces élevés, il est plus efficace.

- Les machines vectorielles de support fonctionnent également bien lorsqu'il y a une
marge de dissociation de classe perceptible.

- Lorsque le nombre de dimensions dépasse le nombre d'exemples, cela fonctionne
bien.

- Généralisation : les SVM sont efficaces dans la classification des données fraiches et

non testées en raison de leurs puissantes capacités de généralisation.
b. Les inconvénients de support vector machine :

- Pour les grands ensembles de données, l'approche de la machine vectorielle de
support est inacceptable.

-1l ne fonctionne pas trés bien, lorsque les classes cibles se chevauchent et que
'ensemble de données inclut plus de son.

- Ne convient pas aux grands ensembles de données avec beaucoup de fonctionnalités :
lorsque I’ensemble de donnéesdispose d’un grand nombre de caractéristiques, les
SVM peuvent s’exécuter lentement et utiliser beaucoup de mémoire.

-Les SVM ne conviennent pas aux ensembles de données présentant des valeurs
manquantes, car ils nécessitent des ensembles de données entiers sans lacunes dans

les données.

11.5.3.3.2 Les réseaux de neuronesconvolutifs (CNN):
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Un sous-ensemble de réseaux neuronaux est un réseau de neurones convolutif. Les

CNN, en revanche, sont créés spécifiquement pour analyser les images entrantes.

Leur architecture est plus distincte ; il n'y a que deux de blocs principaux [34].

1-

Le premier bloc: Puisqu'il remplit la fonction d'un extracteur de
caractéristiques, il crée la particularité de ce type particulier de réseau neuronal.
L’application des opérations de filtrage de convolution permettra d’y parvenir.
Un certain nombre de noyaux de convolution dans la premicre couche filtrent
I’image, produisant des « cartes de caractéristiques » qui sont ensuite
normalisées (avec une fonction d'activation) et/ouredimensionnées. Nousfiltrons
les cartes fonctionnelles acquises avec des noyaux frais, ce qui nousdonne de
nouvelles fonctionnalités pour normaliser et redimensionner, et ainsi de suite.
Ce processus peut étre effectué plusieurs fois. Les valeurs des cartes de
caractéristiques les plus récentes sont finalement concaténées en un vecteur. Ce
vecteur désigne l'entrée du deuxiéme bloc ainsi que la sortie du premier bloc.

Le second bloc : Pour produire un nouveau vecteur de sortie, les valeurs de
vecteur d'entrée sont transformées (en utilisant un certain nombre de
combinaisons linéaires et de fonctions d'activation). L'élément i de ce vecteur
final, qui reflete la probabilité que l'image appartient a la classe i, a autant

d'¢léments qu'il y a de classes.

Similaire aux réseaux neuronaux convolutifs, la rétropropagation de gradient est
utilisée pour calculer les parameétres de la couchetout en minimisant
l'entropiecroisée pendant l'entrainement. Ces facteurs, cependant, identifient
avec précision les caractéristiques des photographies dans les instances de CNN
tout en minimisant l'entropiecroisée pendant la formation. Ces facteurs,
cependant, identifient précisément les caractéristiques des photographies dans

I'exemple de CNN. Maintenant, considérez les différents types de couches CNN.
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Figure II. 5 : Structure d’un réseau de neuronesconvolutifs [35]
I1 existe quatre types de couchespour un réseau de neurones convolutif :

La couche de convolution.

La couche de pooling.

La couche de correctionReLU.

La couchefully-connected.

1- La couche de convolution :

La convolution est le processus d'application d'un filtre mathématique sur une
image i.e représenter parune matrice 1’image et utiliser les multiplications de
chaque pixel par la valeur de la matrice. En utilisant cette méthode nous pouvons
localiser des zones de I’image qui pourraient nous intéresser. Une fois la premicre
ligne terminée, le filtre doit passer d'une boite a la prochaine itération. Le méme
processus est effectué¢ pour chaque ligneet chaque colonne une fois que le filtre "

descend" une boite apreés que la premiére ligne est terminée. (Voir Figure IL.5).
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Figure II. 6 : Opération de convolution [36]
2- La couche de correction ReLU :

Apres la convolution, une fonction appelée ReLU doit étre appliquée a chaque
pixel de I'image, remplagant chaque valeur négative par un 0. Si cette fonction n'est
pas utilisée, la fonction produite sera linéaire et le probleme XOR existera toujours

parce qu'il n'y a pas de fonction d'activation utilisée dans la couche de convolution.

Les réseaux neuronaux convolutifs utilisent souvent ReLu parce que c'est une
fonction simple a calculer : f(u) = max (0,u). En conséquence, il fonctionne mieux

que d’autres tiches qui nécessitent des activités cotliteuses
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f(u) = max(0, u)

3- La couchepooling

Ce type de couche, qui applique l'opération de regroupement a chacune de
plusieurs cartes de caractéristiques qu'elle obtient comme input, est souvent utilisé
entre deux couches de convolution. La technique de regroupement vise @ minimiser
la taille des photostout en conservant les détails clés. Pour cela, I'image est divisée

en cellules régulicres, et la valeur maximale de chaque cellule est conservée.

La technique consiste a visualiser une fenétre de 2 ou 3 pixels glissant sur une
image, similaire a la convolution. Cependant, cette fois-ci, nousprenons deux
étapes pour une fenétre de deux tailles et troispour un pixel. «kernel size » se réfere
a la taille de la fenétre, et « strides » au nombre d’étapes. La valeur la plus élevée
parmi celles de la fenétre est sélectionnée a chaque étape, et cette valeur crée un

nouveau pixel dans une image fraiche. Le terme pour cela est Max Pooling.

12 120 | 30| O

8 |12 2 0 2><2Max—Pool‘ 20 | 30
S 37 | 4 . 37

112 (100 | 25 | 12
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4- Couchefully-connected

La couche complétement connectée d'un réseau neuronal est toujours la derniere.
Ce type de couche prend un vecteur en tant qu'entrée et crée un nouveau vecteur
commesortie. Pource faire, il applique une combinaison linéaire et peut-étre une

fonction d'activation aux données d'entrée.

La couche la plus récente entierement connectée, qui produit un vecteur de taille
N ou N est le nombre de classes dans notreprobléme de classification d’image
nous permet de catégoriser I’image comme [’entrée réseau. Chaque élément

vectoriel affiche la probabilité que I'image fournie appartient a une classe donnée.

11.5.3.3.2.2 Architecteur de réseaux de neuronesconvolutifs

Plusieurs architectures de CNN ont été présentées au coursdes dix dernieres années
[37,38]. L'architecture du mod¢elejoue un roéle clé dans I'amélioration de Ia
fonctionnalité des différentes applications. De 1989 a nosjours, l'architecture de
CNN a subi un certain nombre de modifications. Ces modifications comprennent la
régularisation, l'optimisation des parameétres et la reformulation structurelle. D'autre
part, il convient de souligner que I'amélioration significative des performances de
CNN a été principalement le résultat de la restructuration de 1'unité de traitement et
de la création de blocs supplémentaires. L'utilisation de la profondeur du réseau a vu

les progres les plus inventifs dans les conceptions de CNN, en particulier.

Nous pouvons procéder a la classification des photos une fois que nous avons
terminé la convolution, ReLu et les étapes de regroupement. Envoyer tous les pixels
a un réseau de neurones multicouches est la derniere étape. Par rapport a 1’utilisation
d’un réseau de neurones artificiels sans convolution, la phase de classification sera
significativement plus efficace car nousavons pu obtenir les composants importants

d’une image que nous avons condensée [34].
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Figure II. 7 : Architecteur de CNN [34]
I1.5.3.3.2.3 Avantages de réseaux de neurones convolutifs :

1- Les CNN utilisent la convolution pour réduire la quantité¢ d'information nécessaire
au traitement des images, les rendant plus rapides et plus efficaces que d'autres
algorithmes.

2- Les CNN peuvent apprendre a reconnaitre des schémas complexes dans les
images, ce qui les rend idéales pour la reconnaissance faciale et la détection
d'objets.

3- Les CNN sont plus résistants au bruit que les autres algorithmes en raison de
plusieurs couches de filtres.

4- Les CNN sont des outils poly valents pour de nombre uses applications en raison
de leurs caractéristiques génériques.

5- Les CNN automatisent I’extraction de fonctionnalités, ce qui les rend idéales pour

les taches ou les fonctionnalités sont inconnues.
11.5.3.3.2.4 Inconvénients de réseaux de neurones convolutifs :
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1- Les CNN nécessitent beaucoup de puissance de traitement et de mémoire pour
s’entrainer et fonctionner, ce qui les rend impraticables pour des ressources limitées.
2- Les CNN nécessitent de grands ensembles de données pour atteindre des taux de
précision élevés, mais de petites quantités de données peuvent surpasser.

3- Les CNN nécessitent de grands ensembles de données pour atteindre des taux
d’exactitude ¢élevés, mais leur manque d’interprétation peut €tre problématique dans
les applications ou il est important de comprendre pourquoi des décisions sont prises.
4- Les CNN sont vulnérables aux attaques adversaires, potentiellement compromettant
la sécurité dans les véhicules autonomes.

5- Les CNN ont une capacité limitée a généraliser a de nouvelles situations, ce qui les

rend difficiles a utiliser dans les applications.
I1.6 conclusions :

Les différentes méthodes de classification supervisées et non-supervisées ainsi que
la segmentation de 1'images avec les approches basées sur le contour, la région et la
classification sont décrites dans ce chapitre. Comme nous l’avons vu, le
regroupement permet d’organiser des éléments (tels que des personnesou des
variables) en un certain nombre de groupesou de classes, de segments ou d’un
groupe. Afin de classer une image, des pixels comparables sont regroupés
ensemble, souvent au niveau de 1'échelle grise et en dessous des ensembles de
classes. Les réseaux neuronaux convolutifs (CNN) et le support de la machine
vectorielle (SVM) sont deux approches de catégorisation automatique que nous
sommes intéressés a utiliser dans notre étude. Dans le prochain chapitre,

nousallons appliquer toutes ces techniques aux scans MRI du cerveau humain.
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II1.1 Introduction :

Les différentes approches discutées dans les chapitres précédents sont mises en pratique
dans ce chapitre. Nousdiscutons les bibliotheques installées et I'environnement cloud
configuré avant 1’exploration de la base de données et des réseaux de neurones. Nous
passons ensuite a l'application des différents réseaux développés comme démontré au
chapitre 2. Ici, nous nous sommes basés sur les modeles VGG16, VGG19 et ResNet50
pour la détection tumorale. Nous décrivons d'abord les processus de mise en ceuvre avant

de comparer et d'analyser les résultats.

II1.2 L’environnement de travail :

Nous présentons dans ce qui suit 1’environnement matériel et logiciel nécessaire a la

réalisation de notre travail.

I11.2.1 Hardware

- Le matériel utilis¢é pour ’exécution de ce travail est un Laptop MacBookpro Des
caractéristiques suivantes :

- CPU : Intel Core 15 — 2015 2.9GHz

- RAM : 8GB.

- Disque : 512 GB.SSD

- GPU : Intel Iris graphics 6100 -1536 MB.

- MacOsMonterey.

I11.2.2 Software :

I11.2.2.1 Langage de programmation.

Python est le langage de programmation le plus largement utilis¢é dans le domaine de
l'intelligence artificielle, et en particulier dans 'apprentissage profond, car il contient les
bibliotheques les plus fiables et utiles pour l'utilisation des réseaux de neurones et de la

vision artificielles, Nous avons utilisé la version 3.11.3 /64 bit de python.

40



Chapitre I11 : Etude expérimental

# python

Figure I11. 1 : Le logo de langage de programmation Python
I11.2.2.2 visualstudiocode :

Visual Studio de Microsoft prend en charge une gamme de langages de programmation,
notamment C#, C++ et Python. C’est un IDE, ou environnement de développement
intégré. Visual Studio simplifie considérablement le processus de développement logiciel
en fournissant une interface facile a utiliser et une variété de fonctionnalités pour

augmenter la productivité et la collaboration des développeurs.

Visual Studio Code

Figure III. 2 : Lelogo de programme de visualstudiocode [39]

II1.3 Base de Données :

La détection des tumeurs cérébrales se base sur des images IRM. Parce que les hopitaux
et les installations d'imagerie n'étaient pas disponibles, une solution a été dévdeloppée en
parcourant des sites Web et des plates-formespour la recherche médicale spécialisée.
"Kaggle" est un dataset open source offrant 250 photos IRM au format JPG présentant les

2 classes en 2 dossiers :

- Classe 1 : présence de la tumeur nommée « Yes »
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- Classe 2 : absence de la tumeur nommeée « No »

Nous avons utilisé un moyen trés pratique pourrésoudre le probléme de la pénurie de
photos IRM car il était évident qu’il n’y avait pas assez d’images pour formernos réseaux
neuronaux. Plus de données/images ont été produites a partir des données d’origine en
utilisant une approche de traitement d’image. Dans les paragraphes qui suivent,

I’approche « Augmentation des données » sera introduite et sonfonctionnement sera

décrit.

Figure III. 3 : deuxéchantillons de notre base représentantes chaque classe de la maladie

I11.4 Augmentation d'images (Data Augmentation) :

L’augmentation des données est une méthode permettant d’agrandir la quantité de
données d'entrailnement par la création de nouvelles données a partir des données
d’entrainement anciennes. Ceci est réalisé en transformant des photos de l'ensemble de
données d'apprentissage qui sont des membres de la méme classe de I'image d'origine.
Grace a l'utilisation de techniques d'augmentation, la capacité¢ des modéles a transférer

leurs connaissances a de nouvelles données peut étre améliorée.
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l Base de Données

Data Augmentation

Figure I1I. 4 : étapes d’obtention d’une nouvelle base de données a partir de la base de

données originale

La classe ImageDataGenerator de la bibliothéque « Keras» permet ['utilisation
automatisée de l'augmentation de donnéeslors de la formation d'un modele. La
configuration des types d'augmentation de données est d'abordfournie par des parameétres

au constructeur de classe, apres quoi la classe peut étre créée.[40]

IIL5 Le Transfer learning vs. le Deep Learning:

Le transfert learning est la pratique d'employer un réseau qui a déja été¢ entrainé pour
identifier des classes d'images ou d'objets sur lesquels il n'a pas ét¢ formé. Dans le
contexte de I’apprentissage profond, I’extraction de fonctionnalités et le fine-tuning sont
deux formes différentes de transfert. Lors de I'extraction de fonctionnalités, le réseau pré-
entrain¢ est utilis¢é comme n'importe quel autre extracteur de caractéristiques, a la fin

l'architecture du modele est mise a jour.[41]

Learning Process of Traditional Machine Learning

Sirterers Tasks Targt Task

D @D D 2D =
4 8 & 4 4
(e el (s R — (=)

(@) (b)

Learning Process of Transfer Learning
r

Figure III. 5 :la différence entre le transferlearning et le machine learning
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II1.6 Structures modifiées des modélesutilisés :

I11.6.1 Le modele VGG 16 :

Puisqu'il n'y a que 3 x 3 couches convolutives utilisées dans ce réseau, il se distingue par
sa simplicité. L’articulation maximale contrdle la diminution de la taille du volume. Puis
vient un classificateur softmax, qui est suivi de deux couches entiérement connectées
avec un total de 4096 nceuds chacune. Dropout fonctionne en séparant irrationnellement
les nceuds de la couche actuelle et de la prochaine. Les déconnexions aléatoires qui se

produisent pendant l'apprentissage des lots aident dans l'introduction involontaire du

mode¢le de la redondance.[42]

7

.,/{/ 56|x< 56 x 2
G P TXT X512
> 4dx 512
1x13x 212 1  1x1x4096 1 x1 x 1000
e '
/'::'/ [-—Il convolution+ ReLLU
"N/ 71 max pooling
/ -

/ fully connected+RelLU

] softmax

Figure III. 6 : Visualisation de I’architecture VGG [43]

e VGGI16:
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Figure II1. 7 : Le réseau de neurones VGG16 [42]
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e VGGI19:

VGG-19 se compose de 3 couches completement liées a la fin de 16 couches de

convolution et de non-linéarité RelLU, qui sont séparées par 5 couches jointes.

Le figure 08 répertorie les configurations ConvNet qui ont ét¢ examinées pour ce travail,
une par colonne. Les filets seront désignés par leurs noms (A-E) a l'avenir. La seule
différence entre les configurations est la profondeur, qui va de 11 couches de poids dans
le réseau A (8 conv. et 3 couches FC) a 19 niveaux de poids dans le réseau E (16 conv. et
3 couches FC). Toutes les configurations respectent la conception de base. Les couches
convolutives ont une largeur (nombre de canaux) relativement petite, commengant a 64
dans la premicre couche et augmentant d'un facteur 2 aprés chaque couche avec une mise
en commun maximale jusqu'a atteindre 512.[42]

ConvNet Confliguration

A A-LRN B C D E
11 weight 11 weight 13 weight 16 weight 16 weight 19 weight
layers layers layers layers layers layers
mput (224 x 224 RGB image)

conv3-64 conv3-64 conv3i-64 conv3-64 conv3-64 conv3i-64
LRN conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3i-64

maxpool
conv3-128 conv3-128 conv3-128 conv3-128 conv3-128 conv3-128
conv3-128 conv3-128 conv3-128 conv3-128

maxpool
conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256
conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256
conv1-256 conv3-256 conv3-256

conv3-256

max

conv3-512
conv3-512

conv3-512
conv3-512

conv3i-S12
conv3-512
convl-512

conv3-S512
conv3-512
conv3-512

conv3-512
conv3-512
conv3-512
conv3-512

max

pool

conv
conv

W W
W
(R

—

conv3-512
conv3-512

conv3-512
conv3-512
convl-512

conv3-512
conv3-512
conv3-512

conv3-512
conv3-512
conv3-512
conv3-512

maxpool
FC-3096
FC-4096
FC-1000
soft-max

Figure III. 8 : Les réseaux convolutionnels trés profondspour la reconnaissance

d’images a grandeéchelle [42]
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I11.6.2 Le modeéleResNet50 :

Ce modele a pour objectif I’amélioration du probléme de gradient, il est composé de 48
Convolution layers avec une couche MaxPooling and une couche Average Pooling. Il a

3.8 x 10° opérations de Floating points.[44]

ResNet50 Model Architecture

Input Output

©
<}
o
>
«©
=

Conv Block
ID Block
Conv Block
ID Block
Conv Block
ID Block
Conv Block
ID Block

Zero Padding
CONV
Avg Pool
Flattening
FC

Stage 1 Stage 2 Stage 3 Stage4  Stage5

Figure II1. 9 : Architecture du modeleResNet 50 [45]

I11.7 Implémentation générale des réseaux de classification :

Afin d'implémenter nos réseaux de neurones pour pouvoir classer les images IRM on va

suivre les étapes montrées dans la figurelO :

préparer installer les importer la base de o L
S o . création des fichier
I'environnement bibiotheques données

L'analyse
Diviser les données Jammmd Charger les données exploratoire des recadrer l'image

données

définir les
parametres que nous Augmentation des Formation de

voulons changer au données modéle
hasard

Figure III. 10 : Lesétapes d’implementation des réseaux de classification
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I11.7 .1 Préparer I’environnement :

D’abord on prépare notre environnement. On va utiliser les modelés VGG 16, VGG 19 et

Resnet50 pour la détection.

.applications.vgc import VGG16, preprocess_input

1s.applications.vggl9 import VGG19, preprocess_input
om keras.applications import ResNet50

Figure III. 11 :code de préparation des réseaux et de I’environnement

II1.7 .2 Les bibliothéques utilisées :

Les bibliotheques utilisees dans le programme.

£y
®c

Figure III. 12 : Lesbibliothequesutilisées

Dans cette partie onimporte les bibliothéques qu'on a install¢ et aussi celles qui sont

préinstallées :
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import os

import shutil

import cv2

from keras import layers

import numpy as np

import

import imutils

import matplotlib.pyplot as plt

import tensorflow as

from tqdm import tqgdm

from sklearn.metrics import confusion_matrix, accuracy_score
from sklearn.model_selection import train_test_split

from keras.applications.vggl6 import VGG16, preprocess_input
from keras.applications.vggl9 import VGG19, preprocess_input
from keras.applications import ResNet50

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from keras.models import Model, Sequential

from keras.optimizers import Adam, RMSprop

from keras.callbacks import EarlyStopping

from keras.preprocessing import

from keras.utils import plot_model

from keras.layers import Flatten, Dense, Dropout

Figure III. 13 :code d’importation des bibliotheques et les parametres d’entrainement

II1.7 .3 Créer les dossiers de la base de données :

Nous sommes créés c'est des dossiers dans cette méthode pour une utilisation dans le programme.

ase a

donnee
Yes / No

| 1 1 | 1
Yes / No Yes / No Yes /No Yes /No Yes / No

Figure III. 14 : Division de la base de données

VAL CROP

I11.7.4 Diviser la base de données et faire le pre-processing :
Ensuite, les photographies de la base de données sont copiées et réparties dans des
dossiers en fonction de nosbesoins d'apprentissage, 75% des images allant dans le dossier

TRAIN et 25% allant dans les fichiers TEST et VAL.
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for CLASS in os.listdir(IMG_PATH):
if not CLASS.startswith('.'):
IMG_NUM = len(os.listdir(os.path.join(IMG_PATH, CLASS)))
for (n, FILE_NAME) in enumerate(os.listdir(os.path.join(IMG_PATH, CLASS))):

img = os.path.join(IMG_PATH, CLASS, FILE_NAME)
if n < 5:

shutil.copy(img, os.path.join(TEST_DIR, CLASS.upper(), FILE_NAME))
elif n < int(@.8 *x IMG_NUM):

shutil.copy(img, os.path.join(TRAIN_DIR, CLASS.upper(), FILE_NAME))
else:

shutil.copy(img, os.path.join(VAL_DIR, CLASS.upper(), FILE_NAME))

Figure III. 15 :code de division de la base de données

Les données (images) passent encore par un autre programme qui lit leurs noms, chemins

et leur classe (YES ou NO) :

def load_data(dir_path, img_size=(100, 100)):
= [1
y = [1
labels = {}
i=20
for path (yariable) labels: dict ~(dir_path))):
if n
[i] = path
for file in os.listdir(os.path.join(dir_path, path)):
if not file.startswith('."'):
img = cv2.imread(os.path.join(dir_path, path, file))
img = cv2.resize(img, img_size) E i
X.append(img)
y.append(i)
i+=1
X = np.array(X)
y = np.array(y)
print(f'{len(X)} images loaded from {dir_path} directory."')
return X, y, labels

Figure III. 16 : Lecture des chemins de la base de données

Définition de la taille des images ([Hauteur * Largeur]) [224 * 224] et chargement de

I'ensemble de données.

IMG_SIZE = (224,224)
X_train, y_train, labels = load_data(TRAIN_DIR, IMG_SIZE)

X_test, y_test, _ = load_data(TEST_DIR, IMG_SIZE)
X_val, y_val, _ = load_datal(VAL_DIR, IMG_SIZE|]
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To enable the following instructions: AVX2 FMA, in other operations, rebuild TensorFlow with the appropriate compiler flags.
100%|

188 images loaded from /Users/mac/Desktop/HammouFE/mastre2/memiore/S2IRM/database/archive_3/TRAIN/ directory.
100%|

10 images loaded from /Users/mac/Desktop/HammouFE/mastre2/memiore/S2IRM/database/archive_3/TEST/ directory.
100%|

51 images loaded from /Users/mac/Desktop/HammouFE/mast re2/memiore/S2IRM/database/archive 3/VAL/ director
Figure III. 17 : Chargement de la base de données

II1.7.5 Visualisation de la base de données :

Maintenant, on va visualiser notre base de données chargée :

def plot_samples(X, y; labels_dict, n=50):

Creates a gridplot for desired number of images (n) from the specified set

for index in range(len(labels_dict)):
imgs = X[np.argwhere(y == index)][:n]
j = 10
il int(n/j)

.figure(figsize=(15,6))
1

img in imgs:
plt.subplot(i,j,c)
plt.imshow(img[0])

plt.xticks([])

plt.yticks([])

c +=1
plt.suptitle('Tumor: {}'.format(labels_dict[index]))
plt.show()

Figure III. 18 : code de préparation de la visualisation de la base de données

On va afficher quelques échantillons de notre base de données avec leurs classes

respectives :
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Tumor: YES

Tumor: NO

plot_samples(X_train, y train, labels, 20)

Figure II1. 19 : Visualisation de quelques échantillons de notre base de données avec

leurs classes
I11.7.6 Le prétraitement de la base de données et les réseaux de neurones :

Pour ce qui suit on va appliquer le Preprocessing a la base de données qu’on va

I’introduireanos réseaux de neurones :
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crop_imgs(set_name, add_pixels_value=0):
Finds the extreme points on the image and crops the rectangular out of them
set_new = []

for img in set_name:
gray = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_RGB2GRAY)

gray = cv2.GaussianBlur(gray, (9, 9), 4)

thresh cv2.threshold(gray, 45, 255, cv2.THRESH_BINARY + cv2.THRESH_OTSU) [1]
thresh cv2.erode(thresh, N , iterations=2)
thresh cv2.dilate(thresh, None, iterations=2)

cnts = cv2.findContours(thresh.copy(), cv2.RETR_EXTERNAL, cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)
cnts = imutils.grab_contours(cnts)
¢ = max(cnts, key=cv2.contourArea)

extLeft = tuple(clc[:, :, @].argmin
extRight = tuple(c[c[:, :, @].argmax
extTop = tuple(clc[:, :, 1l.argmin
extBot = tuple(clc[:, :, 1].argmax

ADD_PIXELS = add_pixels_value
new_img = img[extTop[1]-ADD_PIXELS:extBot[1]+ADD_PIXELS, extLeft[0]-ADD_PIXELS:extRight [0]+ADD_PIXELS].copy()

set_new.append(new_img)

return np.array(set_new)

Figure III. 20 : code de Preprocessing de la base de données

Step 4. Crop the image

Step 1. Get the original imageStep 2. Find the biggest contouStep 3. Find the extreme points

Figure III. 21 : Prétraitement de la base de données

Apres que les réseaux appliquent le Prétraitement nécessaire a la détectionon va
maintenant déplacer notre base de données a d’autres dossiers qu’on va les définir avec

leurs chemins :
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save_new_inages(X_train_crop, y_train, folder nane="/Users/mac/Desktop/HamnourE/mastrel/neniore/SUIRN/database/archive_3/TRAIN_(ROP/')

save_new_inages(X_val_crop, y_val, folder name='/Users/mac/Desktop/HamourE /mastred /meniore/S2IRM/database/archive_3/VAL_CROP/')
save_new_inages(X_test_crop, y_test, folder nane="/Users/nac/Desktop/HannourE /mastre2/meniore/S2IR/database/archive_3/TEST CROP/')

Figure III. 22 : Définir les nouveaux dossiers et chemins virtuels de la base de données

Maintenant, On va afficher nosnouvelles images détectes aprés avoir effectuer le

Prétraitement et le traitement nécessaire :

def plot_samples(X, y, labels_dict, n=50):
Creates a gridplot for desired number of images (n) from the specified set

for index in range(len(labels_dict)):
imgs = X[np.argwhere(y == index)]1[:n]
5 10
i int(n/j)

plt. figure(figsize=(15,6))

c =1

for img in imgs:
plt.subplot(i,j,c)
plt.imshow(imgl[@])

plt.xticks([1)

plt.yticks(I[1)

c += 1
plt.suptitle(*Tumor: {}'.format(labels_dictlindex]))
plt.show()

Figure III. 23 :code de préparation a visualiser nosnovelles images

Le fichage des nouvelles images :

Tumor: NO
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Tumor: YES

Figure III. 24 : Visualisation de nosnouvelles images classifiées

I11.7.7 L’augmentation des données :

Comme illustré a la figure 25, nou sutiliserons I'approche d'augmentation des données
pour ajouter de nouvelles données a partir de photographies existantes a notre base de
données apres avoirsoumis chaque image a une série de modifications aléatoires (y

compris rotation aléatoire, mise a I'échelle, changement de luminosité, etc.) :
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Figure III. 25 : Schémasynoptique du principe de la technique d’augmentation des

données

Le code dans la figure 24 montre comment appliquer 1’augmentation de données en

apportantdes transformations :
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demo_datagen = ImageDataGenerator(
rotation_range=20,
width_shift_range=0.2,
height_shift_range=0.2,
rescale=1./255,
shear_range=0.2,
brightness_range=[0.1, 1.5],
horizontal_flip= »
vertical_flip=

)

preview="'/Users/mac/Desktop/HammouFE/mastre2/memiore/S2IRM/database/archive_3/preview’

X X_train_crop[0]
X x.reshape((1,) + x.shape)

i=20

for batch in demo_datagen.flow(x, batch_size=1, save_to_dir='preview', save_prefix='aug_img', save_format='jpg

i+=1
f i > 20:
break
.imshow(X_train_cropl[@])
t.xticks([])
.yticks([])

t.title('Original Image')
t.show()

Figure III. 26 : code d’implémentation de I’augmentation de données

Un exemple de resultat d’une image ayant subit I’augmentation des données :

Augemented Images

):

Figure III. 27 : Exemple d’une image ayant subit I’augmentation de données
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I11.7.8 Appliquer I’augmentation de données pour toute la base de données

Augmenter les données de formation est ce que fait «ImageDataGenerator». Afin
d'améliorer les performances de nos réseaux et de leur fournir des données d'entrainement
supplémentaires, ils seront automatiquement formés tout au long de la phase

d'entrainement.

318

Run and Debug (¢:32D) n = ImageDataGenerator(
prepreee$S1ing_function=preprocess_input,
rotation_range=20,
width_shift_range=0.2,
height_shift_range=0.2,
shear_range=0.2,
zoom_range=0.2,
horizontal_flip=True

val_datagen = ImageDataGenerator(
preprocessing_function=preprocess_input

Figure III. 28 :code d’implémentation de 1’augmentation de données pour toute la base

ImageDataGeneratorgénére les données en utilisant :

* train_datagen.flow_from_directory () * qui prend "le chemin du dossier de données
(Data folderpath), taille ciblée (target size), mode de couleurs (color mode), taille du lot

(batch_size), mode de classe (class_ mode) " commeparamétres.
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318

Run and Debug (< 2£D) n = ImageDataGenerator(

preproeeweSsing_function=preprocess_input,
rotation_range=20,
width_shift_range=0.2,
height_shift_range=0.2,

shear_range=0.2,

zoom__range=0.2,
horizontal_ flip=True

val_datagen = ImageDataGenerator(
preprocessing_function=preprocess_input

Figure II1. 29 :code de génération de la base de données augmentée.

I11.7 .9 Appliquer le Transfer Learning :

Les poids des modelessont chargés (a I'exception des couches finales de chaque mod¢le,
qui sont laissées de coté puisque nous voulons que nos propres couches soient les
couches finales ; cela est accompli en définissant include top sur False) ; ces modeles

seront ajoutés prochainement afin de former le réseau.

Il n'est pas nécessaire de formertoutes les couches ; a la place, nous entrainerons
simplement les poids finaux que nous ajouterons car les poids chargés des couches

précédentes ont déja été pré-entrainés et optimisés.

vggl6_weights_path = '/Users/mac/Desktop/HammouFE/mastre2/memiore/S2IRM/database/archive/vggl6_weights_tf_dim_ordering_tf_kernels_notop.h5'

base_model = VGG16(weights=vggl6_weights_path, include_top=False, input_shape=(224, 224, 3))
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vgg19_weights_path = '/Users/mac/Desktop/HammouFE/mastre2/memiore/S2IRM/database/archive/vggl9_weights_tf_dim_ordering_tf_kernels_notop.h5'

base_model = VGG19(weights=vggl9 weights_path, include_top=False, input_shape=(224, 224, 3))

base_model = (
weights="/Users/mac/Desktop/HammouFE/mastre2/memiore/S2IRM/database/archive/resnet50_weights_tf _dim ordering_tf kernels_notop.h5',
include_top=False,
input_shape=IMG_SIZE + (3,)

Figure III. 30 : Chargement des réseaux de neurones qui vont etre utilisés pour le

Transfer Learning

Le prétraitement de VGG16, VGG19 et ResNet est utilisé, et voici commen
tnousaffichons les traits (caractéristiques) des premieres couches en utilisant des

parametres déja formés que nousallons geler :

NUM_CLASSES =

model = Sequential()

model.add(base_model)

model.add(layers.Flatten())

model.add(layers.Dropout(0.5))
model.add(layers.Dense(NUM_CLASSES, activation='sigmoid'))

model. layers[0@].trainable

model. compile(
loss='binary_crossentropy',
optimizer=RMSprop(1lr=1e—4),
metrics=["'accuracy']

model. summary ()
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Hodel: “sequential" i Hodel: "sequential' fodel: "sequential’

Layer (type) Output Shape

jr (tyel  OttShee P f Layer (type)

0 (Functional) (None, 7, 7, 2048) vg919 (Functional) one, 7, 7, 512) 14714688

flatten (Flatten) (None, 100352) flatten (Flatten) (None, 25088) 0 flatten (Flatten) (None, 25088) ]

dropout (Dropout) (None, 100352) dropout (Dropout) (None, 25088)

dropout (Dropout) (None, 25088) §

derse (Dense] Wone, 1) dense (Dense) (Nore, 1) dense (Dense) (None, 1)

Total parss: 23,688,065 TR
Trainable parans 108,353 E;a,:agt{gaparaég'ﬂ;g:@;;

Hor-trainable parans: 23,581,712 Non-trainable parans: 20,024,384

Total parans: 14,739,777
Trainable parans: 25,089
Non-trainable parans: 14,714,688

Figure III. 31 : Visualisation du résumé du mod¢le

I11.8 L’entrainement des réseaux de classification :
Nous décidons comment configurer I'optimiseur Adam et la fonction d'activation

sigmoide avant de commencer la formation.

A l'aide du modgele, nous construisons le modele. Compile()* accepte trois parametres :

un optimiseur (Optimizer), une perte (loss), et un ensemble de métriques (metrics).

Calculer le gradient et son carré
élément par élément en
utilisant les parameétres actuels.

A

Mettre a jour la moyenne
exponentielle du momentum
du ler et 2éme ordre.

l

Calcul de la

Non moyenne ?

v
Calculer la mise 3 jour du poids

Appliquer la
mise a jour
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Figure III. 32 : Organigramme de I’optimiseur ADAM

Il y a une étape d'ajustement du biais dans l'optimiseur Adam. Le taux d'apprentissage, le
taux de décroissance du moment du premier ordre et le taux de décroissance du moment
du second ordre sont les trois hyperparameétres requis. Avec Keras, la configuration pour

choisir ces parametres est la suivante :

for layer in base_model. layers:
layer.trainable = \n\uJ

top_model = base_model.output

top_model = Flatten() (top_model)

top_model Dense(256, activation='relu') (top_model)
top_model Dropout(@.5) (top_model)

top_model Dense(1, activation='sigmoid') (top_model)

model = Model(inputs=base_model. input, outputs=top_model)

model.compile(loss='binary_crossentropy', optimizer=Adam(1r=0.001), metrics=['accuracy'])

early_stopping = EarlyStopping(monitor='val_loss', patience=20, restore_best_weights=True)

Figure III. 33 : code de configuration de la fonction d’activation et I’optimiseur ADAM

Ensuite, Onexécute avec * model.fit_generator () *

Onchoisit les Epoqus = 60, le pas dans les Epoqus = 6 et on lance I’entrainement :

VGGl6:

Epoch 51/60
50s 8s/step - loss: accuracy: 0.9415 - val_loss: val_accuracy:

50s 9s/step - loss: accuracy: 0.9574 - val_loss: val_accuracy:
50s 8s/step - loss: accuracy: 0.9149 - val_loss: val_accuracy:

50s 9s/step - loss: accuracy: 0.9574 - val_loss: val_accuracy:

50s 8s/step - loss: accuracy: 0.9628 - val_loss: val_accuracy:

2s 2s/step
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VGGI109:

Epoch 56/60
6/6 [= 62s 11s/step A accuracy: val_loss: val_accuracy:
Epoch 57/60
6/6 [= 62s 10s/step g accuracy: val_loss: val_accuracy:
Epoch 58/60
6/6 [ 62s 1l1s/step E accuracy: val_loss: val_accuracy:
Epoch 59/60
6/6 [ 62s 11s/step : accuracy: val_loss: val_accuracy:

62s 11s/step H accuracy: val_loss: val_accuracy:

3s 3s/step

Epoch 43/60
6/6 [=== 22s 4s/step 3 accuracy: val_loss: val_accuracy:
Epoch 44/60
6/6 22s 4s/step A accuracy: val_loss: val_accuracy:
Epoch 45/60
6/6 [= 22s 4s/step 4 accuracy: val_loss: val_accuracy:
Epoch 46/60

22s 4s/step 3 accuracy: val_loss: val_accuracy:

22s 4s/step A accuracy: val_loss: val_accuracy:
Test Loss: 0.30237889289855957
Test Accuracy: 0.89999997615814
1/1 [ 2s 2s/step
Accuracy: 0.9

Figure III. 34 : Visualisation de I’entrainement
I11.8 .1 Résultats et discussion:

VGGl6:

Model Accuracy Model Loss
—— Train Set —— Train Set
0.95
Val Set 1 | Val Set
0.90
A 10 A
0.85
v
84
>
9
& 0.80 @
3 3
S
6
2 \
0.75
a
0.70
24
0.65
LS -
e — e
0
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Epochs Epochs

Figure III. 35 : Lacourbe de perte (loss) et la courbe de précision (accuracy) du réseau
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VGG 19:

Model Accuracy Model Loss

—— Train Set —— Train Set
—— Val Set —— Val Set

T T T T T T T T T T T T T T T T
2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0
Epochs Epochs

Figure III. 36 : Lacourbe de perte (loss) et la courbe de précision (accuracy) du réseau

ResNet 50 :

Model Accuracy Model Loss
16 -

—— Train Set
—— Val Set
14 A

12 1

10

Loss

—— Train Set
—— Val Set 04

o 10 20 30 40 o 10 20 30 40
Epochs Epochs

Figure II1. 37 :Lacourbe de perte (loss) et la courbe de précision (accuracy) du réseau

D'apres les résultats, il est clair que chaque réseau fonctionne différemment. Le ResNet
est le plus performant ; son tracé de la perte d'entrainement (Train Loss) diminue jusqu'a
un point stable, et celui de la perte de validation (ValidationLoss) diminue également
jusqu'a un certain point, affichant une légere différence par rapport a la perte

d'entrainement. « L'écart de généralisation » est le nomdonné a cet écart.
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Le modé¢leResNet a bien fonctionné avant I'achévement pourtoutes les epoches car il s'est

arrété a I’époche= 47.

Les réseaux VGG16 et VGG19 différent 1égerement du RestNet en ce sens qu'ils ont bien
appris les données d'entrainement (Train Data set) et produit des résultats généralement
favorableslorsqu'ilssont appliqués aux nouvellesdonnées de validation (Validation Data

set).

Ce phénomene est connusous le nom de "surajustement”, qui peut se produirepour
diverses raisons, mais dans notre cas, on pense que c'est parce que I'ensemble de données
utilisé pour réaliser notreprojet est petit (environ 5000 images apres l'augmentation des
données) par rapport a d'autres ensembles de données. L'explication peut étre que les
modelesont parfaitement appris I'ensemble de données d'apprentissage (y compris le bruit
statistique ou les fluctuation saléatoires dans I'ensemble de données d'apprentissage), au

point de ne pas pouvoir géneraliser aux nouvelles données de validation.

Etant donné que le taux de précision des modéles que nous avons utilisés était de 90 %,
ce qui est un chiffre assez décent, nous pouvons dire qu'ils ontproduit des résultats

acceptables.

I11.8 .2 La phase de test

Enregistrer le modele :

Figure III. 38 : code d’Enregistrer le mod¢ele
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I11.8 .3 Entrez le chemin d'accés a I’'image :
Demander a entrer 1'image, faire le traitement nécessaire, puis la faire la détection avec le

nouveaumodele

model = tf.keras.models.load_model("'/Users/mac/Desktop/HammouFE/mastre2/memiore/S2IRM/database/archive_3/preview/2023-06-12_VGG_model.h5")

preprocess_image(image_path):
image = Image.open(image_path)
image = image.convert('RGB')
age.resize( (224, 224))
y.array(image) / 255.0
np.expand_dims (image, axis=0)

ef predict_tumor(image_path):
image = preprocess_image(image_path)
prediction = model.predict(image) [0] [0]
return prediction

classify_prediction(probability, threshold=0.5):
if probability > threshold:
umor Present'

turn 'Tumor Absent'

image_path = input("Enter the path to the image: ")

tumor_probability = predict_tumor(image_path)
prediction = classify_prediction(tumor_probability)

print("Prediction: " + prediction)

Figure III. 39 : lecode de détection avec le nouveaumodel

I11.8 .3.1 Le résultatdedétection avec le nouveaumodel :

Enter the path to the image: /Users/mac/Desktop/HammouFE/mastre2/meniore/S2IRM/database/archive5/Testing/no_tunor/inage(106). jpg
] - 05 45Tms/step

Prediction: Tumor Absent

mac@acBook-Pro-de-MAC ~ % |}

ehe ftestin firel s V1.0

— @s 436ms/step

Prediction: Tumor Present

Figure III. 40 : Exemple d’image avec ou sans tumeur
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II1.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté I’environnement de notre travail, nous avons ainsi
présenté les modeles sur lesquels nous nous sommes basés pour explorer la base de
données « Kaggle ». Nous avons pu achever la phase de détection de la tumeur et ceci
grace a I’amélioration des modeles de ’apprentissage profond. Nous avons présenté
ainsi, les différents résultats que nous avons obtenus, ceci nous a permis de comparer les
modeles et de déduire que le dernier est le mieux adapté a notre étude.
Avec un ensemble de données plus important, nous pouvons obtenir des résultats plus
précis. Enfin, I'utilisation efficace de l'apprentissage automatique et de l'apprentissage

profond dans le domaine médical sera un atout majeur pour des études autour.
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Conclusion

Conclusion

La segmentation des images médicales est un domainet résiste. Il sert a plusieurs fins,
telles que les aidesau diagnostic, la sur veillance de ’état des patientset les examens

cliniques.

L'objectif de cette étude était d'un systéme pour classer les images d'IRM cérébrale set

identifier les régions de tumeurs cérébrales primaires les plus courantes

Nous avons mise en évidence un certainnombre de concepts et de définitions

d'apprentissage enprofondeur que nous avons utilisés pour faire notre travail ... [49]

Nous avons créé une base de formation, l'avons annotée et mise noeuvre un réseau
d'apprentissage enprofondeur utilisant convolutional VGG16, VGG19 et ResNet 50, avec
des résultats satisfaisants. La prédéfinition des paramétres du réseauest difficile. Pour
cette raison, nous avons défini différents modeles avec différentes architectures pour

obtenir les meilleurs résultats enter mes de précision et d'erreur.

Perspectives :

Plusieurs perspectives peuvent étre envisagées dans la prolongation de ce mémoire, nous

pouvons citer :

o Tester d’autres bases de données plus grandes.
e Utiliser des architectures plus profondes.

e Développer une architecture de segmentation des tumeurs a partie des images 3D. [48]
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