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Abstract
Problem Statement : This thesis investigates the effectiveness of Convolutional Neural Networks (CNN)
in classifying pneumonia cases, a critical task for accurate medical diagnosis. It specifically addresses the
challenges posed by the COVID-19 pandemic, where rapid and reliable diagnosis is crucial for patient ma-
nagement and treatment.

Context : In a medical environment where traditional diagnostic methods face limitations in accuracy
and speed, the urgency of the COVID-19 crisis has highlighted the need for advanced diagnostic tools. This
research aims to leverage the capabilities of artificial intelligence to enhance the accuracy of diagnosing
pulmonary diseases.

Results : The developed CNN model for pneumonia demonstrated remarkable accuracy of 93% and an
F1 score of 92.96%, surpassing the outcomes of previous studies that used transfer learning methods or more
complex architectures. For COVID-19 detection, a model based on DenseNet201, combined with the Grad-
CAM algorithm, produced exceptional results, achieving an accuracy of 98.8%, precision of 99.5%, recall of
98.54%, and specificity of 99.22%. These findings underscore the significant potential of CNNs in improving
medical diagnosis, especially during health crises like the COVID-19 pandemic.

Keywords : Pneumonia, CNN, COVID-19, artificial intelligence, transfer learning, DenseNet201, Grad-
CAM
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Résumé
Problématique : La thèse examine l’efficacité des réseaux de neurones convolutifs (CNN) dans la classifi-
cation des cas de pneumonie, une tâche essentielle pour le diagnostic médical précis. Elle aborde spécifi-
quement les défis posés par la pandémie de COVID-19, où un diagnostic rapide et fiable est crucial pour la
gestion et le traitement des patients.

Contexte : Dans un environnement médical où les méthodes de diagnostic traditionnelles rencontrent
des limites en termes de précision et de rapidité, l’urgence de la crise COVID-19 a mis en évidence la né-
cessité d’outils de diagnostic avancés. La recherche vise à exploiter les capacités de l’intelligence artificielle
pour améliorer la précision du diagnostic des maladies pulmonaires.

Résultats : Le modèle CNN développé pour la pneumonie a démontré une précision remarquable de
93% et un score F1 de 92.96%, surpassant les résultats des études antérieures qui utilisaient des méthodes
d’apprentissage par transfert ou des architectures plus complexes. Pour la détection du COVID-19, un mo-
dèle basé sur DenseNet201, combiné avec l’algorithme Grad-CAM, a produit des résultats exceptionnels,
atteignant une accuracy de 98.8%, une précision de 99.5%, un rappel de 98.54% et une spécificité de 99.22%.
Ces découvertes soulignent le potentiel significatif des CNN dans l’amélioration du diagnostic médical, sur-
tout en période de crise sanitaire comme la pandémie de COVID-19.

Mots clès : Pneumonie, CNN, COVID-19, intelligence artificielle, apprentissage par transfert, Dense-
Net201, Grad-CAM
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Introduction Générale

Contexte et motivations

L’imagerie médicale est utilisée depuis longtemps pour diagnostiquer les
maladies, et l’une des premières formes de cette technologie est l’imagerie par
rayons X. En 1900, environ 5 ans après son invention, l’appareil à rayons X
était déjà considéré comme primordial dans le diagnostic des fractures et des
corps étrangers [22]. Actuellement, les examens radiologiques sont une mé-
thode fréquemment utilisée pour identifier les anomalies dans la poitrine, y
compris celles causées par une maladie respiratoire. Une radiographie pulmo-
naire montrera les poumons du patient, à partir desquels des conditions telles
que l’œdème et l’inflammation peuvent être observées par des radiologues qua-
lifiés. La prolifération de l’imagerie médicale a créé une demande de techniques
avancées pour analyser les données produites. Cela est dû en partie à la grande
quantité d’images créées, ainsi qu’au coût et aux erreurs associés à l’analyse
par des professionnels. Parallèlement à cette augmentation de la demande, il
y a eu un raffinement et une propagation accrus des techniques d’apprentis-
sage automatique pour les données d’image. Les algorithmes d’apprentissage
en profondeur sont devenus essentiels dans de nombreuses tâches de vision
par ordinateur. En particulier, le réseau neuronal convolutif (CNN) est devenu
un outil couramment utilisé pour la classification des images, qui peut souvent
produire des niveaux de précision proches de l’homme.
Dans le contexte de la détection de la pneumonie, les CNNs peuvent être utilisés
pour analyser les images radiographiques pulmonaires et identifier les signes
caractéristiques de la maladie. En entraînant un CNN sur un grand ensemble
de données d’images radiographiques pulmonaires annotées, le modèle peut
apprendre à reconnaître les motifs associés à la présence de pneumonie.

Une fois entraîné, le CNN peut être utilisé pour classifier de nouvelles images
radiographiques pulmonaires et déterminer si elles présentent des signes de
pneumonie. Cette approche permet une détection rapide et précise de la mala-
die, ce qui peut être d’une grande aide pour les médecins dans leur processus de
diagnostic. En outre Une application pertinente de la classification des images

1



est en réponse à la pandémie du Corona virus (COVID-19).
Le 30 janvier 2020, le comité d’urgence du Règlement sanitaire international de
l’organisation mondiale de la santé (OMS) a déclaré l’épidémie de la COVID-19,
comme une « urgence de santé publique de portée internationale ». La maladie
du COVID-19, causée par le coronavirus 2 du syndrome respiratoire aigu sé-
vère (SRAS-CoV-2), s’est propagée à tous les continents habités, devenant une
crise de santé publique sans précédent. En octobre 2020, l’Université de méde-
cine Johns Hopkins [23] a signalé un total de plus d’un million de décès alors
que les infections au COVID-19 dans le monde dépassaient les 40 millions. Une
propagation aussi rapide est due au fait que ce virus se transmet très facile-
ment de personne à personne par la toux, les éternuements et les gouttelettes
respiratoires [24]. Elle se manifeste généralement par des symptômes de fièvre,
de toux, d’essoufflement et peut avoir des conséquences graves telles qu’une
pneumonie, une défaillance multi-viscérale et la mort.
Aujourd’hui, il n’existe pas de traitement pour la COVID-19. La grande majo-
rité des mesures prises au niveau des pays visent à empêcher la transmission
de ce virus à un plus grand nombre de personnes. En raison de l’incertitude
dans la dynamique de transmission du COVID-19 et de la certitude élevée de
sa virulence, il est compréhensible que les premières réponses aient reposé sur
des interventions très strictes, telles que des interdictions de déplacements et
des fermetures, pour sauver des vies. Compte tenu de la charge de travail crois-
sante des médecins spécialistes, il est urgent d’augmenter les compétences mé-
dicales et économiques pour faire face à cette maladie grave. Par conséquent,
le défi scientifique consiste maintenant à identifier, par inférence et simulation,
des mesures qui pourraient fournir une protection aussi bonne ou meilleure
avec un coût social moindre [25]. L’importance croissante accordée aux tech-
niques d’apprentissage automatique dans les domaines médicaux peut fournir
un environnement propice au changement et à l’amélioration. Pour faire face à
cette nouvelle pandémie mondiale, l’OMS, les scientifiques et les cliniciens des
industries médicales sont à la recherche de nouvelles technologies pour dépis-
ter les patients infectés à différents stades, trouver les meilleurs essais cliniques,
contrôler la propagation de ce virus, développer un vaccin et développer un
traitement pour guérir les patients infectés [24]. Le rôle de la science des don-
nées dans ce scénario consiste à aider l’accélération de processus.
Le 16 mars 2020, la Maison Blanche, en collaboration avec des instituts de re-
cherche et des entreprises technologiques, a lancé un appel à l’action pour les
chercheurs mondiaux en intelligence artificielle pour le développement de nou-
velles techniques d’extraction de texte et de données pour aider la recherche liée
au COVID-19 [26]. "Allen Institute for AI", en partenariat avec des groupes de
recherche de premier plan, ont publié un ensemble de données COVID-19 de re-
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cherche disponible publiquement et mis à jour chaque semaine, qui documente
en continu les articles liés à la COVID-19 pour accélérer de nouveaux projets
de recherche nécessitant de toute urgence des données en temps réel. Des cen-
taines d’équipes de recherche conjuguent leurs efforts pour collecter des don-
nées et développer des solutions chaque jour. L’apprentissage automatique s’est
avéré efficace pour prédire les risques dans de nombreux domaines et depuis
le début de la propagation du virus, son application nous aide à lutter contre
la pandémie virale. Comme jamais auparavant, les professionnels du monde
entier collectent et partagent ce qu’ils apprennent sur le virus. À partir de là,
l’objectif principal de ce travail est de contribuer à ces travaux en collectant une
nouvelle base de données des images de scanner thoracique des cas suspects de
Covid-19 et confirmer avec l’atteinte (positive ou négative) par la RT-PCR (Re-
verse Transcriptase Polymerase Chain Reaction) au niveau du centre hospitalo-
Universitaire de Tlemcen, en appliquant et en soulignant l’importance du rôle
de l’apprentissage automatique pour lutter contre le SARS-CoV-2 (Figure 0.1)

FIGURE 0.1 – Rôle de l’IA dans la lutte contre le COVID-19. [27]

Dans ce contexte, les objectifs de cette thèse sont :

□ explorer le panorama général pour présenter les avancées récentes des
technologies d’apprentissage automatique et leurs applications dans la
lutte contre la COVID-19 ;
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□ identifier les réalisations et les défis à relever pour faire progresser les sys-
tèmes d’apprentissage automatique en médecine afin de lutter contre le
virus ; approfondir la manière dont les applications d’apprentissage auto-
matique dans différents domaines ont affecté la pandémie ;

□ Faciliter la tâche de détection de la Covid-19 aux médecins, car le nombre
de radiologues reste très faible par rapport à le nombre des patients in-
fecté par la covid19. Par conséquent, l’utilisation des techniques d’ap-
prentissage en profondeur (DL) est utile pour la détection automatique
du COVID-19. Ces techniques permettent de traiter d’énormes ensembles
de données et d’images avec un haut degré de précision et à moindre coût.

Contributions

Étant donné que COVID-19 est une maladie aiguë, sur un temps qui peut
aller de quelques jours à quelques semaines, les changements physiopatholo-
giques affectant la zone pulmonaire normale peuvent être facilement reconnus
par les des différents approches. Généralement, ces techniques existaient dans
l’apprentissage en profondeur, il est donc passionnant pour les chercheurs de
travailler sur COVID-19 et sa distinction par rapport à différentes images de pa-
tients. En résumé, les contributions de ce travail sont principalement axées sur
les techniques, l’ensemble de données et l’analyse suivants :

1) Dans un premier temps, nous avons collecté de différents cas de patients
COVID-19 suspectés et infectés pour former une base de données. Il construit
un nouvel ensemble de données COVID-19 à grande échelle qui contient
des images en série étiquetées de patients non infectés et infectés et confir-
mer avec la RT-PCR.

2) nous avons proposé un système de diagnostic de la COVID-19 pour effec-
tuer la détection et la classification montrant une nette supériorité.

3) Sur l’ensemble de données COVID-19 collecté, Le système proposé dé-
montre d’excellentes performances en termes de sensibilité, de spécificité
et d’autres métriques de classification pour la détection du COVID-19 en
utilisant un modèle d’apprentissage par transfert.

Organisation de la thèse

Les travaux de cette thèse sont structurés en trois chapitres :
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1) Le chapitre 1 détaille les bases théoriques et les concepts généraux sur
l’apprentissage en profondeur, ainsi que une description plus détaillée sur
les réseaux de neurones convolutifs (CNNs) qui est la méthode choisie
dans notre projet. par la suite, nous étudierons l’architecture des réseaux
de neurones convolutifs et toutes leurs propriétés telles que les couches,
les fonctions, les optimiseurs et tous les paramètres qui contrôlent l’ap-
prentissage du réseau. Ensuite nous allons expliquer les méthodes d’ex-
plication des décisions des modèles d’apprentissage en profondeur.

2) Le chapitre 2 introduit brièvement les images radiologiques en général et
les images radiologiques du poumon en particulier. Dans ce chapitre, nous
détaillons le système de classification utilisé pour détecter et classifier la
pneumonie dans les images radiographiques pulmonaires à l’aide d’un
ensemble de modèles d’apprentissage en profondeur.

3) Le chapitre 3 Dans cette partie de thèse, nous avons proposé une approche
systématique pour la détection de COVID-19, et la classification de la gra-
vité des patients à partir des images de tomodensitométrie et en se basant
sur un système d’explication Grad-cam. Pour trouver les modèles d’ap-
prentissage profond les plus performants, nous avons étudié plusieurs ré-
seaux en s’appuyant sur un apprentissage par transfert.

4) Enfin, une conclusion générale synthétise le contenu de cette thèse.
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Chapitre 1

L’apprentissage en profondeur

1.1 Introduction

L’apprentissage en profondeur ou apprentissage profond est un sous-domaine
de l’apprentissage automatique, qui est à son tour un sous-domaine de l’intelli-
gence artificielle, Figure1.1.

FIGURE 1.1 – Représentation graphique de L’intelligence artificielle et ses sous-domaines [1].

L’apprentissage en profondeur est une sous-catégorie des méthodes d’ap-
prentissage automatique. Ces méthodes utilisent des architectures complexes
pour modéliser des données à travers une multitude de transformations non
linéaires, avec les réseaux de neurones comme élément fondamental. Parmi les
avancées majeures qu’a connu l’apprentissage en profondeur, nous retrouvons
des domaines comme le traitement du son et de l’image, la reconnaissance fa-
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ciale, la reconnaissance de la parole, la vision par ordinateur, le traitement au-
tomatisé du langage naturel et la classification de texte.

Il existe diverses architectures de réseaux de neurones :

□ Les perceptrons multicouches, qui peuvent être considérés comme l’archi-
tecture de base.

□ Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) principalement conçus pour
le traitement d’images.

□ Les réseaux de neurones récurrents pour le traitement de données séquen-
tielles comme les textes ou les séries temporelles.

La profondeur des couches, les algorithmes d’optimisation, et la structure
de ces réseaux sont méticuleusement élaborés. Cependant, bien que les mé-
thodes d’apprentissage en profondeur donnent des résultats impressionnants,
elles souffrent encore d’un manque de fondements théoriques solides. Dans
ce chapitre, nous étudierons les bases de l’apprentissage profond et ses rela-
tions avec d’autres méthodes d’apprentissage automatique - supervisé, semi-
supervisé, et non supervisé. Nous examinerons également des structures de
base comme les perceptrons et les réseaux de neurones artificiels.

1.2 Apprentissage Automatique

L’apprentissage automatique est un champ de l’informatique et de la statis-
tique qui vise à créer des algorithmes capables de faire des prédictions ou des
décisions sans être explicitement programmés pour le faire. Ces algorithmes
sont conçus pour comprendre et extraire de l’information à partir de grands
ensembles de données, rivalisant parfois avec la capacité humaine d’extraction
d’information. La modélisation statistique est devenue un élément central de
l’apprentissage automatique avec la croissance exponentielle des volumes de
données et les avancées dans la puissance de calcul. En essence, ces algorithmes
"apprennent" à partir de l’information pour s’améliorer avec le temps.

1.2.1 Les types d’apprentissage automatique

L’apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé est une méthode d’apprentissage automatique où
l’algorithme est entraîné sur un ensemble de données comportant des entrées
et des sorties (ou étiquettes) correspondantes. L’objectif principal est de per-
mettre à l’algorithme de générer des prédictions ou des décisions basées sur de
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nouvelles données d’entrée. Les tâches d’apprentissage supervisé peuvent être
classées en deux principales catégories :

• Classification : Dans les problèmes de classification, l’objectif est de pré-
dire une étiquette catégorielle pour une donnée d’entrée. Par exemple,
déterminer si un e-mail est un spam ou non.

• Régression : Dans les problèmes de régression, l’objectif est de prédire une
valeur continue. Par exemple, prévoir le prix d’une maison en fonction de
ses caractéristiques.

L’apprentissage non-supervisé

L’apprentissage non-supervisé se réfère aux méthodes d’apprentissage au-
tomatique où l’algorithme est formé sur un ensemble de données sans étiquettes
de sortie. Au lieu de fournir des réponses prédictives, l’apprentissage non-supervisé
vise à identifier des structures ou des motifs cachés dans les données. Les prin-
cipales techniques associées à cette approche comprennent :

• Clustering : Il s’agit de grouper des données similaires ensemble. Par
exemple, segmenter les clients en différents groupes basés sur leurs com-
portements d’achat.

• Réduction de dimensionnalité : Cette technique cherche à réduire le nombre
de variables dans un jeu de données tout en préservant l’essentiel de l’in-
formation. L’Analyse en Composantes Principales (ACP) est un exemple
courant de cette technique.

L’apprentissage semi-supervisé

L’apprentissage semi-supervisé est un compromis entre les méthodes super-
visées et non supervisées. Dans cette approche, l’algorithme est formé sur un
mélange de données étiquetées et non étiquetées. L’idée est d’utiliser les don-
nées non étiquetées pour renforcer l’apprentissage à partir des données étique-
tées, souvent en exploitant la structure ou la distribution sous-jacente des don-
nées pour améliorer les performances du modèle.

1.3 Les réseaux de neurones artificiels (ANN)

Les réseaux de neurones artificiels sont souvent utilisés en apprentissage
profond. Inspirés du fonctionnement des neurones dans le cerveau humain, ils
cherchent à établir des relations entre les données d’entrée et de sortie pour
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établir des modèles prédictifs. Nous discuterons du modèle de perceptron, de
l’algorithme de rétropropagation et de leur utilisation dans les réseaux multi-
couches.

1.3.1 Réseaux de neurones biologiques (BNN)

Les réseaux de neurones biologiques ont été la principale source d’inspira-
tion pour le développement des réseaux de neurones artificiels, avec pour ob-
jectif d’imiter leur fonctionnement afin que les machines puissent réaliser des
tâches complexes à la manière des humains. L’unité de base d’un réseau de neu-
rones est le neurone. Il est constitué d’un corps cellulaire, de dendrites et d’un
axone (voir figure 1.2). Les connexions entre neurones se font via des fibres, et
les dendrites se ramifient dans plusieurs directions de manière complexe. Ces
dendrites reçoivent des signaux provenant de neurones voisins, tandis que les
axones servent à transférer les signaux vers d’autres neurones. La transmission
de signaux d’un neurone à un autre s’effectue au niveau de la synapse située à
l’extrémité des dendrites. À la manière d’un effet domino, les impulsions sont
relayées de neurone en neurone.

FIGURE 1.2 – Neurone biologique. [2]

1.3.2 Principes des réseaux de neurones artificiels

L’unité fondamentale du neurone artificiel est conçue en s’inspirant du mo-
dèle biologique, bien qu’elle soit nettement plus simple. La figure 1.3 illustre la
structure basique d’un neurone artificiel.

Les ANN (Artificial Neural Networks) sont des architectures informatiques
inspirées du cerveau humain. Ils sont formés d’une succession de « neurones »
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FIGURE 1.3 – Modèle d’un neurone artificiel et ses fonctions d’activation.

(ou « nœuds ») organisés en couches [28]. Le comportement global de ces neu-
rones est déterminé par les connexions établies entre les divers éléments de trai-
tement et les paramètres associés au sein de l’architecture du réseau neuronal.
Chaque connexion reliant les neurones de deux couches consécutives possède
une pondération. Le poids wij symbolise l’intensité de la connexion entre le i-
ème neurone d’une couche et le j-ème neurone de la couche suivante. Un réseau
neuronal typique comprend une couche d’entrée, une ou plusieurs couches ca-
chées, et une couche de sortie. Le nombre de couches cachées et le nombre
de neurones au sein de ces couches dépendent de la complexité du problème
traité. La figure 1.4 présente une architecture ANN classique comprenant deux
couches cachées. Dans un tel réseau, les données sont reçues par les neurones
de la couche d’entrée, puis transmises aux neurones de la première couche ca-
chée via des connexions pondérées. Ensuite, les données de chaque couche sont
traitées mathématiquement et le résultat est envoyé à la couche suivante. Les
étapes ci-après détaillent comment les données entrantes (xi) sont traitées par
le j-ème nœud de la couche suivante, un processus représenté par la figure 1.4.

1) Tout d’abord, une somme pondérée est calculée, puis le terme de biais (j)
est ajouté à cette somme selon l’équation ci-dessous :

netj =
m∑
i=1

xi ∗ wij + θj(j = 1, 2, ...n) (1.1)
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2) netj est transformé à l’aide d’une "fonction d’activation" mathématique.
Cette fonction est utilisée pour normaliser toutes les entrées et sorties du
réseau sur une plage finie de valeurs. Cela permet au réseau de neurones
de mieux identifier les modèles et les tendances dans les données que
d’avoir une plage de valeurs entre 50 et 500, par exemple. De nombreuses
fonctions d’activation peuvent être utilisées tel que, la fonction sigmoïde.

FIGURE 1.4 – Structure générale du réseau de neurones artificiels [3]

L’algorithme d’apprentissage peut être résumé en quatre points :

1) initialiser les poids par des nombres aléatoires (ou à 0).

2) Calculer la sortie yj de chaque échantillon d’entrée xi.

3) Pour chaque échantillon, mettre à jour simultanément les poids.

4) Répétez les étapes 2-3 jusqu’à ce qu’il n’y ait plus d’erreurs.

1.3.3 Fonctions d’activation

Le concept de fonctions d’activation s’inspire du fait que les signaux élec-
triques des neurones biologiques atteignent des seuils d’activation et déclenchent
des informations neuronales pour se propager le long des axones. Les fonctions
d’activation utilisées dans les réseaux de neurones artificiels et les réseaux de
neurones profonds sont des fonctions non linéaires qui permettent la classifi-
cation de données non linéairement séparables. Les fonctions d’activations les
plus utilisées sont la fonction sigmoid, la fonction tanh, la fonction ReLU et la
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fonction Leaky Relu. Différentes fonctions d’activations peuvent être utilisées
selon les applications ; dans ce travail, la fonction ReLU a été utilisée. La figure
1.3, illustre quelques type de fonctions d’activation.

1) Fonction sigmoid : En utilisant la fonction d’activation sigmoïde, le neurone
artificiel ressemblera davantage au neurone naturel. L’avantage de cette
fonction est qu’elle effectue une transition très douce (voir figure 1.3). Cela
donne des sorties dans la plage [0, 1] :

y =
1

1 + e−x
(1.2)

2) Fonction tanh :Une autre fonction d’activation utilisée dans réseaux de
neurones artificiels est la fonction hyperbolique tangente représentée par
tanh.elle est calculée comme suit (équation 1.3) :

tanh(x) =
ex − e−x

ex + e−x
=

1− e−2x

1 + e−2x
=

2− (1 + e−2x)

1 + e−2x
=

2

1 + e−2x
−1 = 2sigmoid(2x)−1

(1.3)
Nous observons que la fonction tanh est une autre version modifiée de la
fonction sigmoïde (voir figure 1.3).

3) Fonction ReLU : La fonction d’activation rectifiée linéaire (ReLU) est une
fonction linéaire par morceaux qui renvoie directement l’entrée si elle est
positive, sinon elle renvoie zéro. Cette fonction est devenue la fonction
d’activation par défaut pour de nombreux types de réseaux de neurones
en raison de ses avantages en termes d’apprentissage et de performances.

La fonction ReLU présente plusieurs avantages. Tout d’abord, elle est simple
et efficace à calculer, ce qui en fait un choix courant dans les réseaux de
neurones. De plus, la fonction ReLU ne souffre pas du problème de dis-
parition du gradient, qui peut se produire avec d’autres fonctions d’ac-
tivation telles que la fonction sigmoïde. Cela signifie que les réseaux de
neurones utilisant la fonction ReLU peuvent être plus faciles à entraîner
et convergent trés rapidement.

En outre, la fonction ReLU permet aux réseaux de neurones d’apprendre
des représentations plus dispersées et plus discriminantes des données.
En renvoyant zéro pour les valeurs négatives, la fonction ReLU supprime
les activations négatives et favorise la sélectivité des neurones. Cela peut
conduire à une meilleure capacité de généralisation et à une réduction du
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surapprentissage.

La fonction ReLU est définie mathématiquement comme suit : (équation
1.4) :

ReLU(x) =

{
0 si x < 0
x si x ≥ 0

}
(1.4)

En conclusion, la fonction d’activation rectifiée linéaire (ReLU) est une
fonction couramment utilisée dans les réseaux de neurones en raison de
ses avantages cité précédemment.

4) Fonction leaky ReLU : La fonction leaky ReLU est une amélioration de la
fonction d’activation ReLU. Contrairement à la fonction ReLU, qui désac-
tive les neurones en attribuant un gradient de 0 à toutes les valeurs d’en-
trée inférieures à zéro, le leaky ReLU résout ce problème. Au lieu de défi-
nir la fonction d’activation ReLU comme étant égale à 0 pour les valeurs
négatives des entrées (x), le leaky ReLU les définit comme une compo-
sante linéaire extrêmement petite de x. ci-dessous la formule de cette fonc-
tion d’activation équation (1.5) :

ReLUleaky(x) = max(0.01 ∗ x, x). (1.5)

1.3.4 Rétropropagation et réseaux multicouches

Les principales caractéristiques de performance des réseaux de neurones
comprennent la capacité d’apprentissage et la mémoire distribuée, ce qui conduit
finalement à une tolérance aux erreurs. En raison de ces avantages, la rétro-
propagation est un représentant emblématique des algorithmes de descente de
gradient, technique couramment utilisée pour l’apprentissage des réseaux de
neurones dans divers domaines d’application. La rétropropagation dans les ré-
seaux de neurones multicouches utilise une technique d’apprentissage super-
visé qui cartographie la relation complexe et non linéaire entre les entrées (va-
riables indépendantes) et les sorties (variables dépendantes) au moyen du pro-
cessus d’apprentissage avec des ensembles de données d’entraînement [29]. Le
vecteur d’entrée est présenté au réseau, et la phase de propagation avant est
tout d’abord exécutée. Ainsi, une erreur entre la sortie réelle du réseau et la
sortie désirée, qui est fournie par l’ensemble de données d’entraînement, est
calculée. Ces erreurs sont ensuite propagées en sens inverse (de la sortie vers
l’entrée) pour déterminer les ajustements nécessaires aux poids de connexion
dans le réseau de neurones. L’apprentissage dans le réseau de rétropropagation
se compose de trois phases principales : l’introduction des données d’entrée, la
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rétropropagation des erreurs et la mise à jour des poids de connexion. Ces trois
phases principales sont détaillées dans la section suivante.

Processus de propagation en avant :

Dans un réseau de neurones multicouches utilisant la rétropropagation, chaque
neurone de la première couche reçoit une valeur d’entrée issue de l’ensemble
de données d’apprentissage. Chacune de ces valeurs d’entrée est ensuite mul-
tipliée par les poids de connexion correspondants. Les résultats sont sommés,
et une fonction d’activation est appliquée à cette somme, transformant ainsi la
sortie en une valeur appartenant à une plage fixe, telle que [0, 1] ou [-1, 1]. La va-
leur résultante est ensuite transmise à tous les neurones de la couche suivante,
qu’il s’agisse d’une couche cachée ou de la couche de sortie [30]. Les étapes de
ce processus de propagation direct sont décrites ci-après [30] :

1) Étape 1 : Chaque neurone d’entrée xi (i = 1, 2, ...n), reçoit sa valeur d’en-
trée du modèle d’apprentissage.

2) Étape 2 : Chaque neurone caché hj (j = 1, 2, ...p), reçoit sa valeur d’entrée
des neurones d’entrée :

• Additionnez l’entrée pondérée nethj comme suit :

nethj = (voj +
n∑

i=1

xivij) (1.6)

Où v0j est le biais de la couche cachée j(j = 1, ..., p), X est le vecteur
d’apprentissage d’entrée : X = xi, i = 1, ..., n, et Vi est le vecteur de
poids entrée-caché : Vi = vij, j = 1, ...., p.

• calculez les valeurs de sortie en utilisant la fonction d’activation :

hj = f(nethj) (1.7)

Où f est la fonction d’activation sigmoïde binaire.

3) Étape 3 : Chaque neurone de sortie yk a reçu son entrée du neurone caché :

• Additionnez l’entrée pondérée comme suit :

netyk = (wok +

p∑
j=1

hjwjk) (1.8)
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Où w0k est le biais de la couche de sortie k(k = 1, ...,m), hj est la
sortie du neurone caché, et Wj est le vecteur de poids caché-à-sortie :
Wj = wjk, k = 1, ...,m.

• la fonction d’activation a été utilisé pour calculer les valeurs de sortie
yk comme suit :

yk = f̃(netyk) (1.9)

Où f̃(x) est la dérivée de la fonction d’activation sigmoïde : f̃(x) =
f(x)[1− f(x)].

Processus de rétropropagation d’erreur :

l’erreur de prédiction est la différence entre la sortie réelle du réseau et la
sortie désirée correspondante. Au cours du processus de rétropropagation des
erreurs, le taux d’apprentissage (δ ) détermine la quantité de modification de
poids de connexion. Les étapes de la rétropropagation des erreurs peuvent être
exprimées comme suit [30] :

1) Étape 1 : Pour chaque neurone de sortie yk(k = 1, ...,m) :

• Calculez l’erreur δk comme suit :

δk = (targetk − yk)f̃(netyk) (1.10)

Où Target est le vecteur cible de sortie : Target = targetk, k = 1, ...,m

et yk est la sortie réelle et f̃(x) est la dérivée de la fonction d’activation
sigmoïde.

• Calculez le terme de correction de poids ∆wjk(j = 1, ..., p) et ∆w0k

comme suit :
∆wjk = ∂δkjh,∆wok = ∂δk (1.11)

Où δk est le terme d’erreur au niveau de la couche de sortie yk et uti-
lisé pour modifier le poids wjk, et ∂ est le taux d’apprentissage qui
définit la quantité de poids modifiés pendant le cycle d’apprentis-
sage.

2) Étape 2 : Pour chaque neurone caché hj(j = 1, ..., p) :
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• Calculez le terme d’erreur δj comme suit :

δj = (
m∑
k=1

δkwjk)f̃(nethj) (1.12)

Où δj est le terme d’erreur à la couche cachée hj et utilisé pour mo-
difier le poids vij , et f̃(x) est la dérivée de la fonction d’activation
sigmoïde : f̃(x) = f(x)[1− f(x)].

• Calculez le terme de correction de poids vij et v0j comme suit :

∆vij = ∂δjxi,∆voj = ∂δ (1.13)

Où Vi est le vecteur des poids d’entrée à la couche cachée : V i =
vij, j = 1, ..., p, δj est le terme d’erreur à la couche cachée hj , et v0j est
le biais sur la couche cachée j(j = 1, ..., p).

Processus de mise à jour des poids de connexion :

Lors de l’apprentissage les poids du réseau sont mis à jour par la règle
du delta généralisé. Tous les poids des connexions sont modifiés dans chaque
couche. Les étapes de la mise à jour des poids peuvent être décrites comme
suit [30] :

1) Étape 1 : Chaque neurone de sortie yk(k = 1, ...,m) :

• Modifie son biais et ses pondérations comme suit :

wjk(new) = wjk(old) + ∆wjk (1.14)

Où Wj(j = 1, 2, ...p) est le vecteur de poids caché-à-sortie : Wj =
{wjk, k = 1, ...,m}.

1) Étape 2 : Chaque neurone caché hj(j = 1, ..., p) :
Modifie son biais et ses pondérations comme suit :

vij(new) = vij(old) + ∆vij (1.15)

Où Vi(i = 1, 2, ...n) est le vecteur de poids d’entrée-à-caché : Vi =
{vij, j = 1, ..., }.

L’apprentissage d’un réseau de neurones artificiel est un processus d’ajuste-
ment des poids de connexion. La figure 1.5 montre le diagramme schématique
de la rétropropagation des erreurs. L’erreur quadratique pour chaque neurone
est la différence au carré entre la sortie désirée et la sortie réelle.
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FIGURE 1.5 – Schéma de la rétropropagation des erreurs [4]

L’algorithme d’apprentissage par rétropropagation :

Les étapes d’apprentissage de l’algorithme de rétropropagation utilisés sont
resumés comme suit :

1) Les poids sont initialisés : Les poids du réseau sont initialement définis de
manière aléatoire.

2) Propagation avant : Les données d’entrée sont transmises à travers le ré-
seau pour calculer les sorties prévues.

3) Calcul de l’erreur : La différence entre les sorties prévues et les sorties
réelles est calculée à l’aide d’une fonction de perte.

4) Propagation arrière : L’erreur est propagée de la couche de sortie vers les
couches précédentes pour calculer les gradients par rapport aux poids.

5) Mise à jour des poids : Les poids sont ajustés en utilisant les gradients cal-
culés, généralement avec un taux d’apprentissage pour contrôler la taille
des mises à jour.

6) Répétition : Les étapes 2 à 5 sont répétées pour de nombreuses itérations
(époques) jusqu’à ce que l’erreur soit minimisée ou converge.

7) Arrêt : L’algorithme s’arrête lorsque l’erreur atteint un seuil acceptable ou
lorsque le nombre d’époques prédéfini est atteint.
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1.4 Apprentissage en profondeur pour la classifica-
tion des images

1.4.1 Réseaux de neurones convolutifs (CNN)

Les CNNs ont été introduit pour la première fois en 1988 [31]. Les CNN
convoluent une matrice de noyau pondérée sur l’entrée, comme le montre la
figure 1.6, au lieu de connecter entièrement tous les neurones. Cette pratique
a permis au réseau de bien travailler avec les images et de réaliser des tâches
de reconnaissance des formes. En raison de la technologie de cette époque, le
calcul était difficile pour les réseaux complexes et les CNN étaient principa-
lement utilisés pour des problèmes de jouets. Une avancée significative a eu
lieu en 1998 avec l’introduction de la descente de gradient pour l’apprentissage
des réseaux par [32]. Cela a fourni la base pour mettre à jour le réseau et les
poids de biais d’une manière légère et efficace sur le plan informatique. Bien que
les réseaux CNN soient restés lourds en termes de calcul à l’époque, il s’agis-
sait d’une avancée significative dans la formation des réseaux CNN modernes.
L’attention consacrée aux CNN a augmenté de façon spectaculaire lorsque [33]
a surpassé les techniques traditionnelles de traitement d’images sur le jeu de
données ILSVRC-2012. Depuis lors, de nombreux développements supplémen-
taires ont eu lieu pour optimiser ces réseaux.

FIGURE 1.6 – La partie gauche est un exemple de convolution 3x3 avec un seul filtre. La
dimension supplémentaire sur la convolution est la profondeur de l’entrée. Le côté droit est
une convolution 3x3 avec 8 couches de filtres. Notez que chaque filtre a des poids de noyau
individuels entraînables [5].

Les réseaux de neurones convolutifs sont actuellement l’un des algorithmes
les plus importants pour l’apprentissage en profondeur avec des données d’image.
Alors que pour l’apprentissage automatique traditionnel, les fonctionnalités per-
tinentes doivent être extraites manuellement, l’apprentissage en profondeur uti-
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lise des images brutes comme entrée pour extraire certaines caractéristiques. Les
CNN se composent d’une couche d’entrée et de sortie et de plusieurs couches
cachées entre l’entrée et la sortie. Des exemples de couches intermédiaires sont
les couches convolutives, les couches max-poling et les couches entièrement
connectées. La figure 1.7 montre la différence entre les réseaux de neurones
convolutifs et les réseaux de neurone traditionnel.

FIGURE 1.7 – Comparaison entre l’apprentissage automatique et l’apprentissage en profon-
deur

1.4.2 Architecture des CNNs

Les CNN sont un type d’algorithme d’apprentissage en profondeur utilisé
pour traiter les données avec une topologie en forme de grille. Les CNN sont un
type d’algorithme d’apprentissage en profondeur utilisé pour traiter des don-
nées ayant une relation spatiale ou temporelle. Les CNN sont similaires aux
autres réseaux de neurones, mais ils ont une couche supplémentaire de com-
plexité en raison du fait qu’ils utilisent une série de couches convolutionnelles.
Les couches convolutives sont un composant essentiel des réseaux de neurones
convolutifs (CNN). L’image ci-dessous représente une architecture CNN ty-
pique.

Dans cette partie, nous décrivons les différentes couches utilisées pour créer
des réseaux de neurones convolutifs.
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FIGURE 1.8 – Architecture d’un réseau neuronal convolutif (CNN) typique [6].

Couche de convolution

Les couches de convolutions sont des éléments essentiels dans les réseaux
de neurones convolutifs (CNN). Elles sont cohérentes dans l’application d’un
filtre sur une information donnée. L’utilisation répétée d’un filtre similaire sur
cette information produit une carte d’activations appelée carte de caractéris-
tiques, qui met en évidence les zones et la qualité des caractéristiques distinctes
présentes dans cette information, comme une image par exemple.

Dans la figure 1.9, une multiplication par produit scalaire est effectuée entre
une matrice de filtre de taille 3x3 et une zone de taille 3x3 de la matrice de
l’image d’entrée. Les éléments de la matrice résultante sont ensuite ajoutés pour
obtenir la valeur de sortie correspondant à la carte des caractéristiques.Le filtre
est ensuite déplacé sur la matrice d’entrée, répétant ainsi la multiplication du
produit scalaire avec chaque combinaison restante de zones de taille 3x3, afin
de compléter la carte de caractéristiques. Plusieurs filtres sont utilisés pour une
entrée, et les cartes de caractéristiques résultantes sont combinées pour obtenir
la sortie finale d’une couche convolutive.

Il existe deux autres concepts importants dans les couches convolutionnelles
[7] : le pas (stride) et le rembourrage (padding). Le pas correspond au nombre
de pixels que le noyau ou le filtre se déplace sur la matrice d’entrée. Le rembour-
rage, quant à lui, consiste à ajouter des zéros aux bords du volume d’entrée. La
taille de ce rembourrage est un hyperparamètre supplémentaire. Le rembour-
rage permet de contrôler la dimension spatiale du volume de sortie, et il peut
être souhaitable de conserver la même surface que celle du volume d’entrée
dans certains cas.
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FIGURE 1.9 – Processus de convolution. Le filtre ici est de taille 3x3, Le filtre glisse sur l’entrée
et exécute sa sortie sur la nouvelle couche. [7].

Couche d’activation Relu

Chaque couche de convolution d’un CNN est généralement suivie d’une
couche d’activation qui applique une fonction non linéaire de manière élémen-
taire sur les cartes de caractéristiques. Les premiers CNN étaient entraînés avec
les fonctions TanH ou Sigmoïde, mais les modèles récents utilisent la fonction
ReLU qui garantit des temps d’apprentissage plus rapides et une moindre com-
plexité de calcul, comme le souligne [33]. L’objectif de la fonction ReLU est d’ap-
porter la non-linéarité dans les CNNs en appliquant une fonction d’activation
sur la carte de caractéristique de sortie en conservant la même dimension.
La figure 1.10, explique le fonctionnement principal de la fonction d’activation
ReLU en mettant les valeurs négatives à 0 et en conservant les valeurs positives.

Couche de Pooling

Les couches de pooling sont chargées de réduire la dimensionnalité des
cartes de caractéristiques ("feature maps"), en particulier la hauteur et la largeur,
en préservant la profondeur [34]. Cela est bénéfique car cela diminue la puis-
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FIGURE 1.10 – Principe de fonctionnement de la fonction d’activation ReLU.

sance de calcul requise et contrôle le sur-apprentissage (overfitting en anglais)
pour traiter les données, tout en extrayant les caractéristiques dominantes dans
les cartes de caractéristiques [8].
La figure 1.11 montre les deux types de couche de pooling les plus fréquents.

FIGURE 1.11 – Exemple de pooling avec les différentes stratégies (maximum, moyen). La
taille de filtre ainsi que le pas utilisé dans cet exemple est de 2x2 [8].

Couche entièrement connectée

Les couches entièrement connectées sont ceux où la classification se pro-
duit réellement. La matrice d’entrée est transformée en un vecteur colonne et
et est ensuite utilisée comme entrée pour un ensemble de couches entièrement
connectées. Ces canapés sont identiques à l’architecture d’un réseau de neu-
rones artificiels entièrement connectés présentés dans la section 1.3.2. Chaque
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couche entièrement connectée (appelée couche dense) passe par une fonction
d’activation (par exemple tanh ou ReLu), mais la couche dense de sortie passe
par la fonction «sigmoide » ou « softmax » pour la génération des prédictions
des classes. Dans la classification multiclasse Softmax, la fonction de perte utili-
sée est l’entropie croisée (categorical_crossentropy dans Keras) [34].
La sortie de la fonction Softmax est un vecteur à N dimensions, où N est le
nombre de classes parmi lesquelles le CNN doit choisir.

Couche de normalisation

La formation de réseaux de neurones profonds est une tâche complexe qui
implique la résolution de plusieurs problèmes. Malgré leur énorme potentiel,
ces réseaux peuvent être prêtés et sujets au sur-apprentissage. Par conséquent,
la recherche en apprentissage approfondi se concentre constamment sur l’étude
de méthodes visant à résoudre ces problèmes. La normalisation par lots (Batch
Normalization (BN)) est l’une de ces méthodes. Actuellement, c’est une technique
largement utilisée dans le domaine de l’apprentissage en profondeur. Il amé-
liore la vitesse d’apprentissage des réseaux de neurones et assure la régularisa-
tion, en évitant le sur-apprentissage.
La distribution de l’entrée change pendant la phase d’apprentissage en raison
des mises à jour des paramètres qui entraînent un problème de décalage de co-
variable interne qui ralentit le processus de convergence. Pour s’assurer que
le modèle peut continuer à s’entraîner sur les mêmes distributions d’entrée
(c’est-à-dire qu’elles ont une moyenne nulle et une variance unitaire) et pour
accélérer la convergence du réseau, la normalisation devient alors une étape
cruciale. Dans [35], ils ont montré que cette idée peut être simplement réalisée
en effectuant une standardisation de chaque mini-lot d’entrée. Cela a pour ef-
fet de stabiliser le processus d’apprentissage et de réduire considérablement le
nombre d’époques d’entrainement nécessaires pour former des réseaux de neu-
rones profonds.

1.4.3 Algorithme d’optimisation

La section précédente a décrit les fondements de l’apprentissage automa-
tique et la manière de trouver une correspondance entre les données d’entrée
et les étiquettes de sortie. Cette correspondance est réalisée à l’aide d’une fonc-
tion qui utilise une matrice de poids W et un vecteur de biais b pour renvoyer
une prédiction pour chaque entrée. Nous avons également exploré l’architec-
ture des CNN et les principaux composants qui constituent un réseau de neu-
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rones convolutif. Forts de ces connaissances, nous pouvons à présent aborder
les techniques d’optimisation permettant au modèle d’apprendre à partir des
données.

L’objectif de l’apprentissage automatique est de trouver un ensemble de pa-
ramètres, en l’occurrence les poids w et les biais b, qui permettent de classer
correctement les données d’entrée. Toutefois, la question de la meilleure straté-
gie à adopter pour atteindre une combinaison optimale de W et b, assurant ainsi
une précision de classification élevée.

Dans la suite de ce texte, nous présenterons l’algorithme le plus couramment
utilisé en apprentissage profond : la méthode de descente de gradient, ainsi que
ses variantes basées sur le même principe. Nous explorerons ensuite les amélio-
rations possibles pouvant être apportées aux modèles profonds, aussi connues
sous le nom de techniques de régularisation."

Descente de gradient

L’algorithme de descente du gradient est un algorithme itératif qui permet à
la fonction de coût C(w, b) d’être continuellement minimisée en modifiant les
paramètres du modèle w et b. Le but est de trouver la combinaison la plus
proche du minimum, le gradient ∆(w; b) C(w; b) est calculé et Mettez à jour
les poids w et le bais b dans le sens de la pente de la fonction C. La figure 1.12
montre une stratégie d’utilisation de cette dérivée pour minimiser la fonction.
Nous devons d’abord déterminer les hyperparamètres appelés pas d’apprentis-
sage et définir la longueur de l’étape pour aller dans la direction du gradient.
A chaque répétition de l’algorithme d’optimisation, les paramètres changent en
fonction de l’importance du neurone. Les paramètres des neurones impliqués
dans la reproduction de la grande erreur finale ont changé de manière signifi-
cative par rapport aux autres neurones qui ne contribuent pas explicitement à
l’erreur finale. Par conséquent, pour mettre à jour le modèle, vous devez aug-
menter ou diminuer les paramètres du modèle.

Variantes de l’algorithme de descente de gradient

Il existe trois variantes connues de l’algorithme de descente de gradient :

La descente de gradient par batch : Consiste à calculer la fonction de coût et
son gradient sur la base d’apprentissage. Leur avantage est que le gradient cal-
culé indique la direction correcte de la pente pour minimiser l’erreur globale.
Cependant, pour chaque étape, chaque base d’apprentissage doit être évaluée
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FIGURE 1.12 – Le principe de fonctionnement de l’algorithme de descente de gradient pour
trouver la valeur minimale de la fonction f par la dérivée [9].

pour calculer l’erreur dans chaque instance, ce qui peut être très difficile à exé-
cuter sur une grande base de données.

descente de gradient stochastique : Cette méthode calcule les erreurs dans les
échantillons les uns des autres par sélection aléatoire, puis met à jour les pa-
ramètres après chaque évaluation. Cette stratégie permet un ajustement plus
rapide des paramètres du réseau et donc une convergence plus rapide. Cepen-
dant, la modification des paramètres de chaque instance peut entraîner un mi-
nimum local. De plus, si la base d’apprentissage comporte des exemples com-
pliqués ou des exemples incorrects (par exemple, une annotation incorrecte), le
sens du gradient peut être fait dans le mauvais sens, mais il peut être corrigé
par les exemples corrects qui suivent. Ce problème est résolu par la troisième
variante de descente de gradient appelée gradient par mini-batch.

gradient par mini-batch :Il s’agit de calculer les erreurs par petits lots d’une
taille prédéterminée par l’utilisateur, puis de calculer l’erreur moyenne, et enfin
de réinitialiser les paramètres. L’évaluation par mini-lot permet de trouver un
gradient plus précis sans avoir à parcourir l’ensemble des données pour ajuster
les paramètres.

Il existe d’autres méthodes dans l’algorithme de descente de gradient qui
permettent une convergence plus rapide à la fonction de coût minimum lo-
cal. Ci-dessous on peut citer Momentum [36], NAG (Nestrov Accelerated Gra-
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dient) [37], Adadelta [38], RMSprop [39] et Adam (estimation adaptative du
moment) [40].

1.4.4 Régularisation

Comme nous l’avons évoqué dans les sections précédentes, l’optimisation
vise à minimiser l’erreur générée durant la phase d’apprentissage (erreur d’ap-
prentissage) en ajustant les paramètres du modèle, jusqu’à ce qu’une combinai-
son optimale soit trouvée. Dans l’apprentissage automatique, l’objectif princi-
pal est de concevoir un modèle capable de bien généraliser, c’est-à-dire de bien
performer non seulement sur les données d’entraînement, mais aussi sur de
nouvelles données inédites. Si l’erreur sur le jeu de test est supérieure à l’erreur
d’apprentissage, cela peut indiquer un surapprentissage. À l’inverse, si l’erreur
de test est également élevée, le modèle peut souffrir de sous-apprentissage. Plu-
sieurs méthodes de régularisation existent pour contrôler l’apprentissage des
modèles dans le but d’éviter le surapprentissage et de minimiser l’erreur sur le
jeu de test. Parmi les stratégies pour régulariser les réseaux de neurones pro-
fonds, on peut citer la modification de l’architecture, par exemple en ajoutant
des couches spécifiques telles que Dropout. Ces couches sont conçues pour
réduire la complexité du modèle et améliorer sa capacité de généralisation.
Le Dropout fonctionne en désactivant aléatoirement certains neurones et leurs
connexions, empêchant ainsi le réseau de dépendre excessivement de neurones
spécifiques et forçant tous les neurones à participer à l’apprentissage.
D’autres techniques de régularisation, telles que l’augmentation des données
et l’arrêt précoce (Early Stopping), sont également utilisées durant l’apprentis-
sage. Il existe enfin des méthodes de régularisation agissant directement sur la
fonction de coût, en y ajoutant un terme de pénalisation qui contraint l’entraî-
nement du modèle sur les données d’apprentissage. Ce terme de régularisation
pénalise les paramètres qui attribuent une importance excessive à des détails
spécifiques des données d’entrée. Les méthodes L2 et L1 sont deux exemples
couramment utilisés de ce type de régularisation.

La régularisation L2 et L1 :
En raison de l’ajout de ce terme de régularisation, les valeurs des matrices de
poids diminuent car cela suppose qu’un réseau de neurones avec des matrices
de poids plus petites conduit à des modèles plus simples. Par conséquent, cela
réduira également le sur-apprentissage dans une certaine mesure. Cependant,
ce terme de régularisation diffère en L1 et L2.
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En L2, nous avons :

Costfunction = Loss+
λ

2m
∗
∑

∥ w ∥2 (1.16)

Ici, λ est le paramètre de régularisation. C’est l’hyperparamètre dont la valeur
est optimisée pour de meilleurs résultats. La régularisation L2 est également
connue sous le nom de décroissance des poids car elle force les poids à décroître
vers zéro (mais pas exactement zéro).
En L1, nous avons :

Costfunction = Loss+
λ

2m
∗
∑

∥ w ∥ (1.17)

Dans ce cas, nous pénalisons la valeur absolue des poids. Contrairement à L2,
les poids peuvent être réduits à zéro ici. Par conséquent, il est très utile lorsque
nous essayons de compresser notre modèle. Sinon, nous préférons générale-
ment la L2 à celle-ci.

1.4.5 Différents types d’architectures CNN

Dans les sections précédentes, nous avons présenté les éléments de base des
réseaux de neurones convolutifs, leur apprentissage, ainsi que des stratégies
pour améliorer leurs performances. Par la suite, nous passerons en revue les
modèles de pointe les plus populaires qui ont largement contribué au déve-
loppement du domaine de la reconnaissance d’images. Ces modèles apportent
leurs succès à un concours annuel appelé ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge) [9], qui utilise la base de données ImageNet [41] pour
évaluer différentes architectures. La base de données ImageNet contient plus
de 14 millions d’images annotées avec 1000 catégories d’objets tirées de la base
lexicale WordNet.

LeNet :

LeNet est la première architecture CNN. Il a été développé en 1998 par Yann
LeCun, Corinna Cortes et Christopher Burges [10] pour des problèmes de re-
connaissance de chiffres manuscrits. LeNet a été l’un des premiers CNN réussis
et est souvent considéré comme le "Hello World" de l’apprentissage profond.
C’est l’une des premières architectures CNN et l’une des plus utilisées. Elle a
été appliquée avec succès à des tâches telles que la reconnaissance de chiffres
manuscrits. L’architecture LeNet se compose de plusieurs couches de convo-
lution et de mise en commun, suivies d’une couche entièrement connectée. Le
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modèle comporte cinq couches de convolution suivies de deux couches entiè-
rement connectées. LeNet a été le début des CNN dans l’apprentissage pro-
fond pour les problèmes de vision par ordinateur. Cependant, LeNet ne pouvait
pas s’entraîner correctement en raison du problème du gradient de disparition.
Pour résoudre ce problème, une couche de connexion raccourcie connue sous
le nom de max-pooling est utilisée entre les couches convolutionnelles pour ré-
duire la taille spatiale des images, ce qui permet d’éviter le sur-apprentissage
et permet aux CNN de s’entraîner plus efficacement. Le diagramme ci-dessous
représente l’architecture de LeNet-5 (figure 1.13). Le CNN LeNet est un mo-
dèle simple mais puissant qui a été utilisé pour diverses tâches telles que la
reconnaissance de chiffres manuscrits, la reconnaissance de panneaux de signa-
lisation et la détection de visages. Bien que LeNet ait été développé il y a plus
de 20 ans, son architecture est toujours pertinente aujourd’hui et continue d’être
utilisée.

FIGURE 1.13 – Architecture du réseau LeNet5 [10].

AlexNet :

AlexNet est l’architecture d’apprentissage profond qui a popularisé le CNN.
Elle a été développée par Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever et Geoff Hinton [33].
Le réseau AlexNet avait une architecture très similaire à celle de LeNet, mais
était plus profond, plus grand et comportait des couches convolutives empilées
les unes sur les autres. AlexNet a été le premier réseau CNN à grande échelle
et a été utilisé pour remporter le concours ImageNet en 2012. Comme montré
dans la figure 1.14, AlexNet se compose de 5 couches convolutionnelles avec
une combinaison de couches de clustering maximum, de 3 couches entièrement
connectées et de 2 couches de dropout. La fonction d’activation utilisée dans
toutes les couches est Relu. La fonction d’activation utilisée dans la couche de

1.4. APPRENTISSAGE EN PROFONDEUR POUR LA CLASSIFICATION DES IMAGES 28



chapitre1

sortie est Softmax. Le nombre total de paramètres dans cette architecture est
d’environ 60 millions.

FIGURE 1.14 – Architecture du réseau de neurone convolutif AlexNet [11].

ZF Net :

ZFnet est l’architecture CNN qui utilise une combinaison de couches entière-
ment connectées et de CNN. ZF Net a été développé par Matthew Zeiler et Rob
Fergus [42]. Il a été le gagnant de l’ILSVRC 2013. Le réseau a relativement moins
de paramètres qu’AlexNet, mais il est toujours plus performant dans la tâche de
classification ILSVRC 2012 en atteignant la meilleure précision avec seulement
1000 images par classe. Ce réseau a été amélioré par rapport à AlexNet en modi-
fiant les hyperparamètres de l’architecture, notamment en augmentant la taille
des couches convolutionnelles intermédiaires et en réduisant la taille du pas
et du filtre de la première couche. L’architecture ZF Net CNN se compose de
cinq couches convolutives partagées, ainsi que de couches de Pooling-max, de
couches de Dropout et de trois couches entièrement connectées. Dans la pre-
mière couche, ils ont utilisé un filtre de taille 77 et une valeur de pas inférieure.
La couche softmax est la dernière couche du ZFNet. Ce modèle CNN est plus
efficace en termes de calcul que AlexNet en introduisant une étape d’inférence
approximative par le biais de couches de déconvolution au milieu des CNN.
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GoogLeNet :

GoogLeNet (ou Inception) a été proposé par la recherche de Google (avec la
collaboration de diverses universités) en 2014 dans le document de recherche
intitulé "Going Deeper with Convolutions" [12]. Cette architecture a remporté
le concours de classification d’images ILSVRC 2014. Il a fourni une diminu-
tion significative du taux d’erreur par rapport aux gagnants précédents Alex-
Net (vainqueur de l’ILSVRC 2012) et ZF-Net (vainqueur de l’ILSVRC 2013) et
un taux d’erreur nettement inférieur à celui de VGG (finaliste de 2014). Cette
architecture utilise des techniques telles que les convolutions 1 × 1 au milieu
de l’architecture et la mise en commun de la moyenne globale. GoogLeNet est
un réseau de neurones conçu par Google qui possède un module spécialisé ap-
pelé ’Inception Modul’. Ce module aide le réseau à apprendre plus efficacement
en limitant la quantité de paramètres dans le réseau à 4 millions au lieu de 60
millions (comme dans AlexNet). Ce module est composés de quatre chemins
parallèles, comme le montre la figure 1.15, puis les résultats sont concaténés et
utilisés par le module suivant. La figure 1.16 montre l’architecture complète du
réseau GoogLeNet. La dernière version de GoogLeNet est inception-V4.

FIGURE 1.15 – Module inception [12]. Il se compose de quatre chemins convolutifs avec des
noyaux de tailles différentes.

VGGNet :

VGGNet est l’architecture CNN développée par Karen Simonyan, Andrew
Zisserman et al [43]. à l’Université d’Oxford. VGGNet est un CNN à 16 couches
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FIGURE 1.16 – Architecture GoogLeNet avec toutes les couches et les caractéristiques [12].

avec 95 millions de paramètres et formé sur plus d’un milliard d’images (1000
classes). Il peut prendre de grandes images d’entrée de 224 x 224 pixels pour
lesquelles il dispose de 4096 caractéristiques convolutives. Les CNN avec des
filtres aussi grands sont coûteux à former et nécessitent beaucoup de données,
ce qui est la principale raison pour laquelle les architectures CNN comme Goo-
gLeNet (architecture AlexNet) fonctionnent mieux que VGGNet pour la plupart
des tâches de classification d’images où les images d’entrée ont une taille com-
prise entre 100 x 100- pixels et 350 x 350 pixels. Le modèle VGG est efficace sur
le plan informatique et sert de base solide pour de nombreuses applications de
vision par ordinateur en raison de son applicabilité à de nombreuses tâches, y
compris la détection d’objets. Ses représentations de caractéristiques profondes
sont utilisées sur plusieurs architectures de réseaux neuronaux comme YOLO,
SSD, etc. Le diagramme ci-dessous représente le diagramme d’architecture de
réseau VGG16 standard :

ResNet :

Residual Network ou ResNet, est une forme du réseau de neurones déve-
loppé par Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren et Jian Sun dans leur
article "Deep Residual Learning for Image Recognition" publié en 2015 [14]. Les
modèles ResNet ont connu un succès incroyable, comme en témoignent les élé-
ments suivants :

1) Avec un taux d’erreur parmi les 5 premiers de 3,57%, a remporté la pre-
mière place du concours de classification ILSVRC 2015 (un modèle d’en-
semble)

2) A remporté la première place dans ImageNet Détection, ImageNet Loca-
lization, Coco Détection et Coco Segmentation aux concours ILSVRC et
COCO 2015.
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FIGURE 1.17 – Architecture VGG16 [13].

3) ResNet-101 est utilisé pour remplacer les couches VGG-16 dans Faster R-
CNN. Ils ont constaté une amélioration de 28 % en termes relatifs.

Les chercheurs utilisent des connexions résiduelles dans leur architecture, no-
tamment en ajoutant la sortie d’une couche à son entrée (voir Figure 1.18). Ces
couches résiduelles peuvent éviter le problème de disparition de gradient lié à
la profondeur du réseau, c’est-à-dire que lorsque la profondeur dans le réseau
résiduel augmente, l’efficacité est supérieure qu’un simple réseau de neurones
convolutifs qui n’utilise pas de connexions résiduelles.

InceptionResNetV2

InceptionResNetV2 est une architecture de modèle d’apprentissage en pro-
fondeur qui combine les concepts des modèles Inception et ResNet. Il a été dé-
veloppé par Google [44] et est largement utilisé pour diverses tâches de vision
par ordinateur, telles que la classification d’images et la détection d’objets. L’ar-
chitecture InceptionResNetV2 s’appuie sur le modèle Inception, connu pour son
utilisation efficace des ressources informatiques en utilisant plusieurs couches
de convolution parallèles de différentes tailles. Cela permet au modèle de cap-
turer à la fois des caractéristiques locales et globales dans une image. De plus,
InceptionResNetV2 intègre des connexions résiduelles du modèle ResNet. Les
connexions résiduelles aident à résoudre le problème des gradients qui dispa-
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FIGURE 1.18 – Le principe de connexion résiduelle [14].

raissent dans les réseaux neuronaux profonds, permettant ainsi une formation
plus facile des modèles plus profonds. En combinant les forces d’Inception et
de ResNet, InceptionResNetV2 atteint des performances de pointe sur divers
ensembles de données de référence dans le domaine de la vision par ordina-
teur. Il a été largement adopté dans la recherche et l’industrie pour des tâches
telles que la reconnaissance d’images, la détection d’objets et la segmentation
d’images. Dans l’ensemble, InceptionResNetV2 est une architecture puissante
d’apprentissage en profondeur qui exploite les forces d’Inception et de ResNet
pour atteindre une précision et une efficacité élevées dans les tâches de vision
par ordinateur.

Xception :

Le modèle Xception [45] a été proposé en tant qu’architecture CNN en 2017.
Xception a 36 couches de convolutions. Il se compose de trois flux. Le premier
flux est le flux d’entrée qui comporte des couches de convolution, de convolu-
tion séparable et de mise en commun. Le deuxième flux est le flux intermédiaire
qui a des couches de convolution séparables. Et le flux du milieu se répète 8
fois. Le troisième flux est le flux de sortie. C’est le dernier flux et donne le ré-
sultat avec la couche dense. Le modèle Xception peut être vu sur la Fig. 1.19.
La sélection de l’algorithme Xception est que l’algorithme Xception est très ef-
ficace et a donné de très bons résultats dans des recherches antérieures (Chen
et al., [46] [47] ; Shaheed et al, [48] ). Ainsi, il est utilisé pour le problème de
détection COVID-19.
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FIGURE 1.19 – Architecture Xception standard [15].

1.5 Explication des décisions des modèles d’appren-
tissage en profondeur

1.5.1 Les méthodes de visualisation

Afin de renforcer la confiance dans les modèles d’apprentissage automa-
tique et de progresser vers leur intégration dans notre vie quotidienne, nous
devons utiliser des modèles « transparents » qui pourraient expliquer pour-
quoi ils prédisent ce qu’ils prédisent. À cette fin, de nombreux chercheurs ont
proposé plusieurs méthodes qui nous aident à mieux comprendre le fonction-
nement de ces modèles de « boîte noire ». Dans cette partie, nous passerons en
revue certaines des méthodes d’interprétation les plus fréquemment utilisées en
apprentissage profond, l’un des domaines de recherche fructueux en apprentis-
sage automatique. Comme il existe de nombreuses méthodes d’interprétation
tel que Cam, Grad-Cam, Grad-Cam+.

Class activation map (CAM)

La carte d’activation de classe (CAM) est une méthode d’explication utilisée
pour les CNN, qui a été proposée par [16]. Les auteurs de l’article ont évalué
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des réseaux ayant une architecture similaire à celle du réseau "Network in Net-
work". Dans ces réseaux, la pile de couches entièrement connectées à la fin du
modèle a été remplacée par une couche appelée Global Average Pooling (GAP).
Le GAP calcule simplement la moyenne des activations de chaque carte de ca-
ractéristiques, les concatènes et les produits sous forme de vecteur. Ensuite, une
somme pondérée de ce vecteur est transmise à la couche de perte softmax fi-
nale. En utilisant cette architecture, nous pouvons mettre en évidence les ré-
gions importantes de l’image en projetant les poids de la sortie sur les cartes de
caractéristiques convolutionnelles. La figure suivante illustre ce processus :

FIGURE 1.20 – Le processus de La carte d’activation de classe (Cam) [16].

La carte d’activation de classe pondérée par le gradient (Grad-CAM)

Grad-CAM [49] est une version plus polyvalente de CAM qui peut pro-
duire des explications visuelles pour n’importe quel CNN arbitraire, même si
le réseau contient également une pile de couches entièrement connectées (par
exemple, les réseaux VGG). Grad-CAM utilise le gradient cible de la couche
convolutive finale pour générer une carte thermique mettant en évidence les ré-
gions importantes de l’image.
La méthode Grad-CAM est une technique de visualisation populaire pour com-
prendre comment les réseaux de neurones convolutionnels sont amenés à prendre
des décisions de classification. Il est propre à chaque classe, ce qui signifie qu’il
peut générer des visualisations distinctes pour chaque classe présente dans l’image.
En cas d’erreur de classification, cette approche est utile pour comprendre où se
situe le problème dans le réseau convolutif. Cela permet également à l’algo-
rithme d’être plus transparent.
Grad-CAM implique de découvrir quelles parties de l’image conduisent le ré-
seau neuronal convolutif à prendre la décision finale. Le procédé comprend la
génération d’une carte thermique représentant des classes d’activation sur une
image reçue en entrée. Les classes d’activation sont associées à des classes de

1.5. EXPLICATION DES DÉCISIONS DES MODÈLES D’APPRENTISSAGE EN PROFONDEUR 35



chapitre1

sortie spécifiques. Ces classes peuvent indiquer l’importance de chaque pixel
par rapport à la classe pertinente en augmentant ou en diminuant l’intensité du
pixel. Par exemple, si des images sont utilisées dans un réseau convolutif de cas
sains (négative) et pathologiques (positive), la visualisation de Grad-CAM peut
générer des cartes thermiques pour la classe "negative", montrant à quel point
différentes parties de l’image correspondent aux cas normal ou bonne santé, et
pour la classe "positive", montrant la façon dont certaines parties correspondent
aux cas pathologiques.
Dans cette thèse, nous proposons une technique visant à expliquer les réseaux
de neurones convolutifs, qui sont des architectures de pointe, en particulier
pour les tâches liées à l’image. La recherche dans le domaine de l’apprentis-
sage automatique interprétable s’accélère et s’avère inestimable pour gagner la
confiance des utilisateurs et contribuer à éclaircir les modèles.

Grad-CAM++

Grad-CAM++ est une généralisation de la méthode Grad-CAM introduite
par Chattopadhyay et al. Dans [50]. Ses auteurs soutiennent que Grad-CAM
échoue souvent à mettre en évidence correctement l’objet entier ou tous les ob-
jets d’une image avec plusieurs occurrences de la même classe.
L’équation 1.18 montre que Grad-CAM calcule le poids c

k de la carte d’activation
Ak pour la classe c comme une moyenne non pondérée de tous les gradients de
pixels.

wc
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ij

(1.18)

Traiter chaque pixel de manière égale lors du calcul de l’importance d’une
carte d’activation peut supprimer les cartes d’activation avec une empreinte
spatiale relativement moindre, comme le montre la figure 2.1. Dans cet exemple
hypothétique avec les cartes d’activation A1, A2, A3, Grad-CAM attribue des
poids inférieurs aux cartes d’activation A2, A3 en raison de leur empreinte spa-
tiale plus petite, bien que leurs pixels aient la même importance que les pixels
de A1.
Grad-CAM++ résout ce problème en introduisant des poids pixel par pixel αkc

ij

pour la carte d’activation k, la classe d’intérêt c et l’emplacement spatial (i, j).
Les poids c

k sont alors donnés par :
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FIGURE 1.21 – Un aperçu des deux méthodes, Grad-CAM et GradCAM++. La nuance de gris
dans les grilles montre les attributions calculées des pixels correspondants. En haut à droite :
Grad-CAM ne parvient pas à mettre correctement en évidence tous les pixels importants. En
bas à droite : Grad-CAM++ attribue correctement la même importance aux pixels de toutes les
cartes d’activation. [17].

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exposé les concepts fondamentaux des réseaux
de neurones convolutifs (CNN). Tout d’abord, nous avons présenté les trois
principaux types d’apprentissage automatique : l’apprentissage supervisé, l’ap-
prentissage non supervisé et l’apprentissage semi-supervisé. Dans le cadre de
cette thèse, nous avons principalement utilisé l’apprentissage supervisé en uti-
lisant des étiquettes de classe.

Ensuite, nous avons abordé les principes des réseaux de neurones artificiels
et mis en lumière leurs liens avec les réseaux biologiques. Dans cette section,
nous avons également introduit les divers types de fonctions d’activation. Pour
résoudre des problèmes non linéaires, il est essentiel d’utiliser à la fois des fonc-
tions d’activation non linéaires et des réseaux de neurones multicouches.

Après avoir posé les bases de l’apprentissage automatique et des réseaux de
neurones artificiels, ainsi que de leurs mécanismes d’apprentissage, nous avons
ensuite exploré les concepts fondamentaux des réseaux de neurones convolutifs
dans la section suivante. Nous avons commencé par présenter les différents élé-
ments nécessaires à la construction d’un réseau de neurones convolutifs, ainsi
que les algorithmes utilisés pour ajuster les paramètres d’apprentissage.

Par la suite, nous avons abordé la question de la régularisation, définie comme
une technique visant à améliorer la précision des tests. Nous avons mis l’accent
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sur quelques architectures CNN populaires, pouvant être exploitées pour éla-
borer des modèles spécialisés adaptés à notre tâche spécifique.

Enfin, ce chapitre s’est conclu par une revue des techniques de visualisation.
Ces méthodes nous permettent non seulement de comprendre ce que le modèle
a appris à identifier dans les images, mais aussi de déterminer les domaines où
ses performances peuvent être améliorées. Ces informations sont cruciales pour
évaluer la capacité des modèles à être interprétés, ce qui revêt une grande im-
portance dans des contextes d’utilisation réelle.
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Classification des images
radiologiques par l’apprentissage en
profondeur

2.1 Introduction

La pneumonie est une infection qui affecte un ou les deux poumons, gé-
néralement causée par des bactéries, des virus, voire des champignons. Cette
maladie peut présenter une variété d’infections potentiellement mortelles. Les
symptômes courants de la pneumonie comprennent des douleurs musculaires
et des maux de tête. Le diagnostic précis de la pneumonie est une tâche com-
plexe et exigeante, principalement réservée aux radiologues experts.

Pour améliorer la précision et l’efficacité de la détection de la pneumonie,
les réseaux de neurones convolutifs, également connus sous l’acronyme CNN
(Convolutional Neural Network), sont largement utilisés. Ces réseaux sont ré-
putés pour leur capacité à traiter rapidement et avec une grande précision les
images médicales, en particulier les images de grande taille. Ils sont spéciale-
ment conçus pour extraire automatiquement les caractéristiques cruciales des
images d’entrée.

L’apprentissage profond basé sur les CNN est devenu la méthode privilé-
giée au cours de la dernière décennie pour la sélection et la reconnaissance des
motifs dans les images médicales. C’est pourquoi nous avons opté pour cette
architecture afin d’aider les radiologues à détecter automatiquement la pneu-
monie à partir des images de radiographie thoracique, améliorant ainsi le pro-
cessus de diagnostic médical.
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2.2 Images radiologiques

La radiographie du thorax, également connue sous le nom de Chest X-Ray
(CXR), est une technique médicale qui permet d’obtenir des images des struc-
tures internes de la cage thoracique en utilisant des rayons X. Chaque organe
à l’intérieur de la cavité thoracique retient différemment les radiations en fonc-
tion de son épaisseur, créant ainsi des ombres distinctes sur le film radiogra-
phique [51].

Les images radiographiques du thorax sont caractérisées par un fort contraste,
où la luminosité et la netteté varient selon les structures observées. Par exemple,
les os de la cage thoracique, tels que les côtes et les vertèbres, absorbent davan-
tage de rayonnement et apparaissent donc plus blancs sur l’image. En revanche,
le tissu pulmonaire, composé en grande partie d’air, permet le passage de la
plupart des radiations, donnant ainsi une apparence plus sombre sur le film.
Le cœur et l’aorte apparaissent également plus clairs, bien que généralement
moins lumineux que les os, en raison de leur densité différente.

Les médecins prescrivent des radiographies thoraciques pour une variété
de raisons médicales, car cet examen radiologique de base permet d’évaluer
de nombreuses conditions cliniques. Parmi les affections couramment détectées
sur une radiographie thoracique, on peut citer :

• La pneumonie,

• L’hypertrophie cardiaque,

• L’insuffisance cardiaque congestive,

• Les masses pulmonaires,

• Les fractures des côtes,

• L’accumulation de liquide autour du poumon (appelée épanchement pleu-
ral),

• L’accumulation d’air autour du poumon (pneumothorax).

Dans l’ensemble, l’examen radiographique thoracique est une procédure
simple, rapide, relativement peu coûteuse et présentant un risque minime d’ex-
position aux radiations. De plus, il est largement accessible en pratique médi-
cale.
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2.3 Images radiologiques du poumon

La radiographie thoracique est une procédure qui utilise une faible dose de
rayonnement ionisant pour obtenir des images de l’intérieur de la poitrine. Elle
est couramment utilisée pour évaluer les poumons, le cœur et la paroi thora-
cique, et peut aider au diagnostic de symptômes tels que l’essoufflement, la toux
persistante, la fièvre, les douleurs thoraciques ou les blessures. De plus, elle peut
être utile pour diagnostiquer et surveiller le traitement de diverses affections
pulmonaires telles que la pneumonie, l’emphysème et le cancer. En raison de
sa rapidité et de sa simplicité, la radiographie thoracique est particulièrement
utile dans les situations d’urgence. Il s’agit de l’examen radiographique diag-
nostique le plus fréquemment réalisé. Lors d’une radiographie pulmonaire, des
images du cœur, des poumons, des voies respiratoires, des vaisseaux sanguins,
de la colonne vertébrale et de la poitrine sont obtenues.
Les rayons X sont la forme d’imagerie médicale la plus ancienne et la plus uti-
lisée. Ils permettent aux médecins de diagnostiquer et de traiter diverses affec-
tions médicales en exposant le patient à une faible dose de rayonnement ioni-
sant pour obtenir des images de l’intérieur du corps. La radiographie thoracique
est généralement le premier test d’imagerie utilisé pour aider au diagnostic de
symptômes tels que :

• Des difficultés respiratoires

• Une toux persistante

• Des douleurs ou des blessures thoraciques, ou encore de la fièvre.

Les médecins utilisent cet examen pour diagnostiquer ou surveiller le traite-
ment de conditions telles qu’une infection pulmonaire bactérienne, virale ou
fongique, une inflammation des bronches, une insuffisance cardiaque, l’emphy-
sème, le cancer du poumon, le positionnement des dispositifs médicaux, ou en-
core l’accumulation de liquide ou d’air autour des poumons.

2.4 Détection de la pneumonie dans les images ra-
diographiques pulmonaires à l’aide d’un ensemble
de modèles d’apprentissage en profondeur

La pneumonie est une infection pulmonaire aiguë pouvant être causée par
des bactéries, des virus ou des champignons, et qui affecte les poumons, provo-
quant une inflammation des sacs aériens et un épanchement pleural. Ce dernier
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est une condition où le poumon se remplit de liquide. Elle représente plus de
15 % des décès d’enfants de moins de cinq ans [52]. La pneumonie est plus
fréquente dans les pays sous-développés et en développement, où la surpopu-
lation, la pollution et les conditions environnementales insalubres aggravent la
situation et où les ressources médicales sont rares. Par conséquent, un diag-
nostic et une prise en charge précoces peuvent jouer un rôle central dans la
prévention de la mort de la maladie. L’examen radiologique des poumons par
tomodensitométrie (TDM), imagerie par résonance magnétique (IRM) ou ra-
diographie (rayons X) est fréquemment utilisé pour le diagnostic. L’imagerie
par rayons X constitue un examen non invasif et relativement peu coûteux des
poumons. Figure 2.1 montre un exemple de radiographie comparant une pneu-
monie à un poumon sain. Sur la radiographie pulmonaire, les taches blanches
(indiquées par des flèches rouges) et appelées infiltrats, permettent de distin-
guer un état pulmonaire pathologique d’un état sain. Cependant, l’interpréta-
tion des examens radiographiques du thorax pour la détection de la pneumonie
est sujette à une variabilité subjective [53], [54]. Il est donc nécessaire de dispo-
ser d’un système automatisé pour la détection de la pneumonie. Dans le cadre
de cette étude, nous avons mis au point un système de diagnostic assisté par or-
dinateur s’appuyant sur divers modèles d’apprentissage profond pour assurer
une classification précise des images radiographiques thoraciques. L’appren-
tissage profond, un outil essentiel de l’intelligence artificielle, joue un rôle dé-
terminant dans la résolution de problématiques complexes en vision par ordi-
nateur [55] [56]. Les modèles d’apprentissage en profondeur, en particulier les
réseaux de neurones convolutionnels (CNN), sont largement utilisés pour di-
vers problèmes de classification d’images. Cependant, pour fonctionner de ma-
nière optimale, ces modèles nécessitent une grande quantité de données. Dans
le domaine de la classification d’images biomédicales, l’acquisition d’un volume
conséquent de données étiquetées s’avère ardue, nécessitant l’intervention de
médecins experts pour classifier chaque image, une tâche à la fois coûteuse et
chronophage.

2.4.1 Etat de l’art sur la classification des images radiologiques
du poumon

La détection de la pneumonie à l’aide de radiographies pulmonaires est un
problème ouvert depuis de nombreuses années [57, 58], la principale limitation
étant la rareté des données accessibles au public. Les méthodes traditionnelles
d’apprentissage automatique ont été largement explorées. Chandra et al. [59]
ont segmenté les régions pulmonaires à partir d’images radiographiques tho-
raciques et extrait huit caractéristiques statistiques de ces régions, qu’ils ont
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FIGURE 2.1 – Exemples de deux plaques radiographiques qui affichent (a) un poumon sain
et (b) un poumon pneumonique. Les flèches rouges en (b) indiquent des infiltrats blancs, une
caractéristique distinctive de la pneumonie. Les images ont été extraites du jeu de données
Kermany [18].

utilisées pour les classer. Ils ont mis en œuvre cinq classificateurs tradition-
nels : le perceptron multicouche (MLP), la forêt aléatoire, l’optimisation mini-
male séquentielle (SMO), la classification par régression et la régression logis-
tique. Ils ont évalué leur méthode sur 412 images et ont obtenu un taux d’ac-
curacy de 95,39% en utilisant le classificateur MLP. Kuo et al. [60] ont utilisé 11
caractéristiques pour détecter la pneumonie chez 185 patients schizophrènes.
Ils ont appliqué ces caractéristiques dans un grand nombre de modèles de ré-
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gression et de classification, tels que les arbres de décision, les machines à vec-
teurs de support et la régression logistique, et ont comparé les résultats des
modèles. Ils ont atteint le taux d’accuracy le plus élevé, 94,5%, en utilisant un
classificateur d’arbre de décision ; les autres modèles ont échoué par de grandes
marges. De même, Yue et al. [61] ont utilisé 6 caractéristiques pour détecter la
pneumonie dans les images de tomodensitométrie thoracique de 52 patients ; la
meilleure valeur AUC qu’ils ont obtenue était de 97%. Cependant, ces méthodes
ne peuvent pas être généralisées et ont été évaluées sur de petits ensembles de
données.

Contrairement aux algorithmes d’apprentissage automatique, pour lesquels
les caractéristiques doivent être extraites et sélectionnées manuellement pour
la classification ou la segmentation [62], les méthodes basées sur l’apprentis-
sage en profondeur effectuent une classification de bout en bout [63–65], où les
caractéristiques pertinentes et informatives sont automatiquement extraites des
données d’entrée pour la classification. Les CNN sont préférés pour la classifica-
tion des données d’image car ils extraient automatiquement les caractéristiques
invariantes en translation grâce à la convolution de l’image d’entrée avec des
filtres. Les CNNs fonctionnent mieux que l’apprentissage automatique ou les
méthodes traditionnelles de traitement d’images dans les tâches de classifica-
tion d’images et sont donc largement utilisés par les chercheurs.

Sharma et al. [66] et Stephen et al. [67] ont conçu des architectures CNN
pour la classification des images radiographiques pulmonaires. Ils ont utilisé
l’augmentation des données pour compenser la rareté des données. Sharma et
al. et Stephen et al. ont atteint un taux de précision de 90,68% et 93,73% res-
pectivement sur l’ensemble de données fourni par Kermany et al. [18]. Cela
indique que leurs modèles ont bien fonctionné pour prédire avec précision les
résultats sur l’ensemble de données donné. Rajpurkar et al. [68] ont utilisé le
modèle CNN DenseNet-121 pour la classification de la pneumonie, mais n’ont
obtenu qu’un score F1 de 76,8% pour la classification. Ils soupçonnaient que
l’absence d’informations sur les antécédents du patient était une cause majeure
de la performance inférieure à la fois de leur modèle d’apprentissage en profon-
deur et des radiologues avec lesquels ils comparaient les performances de leur
méthode.

Dans l’étude de Kermany et al. [18], ils ont proposé une méthode utilisant
les CNN basée sur l’apprentissage par transfert, une approche efficace dans les
domaines où les données sont limitées. L’architecture principale a été proposée
initialement pour le diagnostic du glaucome à partir d’images OCT de la rétine.
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La même architecture a également été testée sur des images de radiographies
thoraciques en utilisant l’apprentissage par transfert. Pour l’OCT rétinien, dans
une comparaison multiclasse entre œdème maculaire diabétique, néovasculari-
sation choroïdienne, drusen et normal, ils ont obtenu une accuracy de 96,6%,
une sensibilité de 97,8% et une spécificité de 97,4%. Pour les radiographies pul-
monaires, en comparant des cas anormaux et normaux, ils ont obtenu une ac-
curacy de 92,8%, une sensibilité de 93,2% et une spécificité de 90,1%.

Les travaux présentés ci-dessus montrent l’applicabilité de certaines archi-
tectures CNN qui permettent la sélection et la détection de caractéristiques pour
améliorer au maximum les performances d’un algorithme d’apprentissage pro-
fond. Dans cette étude, nous proposons une architecture CNN appliquée aux
images radiographiques thoraciques contenant des manifestations de pneumo-
nie.

2.4.2 Approche proposée

Dans ce travail de thèse, nous proposons une approche efficace pour la clas-
sification des images radiographiques pulmonaires. L’objectif principal est de
composer un réseau neuronal profond sur notre ensemble de données, afin qu’il
puisse distinguer entre les cas positifs et les cas négatifs. L’approche proposée
comporte trois étapes fondamentales : la préparation des données, un prétrai-
tement des données, la formation du modèle, et la phase de test. Les deux pre-
mières étapes contiennent des méthodes et des techniques appliquées à la base
de données afin qu’elle puisse être utilisée par le processus d’apprentissage.
Elles sont considérées comme des étapes très importantes qui affectent directe-
ment le résultat final. Dans la troisième étape, nous proposons une architecture
basée sur les CNNs, où le modèle s’entraîne en ajustant les poids à l’aide d’un
algorithme appelé la rétropropagation du gradient d’erreur. Lorsque le modèle
a fini de mettre à jour ses poids, on évalue le modèle en présentant la base de
données de validation et en calculant le taux de bonne classification, c’est ce
qu’on appelle l’accuracy du modèle.

2.4.3 Environnement de développement

Lorsque nous voulons travailler avec des systèmes d’apprentissage en pro-
fondeur, nous devons d’abord commencer par préparer et comprendre les outils
et bibliothèques appropriés. Avec différents systèmes d’exploitation et types de
langages de programmation et de bibliothèques d’apprentissage en profondeur,
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il n’est pas toujours facile de trouver une combinaison qui fonctionne sans er-
reur. La sortie de nouvelles bibliothèques et leurs mises à jour apportent de nou-
velles fonctionnalités et améliorations. Cependant, sous toute forme qui montre
la compatibilité devient plus compliquée et peut causer des problèmes d’incom-
patibilité pour ceux qui utilisent des versions plus anciennes. Ainsi, la concep-
tion de l’environnement de développement est souvent basée sur les écoles et
les versions sélectionnées qui sont compatibles entre elles. Dans ce qui suit, nous
présentons le langage de programmation utilisé, et les principales bibliothèques
pour réaliser nos expérimentations.

Python

Python est l’un des langages de programmation les plus largement utilisés
par les développeurs à l’heure actuelle. Il fait partie des langages les plus popu-
laires aux côtés de C++, Java et autres.
Python est un langage de programmation léger, adaptable et simple qui peut ali-
menter des scripts sophistiqués et des applications en ligne lorsqu’il est utilisé
dans un cadre solide. En tant que langage de programmation à usage général,
il a été développé en 1991. Les développeurs louent depuis longtemps sa sim-
plicité et sa facilité d’apprentissage, et sa popularité ne connaît pas de limites.
Il est polyvalent et prend en charge une variété de Frameworks et de biblio-
thèques. Python est l’un des langages de programmation les plus demandés
pour l’apprentissage automatique, l’analyse de données et le développement
Web, et parce qu’il est rapide à coder et simple à apprendre, les ingénieurs Py-
thon sont en demande. Tout le monde aime Python car il offre une grande flexi-
bilité de codage. Il dispose d’un certain nombre de packages de visualisation
et de bibliothèques de base importantes telles que sklearn, seaborn, etc., en rai-
son de son évolutivité et de sa nature open source. Ces bibliothèques puissantes
facilitent le codage et donnent aux ordinateurs la possibilité d’en savoir plus.

Les bibliothèques Python

Un grand choix de bibliothèques est l’une des principales raisons pour les-
quelles Python est le langage de programmation le plus populaire utilisé pour
l’AI. Une bibliothèque est un module ou un groupe de modules publiés par
différentes sources, comme PyPi, qui comprend un morceau de code pré-écrit
permettant aux utilisateurs d’atteindre certaines fonctionnalités ou d’effectuer
différentes actions. Les bibliothèques Python fournissent des éléments de base
afin que les développeurs n’aient pas à les coder depuis le début à chaque fois.

Le ML nécessite un traitement continu des données, et les bibliothèques Py-
thon vous permettent d’accéder aux données, de les manipuler et de les trans-
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former. Voici quelques-unes des bibliothèques les plus répandues en Python
pour l’IA :

1) NumPy : NumPy est largement considéré comme la meilleure bibliothèque
Python pour l’apprentissage automatique et l’IA. Il s’agit d’une biblio-
thèque numérique open source qui peut être utilisée pour effectuer di-
verses opérations mathématiques sur différentes matrices. NumPy est consi-
dérée comme l’une des bibliothèques scientifiques les plus utilisées, c’est
pourquoi de nombreux data scientistes s’y fient pour analyser les données.

Les tableaux NumPy nécessitent beaucoup moins d’espace de stockage
que les autres listes Python, et ils sont plus rapides et plus pratiques à
utiliser. NumPy permet de manipuler les données matricielles, les trans-
poser et les remodeler. Dans l’ensemble, NumPy est une excellente option
pour augmenter les performances des modèles d’apprentissage automa-
tique sans trop de travail complexe.

Voici quelques-unes des principales fonctionnalités de NumPy :

• Manipulation de forme.

• Nettoyage/manipulation des données.

• Opérations statistiques et algèbre linéaire.

2) SciPy : SciPy est une bibliothèque open source gratuite basée sur NumPy.
Il est particulièrement utile pour les grands ensembles de données, étant
capable d’effectuer des calculs scientifiques et techniques. SciPy est égale-
ment livré avec des modules intégrés pour l’optimisation des tableaux et
l’algèbre linéaire, tout comme NumPy.

Le langage de programmation inclut toutes les fonctions de NumPy, mais
il les transforme en outils scientifiques conviviaux. Il est souvent utilisé
pour la manipulation d’images et fournit des fonctionnalités de traite-
ment de base pour les fonctions mathématiques de haut niveau non scien-
tifiques.

SciPy est l’une des bibliothèques Python fondamentales grâce à son rôle
dans l’analyse scientifique et l’ingénierie.

Voici quelques-unes des principales fonctionnalités de SciPy :

• Convivial.

• Visualisation et manipulation des données.

• Analyse scientifique et technique.

• Calcule de grands ensembles de données.
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3) Theano : Bibliothèque Python de calcul numérique, Theano a été dévelop-
pée spécifiquement pour l’apprentissage automatique. Il permet l’optimi-
sation, la définition et l’évaluation des expressions mathématiques et des
calculs matriciels. Cela permet d’utiliser des tableaux dimensionnels pour
construire des modèles d’apprentissage en profondeur.

Theano est une bibliothèque très spécifique, et elle est principalement uti-
lisée par les développeurs et les programmeurs d’apprentissage automa-
tique et d’apprentissage en profondeur. Il prend en charge l’intégration
avec NumPy et peut être utilisé avec une unité de traitement graphique
(GPU) au lieu d’une unité centrale de traitement (CPU), ce qui se traduit
par des calculs intensifs de données 140 fois plus rapides.

Voici quelques-unes des principales caractéristiques de Theano :

• Outils intégrés de validation et de test unitaire.

• Évaluations rapides et stables.

• Calculs intensifs de données.

• Calculs mathématiques performants.

4) Pandas : Une autre bibliothèque Python de premier plan sur le marché est
Pandas, qui est souvent utilisée pour l’apprentissage automatique. Il agit
comme une bibliothèque d’analyse de données qui analyse et manipule
les données, et il permet aux développeurs de travailler facilement avec
des données multidimensionnelles structurées et des concepts de séries
chronologiques.

La bibliothèque Pandas offre un moyen rapide et efficace de gérer et d’ex-
plorer les données en fournissant des séries et des DataFrames, qui re-
présentent efficacement les données tout en les manipulant de différentes
manières.

Voici quelques-unes des principales fonctionnalités de Pandas :

• Indexation des données.

• Alignement des données

• Fusion/regroupement de jeux de données.

• Manipulation et analyse des données.

5) TensorFlow : Autre bibliothèque Python gratuite et open source, Tensor-
Flow est spécialisée dans la programmation différentiable. La bibliothèque
se compose d’une collection d’outils et de ressources qui permettent aux
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débutants et aux professionnels de construire des modèles DL et ML, ainsi
que des réseaux de neurones.

TensorFlow se compose d’une architecture et d’un cadre flexibles, lui per-
mettant de s’exécuter sur diverses plates-formes de calcul telles que CPU
et GPU. Cela dit, il fonctionne mieux lorsqu’il est utilisé sur une unité
de traitement de tenseur (TPU). La bibliothèque Python est souvent utili-
sée pour implémenter l’apprentissage par renforcement dans les modèles
ML et DL, qui permet la visualisation directe des modèles d’apprentis-
sage automatique. Voici quelques-unes des principales fonctionnalités de
TensorFlow :

• Architecture et Framework flexibles.

• Fonctionne sur une variété de plates-formes de calcul.

• Capacités d’abstraction

• Gère les réseaux de neurones profonds.

6) keras : Keras est une bibliothèque Python open source destinée au déve-
loppement et à l’évaluation de réseaux de neurones au sein de modèles
d’apprentissage automatique et d’apprentissage en profondeur. Il est ca-
pable de fonctionner sur Theano et Tensorflow, ce qui signifie qu’il peut
former des réseaux de neurones avec peu de code.

La bibliothèque Keras est souvent préférée car elle est modulaire, exten-
sible et flexible. Cela en fait une option conviviale pour les débutants. Il
peut également s’intégrer à des objectifs, des couches, des optimiseurs et
des fonctions d’activation. Keras fonctionne dans divers environnements
et peut fonctionner sur des CPU et des GPU. Il offre également l’une des
plages les plus larges pour les types de données.

Voici quelques-unes des principales fonctionnalités de Keras :

• Mutualisation des données.

• Développer des couches neuronales.

• Crée des modèles d’apprentissage en profondeur et d’apprentissage
automatique.

• Fonctions d’activation et de coût.

7) Scikit-Learn :

À l’origine une extension tierce de la bibliothèque SciPy, Scikit-learn est
désormais une bibliothèque Python autonome sur Github. Il est utilisé par
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de grandes entreprises comme Spotify, et son utilisation présente de nom-
breux avantages. D’une part, il est très utile pour les algorithmes d’ap-
prentissage automatique classiques, tels que ceux pour la détection de
spam, la reconnaissance d’images, la prédiction et la segmentation des
clients.

Un autre des principaux arguments de vente de Scikit-learn est qu’il est
facilement interopérable avec d’autres outils de pile SciPy. Scikit-learn a
une interaction conviviale et cohérente qui permet de partager et d’utiliser
facilement des données.

Voici quelques-unes des principales fonctionnalités de Scikit-learn :

• Classification et modélisation des données.
• Algorithmes d’apprentissage automatique de bout en bout.
• Pré-traitement des données.
• Sélection du modèle.

8) Matplotlib :

Matplotlib est une unité de NumPy et SciPy, et il a été conçu pour rempla-
cer la nécessité d’utiliser le langage statistique propriétaire MATLAB. La
bibliothèque complète, gratuite et open source est utilisée pour créer des
visualisations statiques, animées et interactives en Python.

La bibliothèque Python aide à comprendre les données avant de les dé-
placer vers le traitement des données et la formation pour les tâches d’ap-
prentissage automatique. Il s’appuie sur les boîtes à outils Python GUI
pour produire des tracés et des graphiques avec des API orientées objet. Il
fournit également une interface similaire à MATLAB afin qu’un utilisateur
puisse effectuer des tâches similaires à MATLAB.

Voici quelques-unes des principales fonctionnalités de Matplotlib :

• Créez des tracés de qualité de publication.
• Personnalisez le style visuel et la mise en page.
• Exportez vers différents formats de fichiers.
• Figures interactives qui peuvent zoomer, faire un panoramique et

mettre à jour.

2.4.4 Description de la base de données

Le jeu de données de Kermany et al. [18], utilisé dans ce travail, contient
5856 images de radiographie thoracique au format JPEG, parmi lesquelles 5232
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images ont été sélectionnées pour la phase d’entraînement. Parmi ces images,
3883 cas représentent des patients atteints de la pneumonie (2538 bactériennes
et 1345 virales), tandis que 1349 sont des cas sains. La première remarque que
l’on a pu constater est que l’ensemble de données utilisé pour cette étude est
déséquilibré (voir Figure 2.2). Le modèle a ensuite été testé avec 234 images nor-

FIGURE 2.2 – Le datagramme de l’ensemble de données utilisé pour la phase d’apprentissage
qui montre le déséquilibre des données. [19].

males et 390 images de pneumonie (242 bactériennes et 148 virales) provenant
de 624 patients. Ces images radiographiques ont été choisies parmi des enfants
âgés de 1 à 5 ans du Centre médical de Guangzhou. Toutes ces images ont été
réalisées dans le cadre de soins cliniques et ont subi un prétraitement pour éli-
miner tous les scans de mauvaise qualité. La Figure 2.3 présente un échantillon
de la base de données utilisée.

2.4.5 Méthodes

Prétraitement et augmentation des données :

Pour résoudre le problème de sur-apprentissage et augmenter la capacité
du modèle à généraliser pendant l’entrainement et pour augmenter la taille et
la qualité de l’ensemble de données, nous avons utilisé des méthodes d’aug-
mentation des données qui existent dans la littérature [69]. Les paramètres utili-
sés pour l’augmentation des données sont présentés ci-dessous dans le tableau
2.1. Le traitement commence par une remise à l’échelle de l’image (réduction
ou agrandissement pendant le processus d’augmentation). Ensuite, nous effec-
tuons une rotation des images qui seront tournées de manière aléatoire au cours
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FIGURE 2.3 – La radiographie pulmonaire normale (panneau de gauche) montre des pou-
mons clairs sans aucune zone d’opacification anormale sur l’image. La pneumonie bactérienne
(au milieu) présente généralement une consolidation lobaire focale, dans ce cas dans le lobe su-
périeur droit (flèches blanches), tandis que la pneumonie virale (à droite) se manifeste par un
schéma interstitiel plus diffus dans les deux poumons. [18].

de l’entraînement. Le décalage en largeur est le décalage des images horizonta-
lement et le décalage en hauteur est le décalage des images verticalement ; dans
notre cas, il est de 10 % pour les deux cas. La plage de zoom est de 20 % de
manière aléatoire, et enfin, les images sont inversées horizontalement.

méthodes paramètre
Plage de rotation 30
Décalage de largeur 0.1
Décalage de hauteur 0.1
Rééchelle 1/255
Plage de cisaillement 0.2
Plage de zoom 0.2
Retournement horizontal true

TABLE 2.1 – Paramètres pour l’augmentation de l’image.

Le modèle proposé

Dans cette étude, les images pulmonaires sont classées en deux catégories
distinctes : normales et anormales, avec la détection de diverses manifestations
de la pneumonie. Pour atteindre cet objectif, nous avons mis en œuvre une ar-
chitecture de réseau de neurones convolutifs (CNN), comme représenté dans la
figure 2.4. Cette architecture se compose de deux blocs principaux. Le premier
bloc est dédié à l’extraction des caractéristiques, avec trois couches d’entrée de
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32 neurones, suivies de trois couches de sortie de 64 neurones. Des couches d’ac-
tivation RELU sont utilisées pour éliminer les valeurs négatives et les remplacer
par des zéros. Les opérations de MaxPooling 2x2 et de Batch Normalization sont
également appliquées entre ces couches.

Ensuite, nous avons trois couches entièrement connectées pour la phase de
classification, avec respectivement 512, 256 et 128 neurones, et une couche de
sortie à deux neurones utilisant la fonction Sigmoïde obtenir pour une proba-
bilité. Chaque neurone d’une couche est connecté à tous les neurones du bloc
suivant. Pour éviter le sur-apprentissage, nous avons ajouté une couche Dro-
pout définie à 50%.

Nous avons utilisé un ensemble de données comprenant 5856 images de
radiographies pulmonaires, avec des classes normales et anormales. Sur ces
images, 5216 ont été utilisées pour la phase d’entraînement (sur 70 époques)
et le reste pour la phase de test.

Les opérations de convolution, de max-pooling et de Batch Normalization
produisent des plans 2D appelés "feature maps". Nous avons obtenu les tailles
de feature maps de 248x248x32, 122x122x32, 59x59x32, 27x27x64, 11x11x64 et
3x3x64 pour les opérations de convolution, et de 124x124x32, 61x61x32, 29x29x32,
13x13x64, 5x5x64 et 1x1x64 pour les opérations de pooling (voir tableau 2.2).
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FIGURE 2.4 – L’architecture proposée.
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Couche (type)) Forme de sortie Quantité d’hyperparamètres
conv2d_1 None, None, 248, 248, 32 896
max_pooling2d_1 None, 124, 124, 32 0
batch_normalization_1 None, 124, 124, 32 128
conv2d_2 None, 122, 122, 32 9248
m_pooling2d_2 None, 61, 61, 32) 0
batch_normalization_2 None, 61, 61, 32 128
conv2d_3 (Conv2D) None, 59, 59, 32 9248
max_pooling2d_3 None, 29, 29, 32 0
batch_normalization_3 None, 29, 29, 32 128
conv2d_4 (Conv2D) None, 27, 27, 64 18496
max_pooling2d_4 None, 13, 13, 64 0
batch_normalization_4 None, 13, 13, 64 256
conv2d_5 (Conv2D) None, 11, 11, 64 36928
max_pooling2d_5 None, 5, 5, 64 0
batch_normalization_5 None, 5, 5, 64 256
conv2d_6 (Conv2D) Lowest None, 3, 3, 64 36928
max_pooling2d_6 None, 1, 1, 64 0
batch_normalization_6 None, 1, 1, 64 256
flatten_1 None, 64 0
dense_1 None, 512 33280
Dropout_1 (Dropout) None, 512 0
dense_2 None, 256 131328
Dropout_2 (Dropout) None, 256 0
dense_3 (Dense) None, 128 32896
Dropout_2 (Dropout) None, 128 0
dense_4 (Dense) None, 1 129

TABLE 2.2 – Le résultat de l’architecture de réseau proposée.

2.4.6 Résultat et discussion

Comme mentionné ci-dessus, plusieurs méthodes telles que l’augmentation
des données, la variation du taux d’apprentissage et le recuit ont été utilisées
pour résoudre le problème de l’adaptation d’un petit ensemble de données
dans l’architecture de réseau de neurones convolutifs profonds [67]. Les tailles
d’images à traiter sont fixes, donc pour évaluer les performances de valida-
tion de notre modèle, nous avons redimensionné les images radiographiques
à 200x200x3, 250x250x3 et 300x300x3, respectivement, et nous les avons entraî-
nées pendant environ quatre heures chacune. Les résultats obtenus ont montré
que la taille d’image 250x250x3 offrait un meilleur résultat que les autres avec
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une accuracy de validation de 93,24% et une perte d’entraînement de 11,81%
contre une accuracy de validation de 90,71% et une perte d’entraînement de
12,74% pour des images de taille 200x200x3, ainsi qu’une accuracy de valida-
tion de 89,9% et une perte d’entraînement de 28,68% pour des images de taille
300x300x3, comme indiqué dans le Tableau 2.3 et la Figure 2.5 .

Les di-
mensions

L’accuracy d’entrainement L’accuracy de validation

200 95.72% 90.71%
250 95.81% 93.24
300 94.6% 89.9%

TABLE 2.3 – Performance du modèle de classification sur différentes tailles de
données

FIGURE 2.5 – Performance du modèle de classification sur des dimensions
d’images différentes.

Ensuite, pour analyser plus en détail les performances de notre modèle sur
des images de taille 250x250x3, quatre métriques importantes ont été considé-
rées, qui sont l’accuracy 3.3, la sensibilité 3.5, la spécificité 3.6 et la F1-score 3.7 .
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Notre modèle présente de nombreux avantages significatifs qui jouent un rôle
crucial dans ses performances exceptionnelles en matière de classification des
images de pneumonie. Tout d’abord, il affiche une accuracy remarquable de
93,24 % , témoignant de sa capacité à classer de manière extrêmement précis
les images de pneumonie. Cette précision est essentielle pour garantir que les
résultats du modèle sont fiables et cohérents.

De plus, notre modèle affiche à la fois une sensibilité et une précision élevées.
Une sensibilité élevée signifie que le modèle est capable de détecter la grande
majorité des cas positifs de pneumonie, réduisant ainsi le nombre de faux né-
gatifs, ce qui est particulièrement important pour éviter de manquer des cas de
pneumonie. D’autre part, la précision indique que le modèle minimise les faux
positifs, c’est-à-dire qu’il ne classe pas à tort des images saines comme étant des
cas de pneumonie. Cela confirme la fiabilité du modèle dans la distinction entre
les cas positifs et négatifs de pneumonie.

Ces performances remarquables ont été obtenues en utilisant seulement 0,31
million de paramètres comme le montre le tableau 2.4, ce qui réduit considéra-
blement le temps d’apprentissage par rapport à toutes les approches existantes
dans la littérature. Cela démontre l’efficacité et l’efficience de notre modèle dans
la détection de la pneumonie sur des images médicales, ce qui le positionne
comme une solution prometteuse pour l’amélioration du diagnostic précoce et
précis de cette maladie.

Ce travail représente une contribution significative dans le domaine, car
nous avons développé un modèle pour la classification des images radiogra-
phiques thoraciques avec une accuracy de validation prometteuse. Nous avons
prouvé que pour obtenir d’excellentes performances sur cet ensemble de don-
nées, il n’est pas nécessaire de recourir à des architectures CNN complexes telles
que VGG16, ResNet ou xception. De telles architectures peuvent conduire à un
sur-apprentissage et consommer un temps d’entrainement important.
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Authors ACC SN SP F1-
score

Quantité d’hyperpa-
ramètres

Kermany et al
,2018 [18]

92.8% 93.20% 90.1% - 23 millions

Gaobo Liang et
al, 2019 [70]

90.5% 96.7% - 92.7% -

Enes AYAN Xception 82% 85% 76% - 22 millions
et al, 2019 [71] VGG16 87% 82% 91% - 144 millions
Harsh Sharma
et al, 2020 [66]

90.68% - - - 3,47 millions

Le modèle pro-
posé

93.24% 95% 91.4% 92.96% 0.31 million

TABLE 2.4 – Comparaison des résultats

Dans ce travail de thèse, nous avons présenté un modèle destiné à la classifi-
cation d’images radiographiques thoraciques en vue frontale avec accuracy de
validation élevée. Au début, l’algorithme minimisait la taille de ces images tho-
raciques, puis nous avons utilisé la méthode d’augmentation des données pour
réduire le risque de surapprentissage. L’étape suivante consiste à appliquer ces
données à un réseau de neurones convolutifs pour extraire les caractéristiques
des images pour l’identification et la classification. En raison de la robustesse
de CNN, l’accuracy de notre modèle était encourageante et prometteuse par
rapport à d’autres approches, comme le montre le tableau 2.4 . À partir de ces
résultats, nous avons démontré que pour obtenir de bonnes performances dans
cet ensemble de données, nous n’avons pas besoin d’utiliser une architecture
complexe de CNN telle que VGG16, ResNet ou AlexNet, car, compte tenu de
la taille limitée de cette base de données, un apprentissage plus profond pour-
rait conduire à un sur-apprentissage, sans oublier le temps considérable requis
pour la phase d’entraînement. La validation des performances du modèle en-
traîné sur différentes tailles d’images radiographiques est basée sur la variation
des tailles de l’ensemble de données d’entraînement et de validation et nous
avons obtenu des résultats relativement similaires. Cela pourrait grandement
contribuer à améliorer la santé infantile par la prévention et la détection pré-
coce de la pneumonie.
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2.5 Conclusion

Le recours à la radiographie pour le diagnostic des maladies pulmonaires
est une pratique établie et fréquemment utilisée dans les centres hospitaliers.
Récemment, l’intégration de techniques d’apprentissage en profondeur, et plus
précisément de réseaux de neurones convolutifs (CNN), s’est avérée être une
méthode prometteuse pour accélérer et améliorer la précision du diagnostic de
la pneumonie à travers l’analyse et la classification d’images médicales.

Dans ce contexte, le modèle que nous avons proposé se distingue par son
approche innovante, prenant en considération à la fois les paramètres essentiels
et le temps d’apprentissage. Cette démarche le différencie avantageusement des
autres méthodologies qui s’appuient majoritairement sur le transfert d’appren-
tissage ou sur l’utilisation d’architectures plus complexes.

Un des défis majeurs de cette démarche réside dans la sélection d’une archi-
tecture de classification pertinente et efficace. C’est pourquoi, dans le cadre de ce
travail, nous avons mis en œuvre une stratégie rigoureuse pour générer, tester,
et évaluer divers modèles de CNN adaptés à différentes dimensions d’images.

Les résultats obtenus témoignent de la réussite de notre approche, avec des
performances qui surpassent celles des modèles existants en termes d’accuracy,
de sensibilité, et de spécificité. De plus, notre modèle se distingue par sa capa-
cité à délivrer ces performances exceptionnelles tout en nécessitant une puis-
sance de calcul moindre. Cette caractéristique le rend particulièrement adapté
aux contextes où les ressources sont limitées, assurant ainsi une plus grande ac-
cessibilité et une utilisation optimale même dans des conditions suboptimales.
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Modèle explicable pour l’aide au
diagnostic de la COVID-19

3.1 Introduction

Le COVID-19, aussi connu sous le nom de syndrome respiratoire aigu, est
un virus hautement contagieux et représente l’un des défis majeurs auxquels
la société moderne est confrontée. Identifiée pour la première fois à Wuhan, en
Chine, en décembre 2019, cette pandémie s’est rapidement propagée à l’échelle
mondiale [72, 73]. De nombreux chercheurs et laboratoires du monde entier se
sont mobilisés pour trouver un vaccin. Toutefois, en dépit de la mise au point
de certains vaccins, le virus continue de se propager rapidement, en particulier
avec l’émergence de nouvelles souches.

La méthode de dépistage la plus couramment utilisée est la réaction en
chaîne par polymérase par transcription inverse (RT-PCR). Cependant, cette
technique présente une sensibilité limitée et une pénurie mondiale de kits de
test est survenue [74]. Par conséquent, beaucoup de malades ne sont pas diag-
nostiqués et confinés à temps, amplifiant ainsi la propagation du virus. Face
à cette situation, les professionnels de la santé ont dû recourir à d’autres tech-
niques de diagnostic pour endiguer la propagation [75,76]. Parmi celles-ci, l’ima-
gerie médicale, notamment la tomodensitométrie (CT) et la radiographie (rayons
X), est recommandée comme complément à la RT-PCR [77]. Les scans thora-
ciques, rapides et facilement accessibles, ont montré une sensibilité bien supé-
rieure à celle de la RT-PCR dans le diagnostic de la COVID-19 [78]. Néanmoins,
étant donné le volume élevé de cas (dépassant les 160 millions à ce jour), il y
a un manque criant de radiologues pour analyser ces images. Ainsi, les tech-
niques d’apprentissage profond (Deep Learning, DL) se présentent comme une
solution prometteuse pour la détection automatique de la COVID-19, grâce à
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leur capacité à traiter d’importants volumes de données image avec précision.
Dans le chapitre précédent, nous avons exploré la classification des pneu-

monies à partir d’images radiographiques thoraciques (Chest X-Ray).
Suite à nos échanges avec les médecins du CHU, il ressort que la plupart

s’appuient sur les images de tomodensitométrie pour diagnostiquer la COVID-
19, ces dernières étant plus riches en informations que les radiographies simples.
Ainsi, nous avons proposé une architecture explicative basée sur l’apprentis-
sage profond pour classifier les images de tomodensitométrie thoracique.

Si certaines bases de données sont disponibles publiquement, elles ne four-
nissent souvent pas d’informations détaillées sur la manière dont les patients
ont été diagnostiqués (par exemple, par RT-PCR). Pour pallier cette lacune, nous
avons constitué un nouvel ensemble de données de scanners thoraciques pour
la COVID-19 à partir de patients de l’hôpital de Tlemcen en Algérie, incluant
des cas confirmés par RT-PCR et d’autres non.

Dans le cadre de ce travail de thèse, nous avons défini deux objectifs princi-
paux :

• La collecte d’un nouvel ensemble de données de tomodensitométrie COVID-
19 depuis des patients testés positifs ou négatifs par RT-PCR.

• Le développement d’une nouvelle architecture personnalisée basée sur le
transfert d’apprentissage, utilisant le modèle Densenet201 combiné à l’al-
gorithme GradCam.

3.2 Etat de l’art sur la détection de la COVID-19

Ces dernières années, l’apprentissage profond a connu un franc succès dans
de nombreux domaines de l’imagerie médicale, améliorant considérablement
la précision de détection et de classification des différentes sortes d’images.
Plusieurs études ont recouru à des techniques d’apprentissage profond pour la
détection automatique de maladies pulmonaires, telles que la pneumonie [19],
[79], et la tuberculose [80], [81], [82]. Dans le contexte actuel, où le coronavi-
rus se propage rapidement à l’échelle mondiale, de nombreuses recherches se
sont concentrées sur le diagnostic de la COVID-19 en s’appuyant sur des tomo-
densitogrammes et des images radiographiques pulmonaires en utilisant des
approches d’apprentissage profond.

Diverses études ont employé l’apprentissage profond dans l’interprétation
des images radiologiques pour répondre aux défis posés par les techniques
médicales COVID-19 basées sur des images. L’architecture CNN se démarque
comme étant particulièrement efficace parmi les algorithmes d’apprentissage
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profond les plus pertinents. Le traitement des données avec des algorithmes
d’apprentissage profond, en particulier CNN, a suscité un vif intérêt.

Les algorithmes d’apprentissage profond permettent de distinguer, à partir
de radiographies et de tomodensitométries, un patient sain d’un patient atteint
de la COVID-19. Des modèles d’apprentissage profond sont mis à profit pour
élaborer des systèmes de diagnostic de la COVID-19. Plusieurs architectures,
telles que DenseNet121, VGG16, Xception, EfficientNet et NASNet, ont été utili-
sées pour une classification multiclasse, prenant en compte les personnes testées
positives à la COVID-19, les patients non infectés, ainsi que d’autres patients
présentant des maladies pulmonaires diverses [83]. Pour le diagnostic de la ma-
ladie, certains algorithmes reposent sur le DNN (Deep Neural Networks) en
s’appuyant sur les caractéristiques d’imagerie des fractales, tandis que d’autres
privilégient le CNN en utilisant directement l’imagerie pulmonaire. L’architec-
ture CNN suggérée, avec une précision de 93,2 % et une sensibilité de 96,1 %,
surpasse la technique DNN présentant une précision de 83,4 % et une sensibilité
de 86 % [84].

Hemdan et al. ont utilisé des modèles d’apprentissage en profondeur pour
déduire le statut positif ou négatif de COVID-19 et ont rapporté que le modèle
VGG19 fonctionnait mieux avec une Accuracy de 90% sur 25 images infectées
par COVID-19 et 25 images non COVID-19 [85]. Toğaçar et al ont incorporé 295
images COVID-19, 98 images de pneumonie et 65 images normales dans Mo-
bileNet et SqueezeNet [86]. Ils ont extrait les caractéristiques des modèles Net
entraînés, puis ont utilisé l’algorithme SMO (Sequential Minimal Optimization)
pour sélectionner les caractéristiques, avec une Accuracy globale de 99,27 % si-
gnalée pour le classificateur SVM. Zhang et al. ont étudié un modèle ResNet à
18 couches pour 100 images de COVID-19 et 1431 images de pneumonie et ont
rapporté une Accuracy de 95,18 % [87]. Apostolopoulos et Mpesiana [88] ont
utilisé une base de données composée de 1428 images radiographiques pulmo-
naires (224 patients positifs pour COVID-19, 700 cas de pneumonie, et le reste
sont des patients sains) afin d’évaluer l’efficacité de l’avancement des architec-
tures de réseaux neuronaux convolutifs (CNN) telles que l’apprentissage par
transfert dans la classification COVID-19. Les chercheurs ont proposé un mo-
dèle VGG-19 pré-formé composé de dix-neuf couches convolutionnelles pro-
fondes, les résultats ont démontré une Accuracy de 98,75% .
Xu et al [89] ont proposé un modèle CNN afin de faire la distinction entre le
COVID-19, la grippe A et la pneumonie virale ; l’architecture proposée offrait
une précision de 86,7 %. Wang et al [90] ont développé un modèle de prédic-
tion basé sur des approches DL utilisant la technique modifiée d’Inception ba-
sée sur l’apprentissage par transfert. La précision obtenue par cette méthode
est de 89,5% ce qui la rend meilleure par rapport aux résultats de [89]. Narine et
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al [91] ont appliqué un autre modèle pré-formé plus complexe d’ImageNet avec
apprentissage par transfert pour la prédiction de COVID-19 dans les images
radiographiques thoraciques. Les chercheurs ont utilisé les modèles Inception-
ResNetV2, InveptionV3 et ResNet50. Le modèle ResNet50 a atteint la meilleure
précision avec une précision de 98%, ce qui est meilleur et plus significatif que
Xu et al [89] et Wang et al [90].
Les auteurs de [92] ont évalué le DarkNet avec 17 couches convolutives en uti-
lisant 127 COVID-19, 500 pneumonies et 500 images normales et ont rapporté
une Accuracy de 98,08 %. Dans [93], les performances de CNN ont été amélio-
rées via des algorithmes de prétraitement d’image, résultant en un modèle avec
une Accuracy de 94,5%.
DenseNet, InceptionV3 et Inception-ResNetV4 ont été recommandés comme
trois modèles différents. Dans l’étude, des radiographies du thorax ont été utili-
sées pour diagnostiquer des individus atteints de COVID-19 et de pneumonie.
En utilisant la validation croisée 5 fois, ces trois modèles créent et évaluent les
analyses des courbes ROC et les matrices d’incertitude. L’architecture Dense-
Net pré-entraînée a atteint une efficacité de classification optimale de 92 % dans
les simulations, tandis que les deux autres modèles, Inception V3 et Inception-
ResNetV4, ont atteint 83,47 % et 85,57 %, respectivement [94].

Les techniques d’imagerie radiologique, combinées à des méthodes avan-
cées d’intelligence artificielle, peuvent contribuer à une détection précise des
maladies, palliant ainsi le manque de médecins spécialisés dans certaines zones,
notamment rurales. Cet article propose une nouvelle méthode d’identification
automatisée de la COVID-19 à partir d’images radiologiques brutes du tho-
rax [92].

Dans certaines études, des méthodes explicables ont été exploitées pour vi-
sualiser les prédictions du réseau. Ces techniques d’apprentissage profond sont
essentielles pour un contrôle rapide et efficace de la propagation de la COVID-
19. Plusieurs méthodes, fondées sur l’apprentissage profond, ont été suggérées
pour le diagnostic de la COVID-19. Certaines se basent sur des images radiogra-
phiques du thorax à l’aide d’architectures CNN avancées, tandis que des études
plus récentes ont utilisé des images CT pour identifier et classer les traits carac-
téristiques de la maladie.

Dans cette section, nous avons présenté une méthode d’apprentissage pro-
fond explicable, nous permettant d’extraire les caractéristiques de la COVID-19
à partir d’images CT, afin de réduire le taux de faux négatifs et de fournir une
analyse clinique préliminaire ainsi qu’une justification visuelle des décisions.
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3.3 Base de données collectée

L’ensemble de données a été collecté entre juin 2020 et octobre 2020 à l’hôpi-
tal universitaire de Tlemcen, en Algérie. Il comprend 177 patients (69 infectés et
108 non infectés) et se compose de 4986 images CT. De ce total, 1868 images pro-
viennent de patients infectés par la COVID-19 et confirmés par RT-PCR, et 3118
images de patients non infectés mais souffrant d’autres maladies pulmonaires.
Toutes ces images ont été prétraitées pour éliminer tout contenu non pertinent.
En effet, les images CT comprennent parfois des tranches noires ou des images
sans sections pulmonaires. Après un nettoyage minutieux, nous avons obtenu
un ensemble de données plus cohérent. La figure 3.1 illustre quelques exemples
issus de notre collection.

3.4 Modèle proposé

Cette étude vise à déterminer la meilleure architecture pour classer les pa-
tients suspectés de COVID-19 (positifs ou négatifs). À cet effet, nous avons sé-
lectionné plusieurs architectures CNN ayant montré d’excellents résultats sur
le jeu de données ImageNet. Nous avons employé la méthode d’augmentation
des données pour enrichir automatiquement notre ensemble de données et pré-
venir le surapprentissage [95]. Cette méthode affecte de manière significative
la taille et la qualité de l’ensemble de données ainsi que la capacité du mo-
dèle pendant l’entraînement. Dans ce cadre, l’outil d’augmentation a d’abord
re-sizé les images (réduction ou agrandissement pendant le processus d’aug-
mentation). Par la suite, une rotation aléatoire a été appliquée pendant l’entraî-
nement. Nous avons également procédé à un décalage en hauteur et en largeur
pour bouger les images horizontalement et verticalement. La plage de zoom a
été fixée aléatoirement à 30%. Finalement, les images de l’ensemble de données
ont été inversées horizontalement.

Le tableau 3.1 présente les paramètres utilisés pour l’augmentation des don-
nées. L’ensemble de données a été divisé aléatoirement, 80% étant dédiés à
l’entraînement et le reste pour les tests. Nous avons ensuite expérimenté plu-
sieurs architectures CNN, modifiant seulement les couches entièrement connec-
tées pour adapter le modèle avec les sorties attendues, tout en conservant les
couches de convolution et de pooling. Ces deux derniers types de couches sont
mobilisés lors de l’extraction des caractéristiques. Dans notre étude, nous avons
deux sorties, et la fonction Softmax est utilisée pour classer ces deux catégories :
l’une pour les cas sains (négatifs) et l’autre pour les cas infectés (positifs).

Le schéma fonctionnel de notre approche est illustré à la figure 3.2. Pour
tous les modèles proposés, les images ont été redimensionnées à 128 x 128 x 3.
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(a) Les patients infectés par COVID-19 et confirmés avec la
RT-PCR positif

(b) Les Patients dont les résultats de la RT-PCR sont négatifs
mais qui présentent d’autres maladies pulmonaires

FIGURE 3.1 – Échantillons de l’ensemble des données collectées.

La taille du lot et le nombre d’époques ont été fixés respectivement à 64 et 200,
en utilisant la descente stochastique du gradient (SGD) comme optimiseur. Pour
une meilleure visualisation des résultats, nous avons fait appel à l’algorithme
GradCam pour expliquer la prise de décision du modèle.
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méthodes paramètre
Plage de rotation 30
Décalage de largeur 0.2
Décalage en hauteur 0.2
Réechelle 1/255
Plage de cisaillement 0.2
Plage de zoom 0.2
Bascule horizontale vrai
Bascule verticale vrai

TABLE 3.1 – Les paramètres utilisés pour la méthode d’augmentation de don-
née.

FIGURE 3.2 – Schéma fonctionnel de ce travail.

L’apprentissage par transfert a montré sa robustesse dans des problèmes li-
mités de classification de données. Les résultats peuvent être améliorés en utili-
sant l’hyper-réglage de Deep Transfer Learning (DTL). Dans notre contribution,
le modèle DenseNet201 par transfert d’apprentissage a été proposé pour ex-
traire automatiquement les caractéristiques et utiliser leurs poids appris sur le
jeu de données ImageNet, ce qui réduit l’effort de calcul. DenseNet a prouvé
son efficacité sur différents ensembles de données tels que CIFAR-100 Deng et
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al. (2009) et ImageNet. De plus, cette architecture fournit des modèles simples
et faciles à construire. De plus, il est possible de réutiliser des fonctionnalités
par différentes couches, ce qui rend les paramètres de cette architecture très ef-
ficaces et permet d’augmenter la variation dans les couches suivantes et d’amé-
liorer les performances. Les caractéristiques des dernières couches profondes
peuvent être projetées par celles de toutes les couches précédentes (c’est-à-dire
que les couches du réseau profond peuvent réutiliser toutes les caractéristiques
produites par les couches précédentes) sous la forme de :

X l = Hl([X
0, X1, ..., X l−1]). (3.1)

Où Hl(.) est une fonction composite de trois opérations, y compris la normalisa-
tion par lots (BN). Elle est suivie d’une fonction ReLu et d’une couche de convo-
lution (3,3). Dans les architectures CNN classiques, les couches de convolution
sont généralement suivies de couches de sous-échantillonnage afin de réduire
de moitié la taille des cartes de caractéristiques. Par conséquent, la concaténa-
tion des cartes de caractéristiques autour des couches de sous-échantillonnage
peut entraîner une multiplicité de tailles. Pour résoudre ce problème, des blocs
denses ont été conçus avant les couches de sous-échantillonnage, tandis que les
couches des blocs denses sont étroitement connectées, comme le montre la fi-
gure 3.3, ce qui rend la taille des cartes d’entités constante dans tous les blocs
denses et réduite de moitié après le sous-échantillonnage. Ainsi, pour X couches
d’un bloc dense, le nombre total de liens entre les couches est X (X + 1) / 2,
contrairement à un réseau convolutionnel traditionnel qui est égal à X . Cepen-
dant, le calcul sera énorme si les couches sont profondes car le nombre de cartes
de caractéristiques concaténées saisies dans les couches est élevé. Il est donc
nécessaire de contrôler le nombre de cartes de caractéristiques nouvellement
créées par un taux de croissance K. Le nombre total de cartes dans la dernière
couche d’un bloc dense se présente sous la forme suivante :

K0 + (X − 1)K. (3.2)

Où K0 est le nombre de canaux dans la première couche d’entrée. Pour résoudre
l’effort de calcul, des couches 1 x 1 ont été appliquées avant chaque couche de
convolution 3 x 3, suivies par des couches de transition qui améliorent consi-
dérablement la compacité du réseau en contrôlant le nombre de cartes de ca-
ractéristiques de sortie. En outre, il se trouve généralement après le bloc dense
à une certaine profondeur, ce qui explique pourquoi il n’y a pas de transition
après le premier bloc dense, comme le montre 3.3. Dans ce travail, nous avons
introduit un modèle sur mesure basé sur DenseNet201 pour le dépistage du
COVID-19. Nous avons exploité le DenseNet201 pré-entraîné, conservant uni-
quement les couches d’extraction de caractéristiques. Puis, nous avons ajouté
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FIGURE 3.3 – Architecture du DenseNet201 [20].

une couche de convolution, suivi d’une couche GlobalAveragePooling, puis
ajouté trois couches entièrement connectées de 256, 128, et 64 neurones. La der-
nière couche de classification contient deux neurones et utilise la fonction Soft-
max. Tous les neurones d’une couche sont connectés à ceux de la couche sui-
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vante. Pour prévenir un surapprentissage de notre modèle, nous avons intégré
des couches Dropout fixées à 20%, 30% et 30%, respectivement. Afin de fournir
une preuve visuelle et d’améliorer l’explicabilité de notre architecture, mettant
en exergue les régions pertinentes influençant la décision de notre modèle, nous
avons fait appel à l’algorithme Grad-CAM. Sans annotations manuelles sup-
plémentaires, cette carte thermique est générée entièrement par le modèle DL.
Les prédictions du réseau sont traduites par des cartes thermiques illustrant
les zones les plus représentatives de l’image, grâce à des cartes d’activation de
classes pondérées par le gradient. La méthodologie suivie est synthétisée dans
l’organigramme de la figure 3.4.

FIGURE 3.4 – Organigramme du modèle proposé [20].

3.5 Résultats et discussion

Dans ce travail, nous avons collecté un nouvel ensemble de données de l’hô-
pital de Tlemcen en Algérie. Chaque image a été étiquetée (positive ou néga-
tive) par un radiologue et cette étiquetage a été confirmé par un test RT-PCR.
Les données ont ensuite été prétraitées. Nous avons redimensionné toutes les
images à une taille de 128x128. Pour assurer une meilleure généralisation, nous
avons recouru à des techniques d’augmentation de données, en appliquant des
transformations aléatoires sur les images d’entrée. Afin de garantir la diversité
des données, plusieurs transformations telles que la rotation et le zoom ont été
effectuées, avec une probabilité variant de 0 à 1. Cette étude compare le modèle
que nous proposons avec cinq autres architectures : VGG16, VGG19, Xception,
Inception V2 Resnet, et DenseNet121. Tous les modèles ont été entraînés en utili-
sant des lots de taille 32 pendant 200 époques, en ayant recours à la méthode de
descente stochastique du gradient (SGD) pour minimiser la fonction de perte.
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Les résultats ont été comparés en se basant sur différentes métriques comme
l’Accuracy 3.3, la précision 3.4, le rappel 3.5, et le F1-score 3.7.

ACC =
TP + TN

P + N
=

TP + TN

TP + TN+ FP + FN
(3.3)

Precision =
TP

TP + FP
(3.4)

SN =
TP

TP + FN
(3.5)

SP = 1− FP

FP + TN
=

TN

TN + FP
(3.6)

F1− score =
2 · prcision · recall
prcision+ recall

(3.7)

Où :
P : nombre total de patients COVID-19.
N : nombre total de patients non COVID-19.
TP (Vrai positif) : la prédiction indique COVID et le patient est effectivement
infecté par le virus.
TN (Vrai négatif) : la prédiction indique Non-COVID et le patient est effective-
ment en bonne santé.
FP (Faux positif) : la prédiction indique COVID alors que le patient est en bonne
santé.
FN (Faux négatif) : la prédiction indique Non-COVID alors que le patient est
infecté par le virus.

Le Tableau 3.2 met en évidence les performances réalisées par les différents
modèles examinés. L’approche proposé se démarque nettement des autres mo-
dèles en termes d’accuracy. Habituellement, l’accuracy est la métrique de réfé-
rence lorsqu’il s’agit d’évaluer un modèle, car elle donne un aperçu global de sa
performance. Néanmoins, elle peut s’avérer trompeuse, surtout quand il y a un
déséquilibre des classes, comme c’est le cas dans notre dataset où les cas positifs
sont inférieurs aux cas négatifs. C’est là que la précision et les autres métriques
entrent en jeu.
La métrique de précision, représentant le ratio de vrais positifs par rapport à
l’ensemble des prédictions positives, est d’une importance capitale dans le sec-
teur médical. Un haut niveau de précision garantit que les diagnostics positifs
correspondent réellement à des cas d’infection. De plus, notre modèle brille par
son excellent taux de rappel, minimisant de fait le nombre de faux négatifs. Ce
genre d’erreur, où un patient infecté est erronément classifié comme sain, peut
avoir des répercussions dramatiques, tant pour l’individu que pour la société
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en raison du risque de propagation du virus.

Le tableau 3.3 met également en lumière de bons chiffres en ce qui concerne
les faux positifs. Bien que moins critiques, ces erreurs peuvent néanmoins pro-
voquer du stress inutile chez le patient.

En synthèse, notre évaluation montre que le modèle Densenet201 est su-
périeur en termes de performances, avec un équilibre parfait entre précision et
rappel, comme l’indique son F1-score élevé. Cette métrique, qui englobe à la fois
la précision et le rappel, donne une vue d’ensemble de l’efficacité du modèle.
Dans le contexte de la détection de la COVID-19, cela garantit un diagnostic à la
fois fiable et précis. En conclusion, le modèle que nous proposons est non seule-
ment précis, mais aussi hautement sensible à la détection de la COVID-19, tout
en réduisant au maximum les faux positifs et négatifs. Cette prouesse est pri-
mordiale dans le combat contre la pandémie, car elle offre une détection rapide
et fiable des cas, un atout majeur pour orienter les décisions en santé publique.

Modèle Accuracy Précision Rappel Spécificité F1-
score

AUC

VGG16 94.69% 96.21% 95.12% 94.00% 95.67% 94.56%
VGG19 94.38% 93.47% 97.72% 89.03% 95.55% 93.38%
Xception 96.59% 97.08% 97.4% 95.3% 97.24% 96.35%
Inception_
V2_Resnet 96.49% 97.54% 96.75% 96.08% 97.14% 96.42%
DenseNet121 96.99% 98.99% 96.09% 98.43% 97.52% 97.27%
DenseNet201 98.1% 99.01% 97.89% 98.43% 98.45% 98.16%
Le modèle pro-
posée

98.8% 99.50% 98.54% 99.22% 99.02% 98.88%

TABLE 3.2 – Comparaisons des résultats entre les différentes architectures ap-
pliquées à notre jeu de données.

La figure 3.5 montre les courbes de l’Accuracy d’entraînement et de vali-
dation du travail proposé. La première remarque est que notre méthode pro-
posée Densenet201 a dépassé 90% juste après la 15ème époque et gagne plus
d’Accuracy. Cela montre clairement que le modèle proposé peut être utilisé ef-
ficacement pour le diagnostic précoce de COVID-19. Nous pouvons également
remarquer que la plupart des modèles ont bien appris de l’ensemble de don-
nées et ne souffrent ni de sur-apprentissage ni de sous-apprentissage. Cela peut
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Modèle TP FN FP TN
VGG16 585 30 23 360
VGG19 601 14 42 341
Xception 599 16 18 365
Inception_
V2_Resnet 595 20 15 368
DenseNet121 593 24 6 375
DenseNet201 602 13 6 377
Le modéle pro-
posée

606 9 3 380

TABLE 3.3 – TP, TN, FP et FN obtenu à partir de l’ensemble de données de test.

s’expliquer par le fait que SGD contient l’erreur, reste stable et empêche le sur-
apprentissage même sans régularisation.

FIGURE 3.5 – Analyse d’Accuracy de l’entraînement et du test et analyse de la
perte de l’entraînement et du test sur 200 époques.

Afin de prouver la robustesse du modèle proposé, nous avons utilisé une
autre base de données publique [21]. Le tableau 3.4 présente les résultats des
performances. La sensibilité obtenue est de 98,20 % et la spécificité de 98,17
% pour les cas COVID-19 positifs. Les résultats obtenus nous permettent de
conclure que le modèle proposé peut détecter correctement les vrais positifs
(c’est-à-dire les patients infectés par COVID-19) avec un Accuracy de 98,18 %.
En outre, le modèle proposé a montré de bonnes performances en termes de
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précision et de F1-score.

Modèle Accuracy Précision Rappel Spécificité F1-
score

AUC

VGG16 94.37% 91.49% 96.41% 92.70% 93.89% 94.96%
VGG19 96.37% 95.96% 95.96% 96.72% 95.96% 96.33%
Xception 91.95% 91.40% 90.58% 93.07% 91.00% 91.82%
Inception_
V2_Resnet 94.57% 93.36% 94.62% 94.52% 93.98% 91.82%
DenseNet121 95.77% 91.73% 99.55% 92.73% 95.48% 96.12%
DenseNet201 97.38% 95.26% 99.10% 95.98% 97.14% 97.54%
Le modéle pro-
posée

98.18% 97.76% 98.20% 98.17% 97.98% 98.82%

TABLE 3.4 – Comparaisons des résultats entre les différentes architectures ap-
pliquées à l’ensemble de données de [21].

Pour convaincre les médecins de la précision et de l’utilité de l’outil que
nous proposons, et afin de visualiser les zones qui motivent la décision du mo-
dèle, nous avons appliqué l’algorithme Grad-CAM. La figure 3.6 montre les
cartes thermiques sur les zones suspectes, qui prouvent que notre algorithme
se concentre sur les zones infectées en négligeant les autres régions normales.
Les prédictions du réseau sont interprétées sur la base des cartes thermiques
pour visualiser les zones les plus significatives d’une image en appliquant des
cartes d’activation de classe pondérées par le gradient. Pour mieux évaluer les
performances de notre modèle, nous avons tracé la courbe ROC (Receiver Ope-
rating Characteristic) et calculé l’AUC (Area Under the Curve). La courbe ROC
est un graphique qui permet d’affirmer l’efficacité de classification d’un modèle
en fonction des vrais positifs et des faux positifs. Comme le montre la figure 3.7,
le modèle proposé par DTL avec Densenet201 offre une AUC de 98,88%. Nous
remarquons que ce modèle de classification fournit de meilleurs résultats que
les modèles de classification existants, comme le montre le tableau 3.4.
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FIGURE 3.6 – Explication avec la carte thermique Grad-cam sur des cas positifs
de COVID-19

3.5. RÉSULTATS ET DISCUSSION 74



chapitre3

FIGURE 3.7 – Aire sous la courbe (AUC) du modèle proposé.

3.6 Conclusion

L’identification et l’isolement précoces des cas de COVID-19 hautement in-
fectieux jouent un rôle essentiel dans la prévention de la propagation du vi-
rus. L’imagerie par rayons X est une méthode peu coûteuse, facilement acces-
sible et rapide qui peut constituer une excellente alternative aux méthodes de
diagnostic conventionnelles telles que la RT-PCR et la tomodensitométrie. De
nombreuses études ont proposé des solutions basées sur l’IA pour la détection
automatique et en temps réel du COVID-19, démontrant des performances re-
marquables pour le diagnostic précoce.

Cependant, ces méthodes ont montré des performances limitées dans la lo-
calisation de l’infection et le classement de la gravité de la pneumonie COVID-
19. Dans ce chapitre, nous avons présenté une méthode intelligente basée sur
l’apprentissage en profondeur. Nous avons réalisé une analyse comparative et
une étude sur différents modèles pour classer les images de tomodensitométrie
du COVID-19. Pour cela, nous avons collecté un nouvel ensemble de données
de tomodensitométrie de l’hôpital de Tlemcen en Algérie.

En appliquant un apprentissage par transfert sur six architectures DL bien
connues (VGG16, VGG19, Xception, Inception V2 Resnet, DenseNet121, Dense-
net201), nous avons proposé un modèle basé sur DenseNet201 en appliquant
une augmentation des données pour obtenir plus d’images. Pour comprendre
comment notre modèle convolutif prend une décision de classification et four-
nir des preuves visuelles, nous avons utilisé l’algorithme GradCam.
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Les expériences réalisées ont démontré la fiabilité de l’architecture proposée
avec une précision de 98,8%. Elle fournit également une explication visuelle,
prouvant que le modèle proposé peut être considéré comme une alternative
pour le dépistage du COVID-19 et le suivi des patients. Ainsi, les méthodes DL
peuvent contribuer à la lutte contre la propagation du virus.

Les travaux futurs pourraient également étudier l’architecture YOLO pour
obtenir les meilleurs résultats. De plus, nous avons l’intention d’ajouter d’autres
classes contenant d’autres maladies pulmonaires afin d’aider les experts en santé
et les médecins généralistes.
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L’imagerie médicale, au cœur des avancées technologiques du XXIe siècle,
est devenue une composante essentielle du diagnostic médical moderne. Pour-
tant, malgré ses avancées, le secteur médical est confronté à des défis considé-
rables. Le manque de spécialistes pour analyser ces images, associé au temps
nécessaire à leur interprétation, pose des contraintes majeures, notamment en
période de pandémies comme celle du COVID-19. Dans un tel contexte, où
chaque minute est précieuse, la nécessité d’une intervention technologique, en
particulier celle de l’intelligence artificielle, devient non seulement bénéfique,
mais essentielle.

Pour répondre à ces besoins, cette thèse s’est articulée autour de deux axes
principaux : l’analyse d’images radiographiques X-ray pour la classification de
la pneumonie et l’analyse d’images scanner CT-scans pour la classification du
COVID-19. Ces deux axes reflètent l’importance grandissante de l’intelligence
artificielle dans l’optimisation du diagnostic médical à l’aide d’images.

Concernant la pneumonie, notre recherche a mis en avant une approche in-
novante qui s’appuie sur les réseaux de neurones convolutifs (CNN) pour accé-
lérer le diagnostic par radiographie, une pratique courante dans le milieu hospi-
talier. Notre modèle, publié dans la conférence sous le titre "Convolutional Neu-
ral Network for Chest X-ray Pneumonia Detection", se distingue par son temps
d’apprentissage optimisé et sa capacité à tester diverses dimensions de CNN.
Son efficacité, mesurée en termes de précision, de sensibilité et de spécificité,
tout en requérant moins de ressources calculatoires, le rend particulièrement
adapté aux environnements de diagnostic. Cet article a obtenu la distinction du
"Best Paper Award" lors de la conférence ISPR’2020 en Tunisie (International
Conference on Intelligent Systems and Pattern Recognition).

Dans le volet du COVID-19, notre travail a ciblé l’importance de la détec-
tion précoce des infections. Grâce à une méthode basée sur l’apprentissage en
profondeur et en collectant un ensemble de données de l’hôpital de Tlemcen,
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nous avons présenté un modèle performant pour classer les images de tomo-
densitométrie. Ce modèle, exposé dans l’article "Deep transfer learning based
classification model for covid-19 using chest CT-scans", utilise une architecture
basée sur DenseNet201 et intègre l’augmentation des données pour accroître
sa robustesse. Pour garantir sa transparence, nous avons employé la méthode
GradCAM afin d’offrir une interprétation visuelle des décisions du modèle. Ses
performances, évaluées à 98,8% de précision, valident son efficacité et son utilité
pour le dépistage du COVID-19. Ce travail a été publié dans le journal "Pattern
Recognition Letters" (classe A, facteur d’impact 5.1).

Les travaux réalisés au cours de cette thèse témoignent de la pertinence de
combiner la puissance de l’apprentissage en profondeur avec l’analyse d’images
médicales. Ils soulignent également l’importance de l’interprétabilité des déci-
sions des modèles IA, afin de gagner la confiance des professionnels de santé.

Comme perspectives à notre travail de thèse de doctorat, nous proposons
trois pistes de recherche distinctes :

• Elargissement de notre modèle de classification pour couvrir d’autres types
de maladies pulmonaires, ce qui permettra une détection plus fine et un
diagnostic fiable.

• Tester d’autres algorithmes d’apprentissage profond comme les transfor-
mateurs. Dans le but d’améliorer la détection et l’interprétation des images
médicales.

• Elargir les caracteristiques des données cliniques comme l’âge, le sexe et
les rapports médicaux des patients. Cette tache permettra d’améliorer les
résultats de la classification.
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