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Introduction générale

La maladie d’Alzheimer, une pathologie neurodégénérative progressive, représente I'une
des principales causes de handicap et de dépendance parmi les personnes agées. Affectant des
millions d’individus a travers le monde, cette maladie entraine une détérioration graduelle de
la mémoire et des fonctions cognitives. En ’absence de traitement, la détection précoce est
essentielle pour ralentir la progression de la maladie grace a des interventions opportunes
et personnalisées. La maladie d’Alzheimer est la forme la plus courante de démence,
touchant environ 60 a 70 % des personnes atteintes de démence. Elle se caractérise par
une accumulation anormale de protéines dans et autour des cellules cérébrales, notamment
les plaques amyloides et les enchevétrements neurofibrillaires, qui entrainent la mort des
neurones et la perte de tissu cérébral. (33))

L’émergence des technologies de I'information et de la communication, surtout dans le
domaine Machine Learning (ML), offre des possibilités inédites pour révolutionner améliorer
les méthodes de diagnostic. Le Machine Learning, un sous-domaine de l’intelligence
artificielle, permet aux systemes de ”lire” et d’apprendre a partir de données sans étre
explicitement programmés pour des taches spécifiques. Dans le contexte médical, et
particulierement pour la maladie d’Alzheimer, ces technologies permettent de traiter de
grandes quantités de données et d’extraire des modeles complexes qui seraient pratiqument
invisible par les méthodes conventionnelles. L’application du ML a I’analyse des images
IRM cérébrales se présente comme une approche prometteuse pour identifier des indicateurs
précoces de la maladie d’Alzheimer. Les IRM, ou imageries par résonance magnétique,
fournissent des images détaillées de la structure du cerveau, permettant de détecter les
changements subtils associés a la maladie, souvent avant 1’apparition des symptomes
cliniques.

Les techniques avancées de ML, telles que les réseaux de neurones convolutifs (CNN),
sont particulierement efficaces pour I'analyse des images médicales. Les CNN, inspirés
de la structure du cortex visuel humain, sont capables d’apprendre des caractéristiques
discriminantes des images a travers des couches de neurones artificiels. Ces modeles peuvent
détecter des anomalies subtiles dans les images IRM, telles que 1’atrophie de I'hippocampe
ou la présence de plaques amyloides, qui sont des marqueurs précoces de la maladie
d’Alzheimer. En entrainant ces modeles sur de grandes bases de données d’images IRM,
il est possible de développer des systemes capables de diagnostiquer la maladie avec une
précision et une sensibilité élevées. (36)

L’objectif principal de ce projet est de concevoir et de valider un modele de Machine
Learning capable d’analyser des images IRM cérébrales pour détecter précocément des
signes de la maladie d’Alzheimer. cet outil, modeliser par machine learning va permetre



d’anticiper la detection de la maldie. Diagnostiquer la maladie a un stade précoce, permet
d’initier des traitements plus rapidement, ce qui peut ralentir la progression de la maladie
et améliorer la qualité de vie des patients. De plus, un diagnostic précoce permet aux
patients et a leurs familles de planifier a 'avance et de prendre des décisions éclairées
concernant les soins et la gestion de la maladie.

La réalisation de ce projet repose sur plusieurs étapes clés : la collecte et le prétraitement
des données IRM, le développement et I’entrainement du modele de ML, la validation
et I’évaluation du modele, et 'analyse des résultats obtenus. La collecte des données
implique I'acces a des bases de données d'images IRM de haute qualité, comme le dataset
OASIS (Open Access Series of Imaging Studies), qui fournit une ressource précieuse pour
I’entrainement des modeles. Le prétraitement des données repose sur des techniques de
normalisation et de segmentation des images pour garantir une cohérence et une précision
dans I'analyse. Le développement du modele implique I'utilisation de techniques avancées
de ML, telles que les CNN, pour extraire des caractéristiques discriminantes des images
IRM. L’entrainement du modele nécessite des algorithmes d’optimisation et des méthodes
de validation croisée pour éviter le surapprentissage et garantir une généralisation robuste
des résultats. Enfin, I’évaluation et la validation du modele comprend des métriques de
performance telles que la précision, la sensibilité, et la spécificité.

Ce mémoire est structuré en trois chapitres principaux, chacun explorant des aspects
fondamentaux du projet. Le premier chapitre pose les fondements théoriques nécessaires a
la compréhension de la complexité du cerveau humain et de la pathologie de la maladie
d’Alzheimer. Il explore en détail 'anatomie et la fonctionnement du cerveau, les mécanismes
pathologiques de la maladie, les méthodes de diagnostic actuelles, et I'impact socio-
économique de la maladie sur les individus et la société. Le deuxieme chapitre decrit
les concepts fondamentaux du machine learning puis presente les aspects techniques des
Réseaux de Neurones Convolutifs (CNN), essentiels pour notre approche de Machine
Learning. Il détaille ’architecture des CNN, discute des modeles spécifiques adaptés a
I’analyse d’images IRM.

Enfin, le troisieme chapitre présente la mise en ceuvre pratique de notre modele de
Machine Learning, depuis la préparation et le prétraitement des données IRM jusqu’a
I’entrainement du modele. Il évalue ensuite les performances du modele, analyse les résultats
obtenus et discute de leur pertinence clinique et de leurs implications incidences sure le
diagnostic de la maladie d’Alzheimer.

et le dernier chapitre est consacrer a la conclusion et perspective, ce projet vise a
explorer le potentiel du Machine Learning pour améliorer le diagnostic précoce de la
maladie d’Alzheimer a travers I'analyse des images IRM cérébrales. En développant des
modeles de ML précis et robustes, nous espérons non seulement améliorer la détection
précoce de la maladie, mais aussi contribuer a la recherche et au développement de nouvelles
approches thérapeutiques pour lutter contre cette pathologie dévastatrice. Les résultats de
ce projet pourraient transformer la maniere dont la maladie d’Alzheimer est diagnostiquée
et traitée, offrant de nouvelles perspectives pour la gestion et le traitement des patients.



Chapitre 1

Le cerveau humain et la maladie
d’Alzheimer

1.1 Cerveau humain : concepts de base

Le cerveau humain, extrémement complexe et dynamique, est 'organe central du
systeme nerveux central et joue un role crucial dans presque toutes les fonctions du corps.
C’est le siege de l'intelligence, interprete des sens, initiateur du mouvement corporel, et
régulateur du comportement.

1.1.1 Anatomie du cerveau :
Cortex cérébral :

Le cortex est la couche externe ridée du cerveau, vital pour des fonctions cognitives
complexes. Il est divisé en quatre lobes principaux, chacun ayant des roles spécifiques (32)
figure [I.1] :

— Lobe frontal : Associé a la planification complexe, a I’expression de la personnalité,
aux décisions, et aux mouvements volontaires.

— Lobe pariétal : Joue un role dans l'intégration sensorielle, y compris le toucher, la
température, et la perception de la douleur.

— Lobe occipital : Essentiel pour la vision, ce lobe traite les informations visuelles
en provenance des yeux.

— Lobe temporal : Important pour la compréhension auditive, I'organisation de la
mémoire, et également 'aire de Wernicke, qui affecte la capacité de comprendre le
langage écrit et parlé.

Cervelet :

Situé sous le cerveau, le cervelet coordonne la motricité volontaire, ’équilibre, et la
régulation des mouvements musculaires ainsi que la posture.



Tronc cérébral :

Comprend le mésencéphale, le pont, et le bulbe rachidien. Il est crucial pour la
transmission de l'information entre le cerveau et la moelle épiniere et gere des fonctions
vitales comme la respiration, la régulation du rythme cardiaque, et la digestion.

FIGURE 1.1 — Anatomie du cerveau humain

1.1.2 Fonctionnement neuronal et réseaux synaptiques :

Les neurones communiquent via des synapses ou les signaux électriques sont convertis
en signaux chimiques.Ansi les neurotransmetteurs, libérés par les neurones, traversent
I’espace synaptique pour atteindre les neurones récepteurs, permettant ainsi la transmission
de l'information a travers le cerveau(32).

— Plasticité synaptique : Les synapses peuvent se renforcer ou s’affaiblir en réponse
a une activité accrue ou réduite. Cette plasticité est la base de 'apprentissage, de la
mémoire, et de I’adaptation comportementale.

— Réseaux de neurones : Les neurones fonctionnent ensemble en réseaux. Des circuits
spécifiques peuvent étre activés en réponse a des stimuli particuliers, soutenant des
fonctions comme la réflexion, la planification ou méme des réactions réflexes simples.

1.1.3 Implications de la neurobiologie dans les maladies neu-
rodégénératives :

Les perturbations dans la communication neuronale, les changements dans la structure
cérébrale, ou les défaillances dans les processus biochimiques du cerveau peuvent conduire
a des conditions neurodégénératives comme la maladie d’Alzheimer. Ccomprendre ces
changements et perturbations parait alors essentiel pour la bonne prise en main des causes
et mécanismes sous-jacents a ces pathologies(2).



1.2 Introduction a la maladie d’Alzheimer

1.2.1 Définition et symptomes de la maladie d’Alzheimer :
Définition générale :

La maladie d’Alzheimer est un trouble neurodégénératif chronique qui se manifeste
par une perte progressive de la mémoire et des fonctions cognitives. Elle est caractérisée
par deux types principaux de lésions cérébrales : I’apristion des plaques amyloides et les
enchevétrements neurofibrillaires(T3)).

Symptomes initiaux et évolution

Les premiers symptomes incluent souvent des difficultés a retenir des informations
récemment apprises, telles que des conversations ou des événements. A mesure que
la maladie progresse, les patients peuvent éprouver des désorientations dans le temps
et 'espace, des changements d’humeur et de comportement, et une augmentation des
symptomes de confusion(25)).

Epidémiologie et impact global :

L’épidémiologie de la maladie d’Alzheimer révele des tendances significatives quant a
sa prévalence et aux facteurs de risque associés.

— Statistiques sur la prévalence :
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FIGURE 1.2 — Prévalence de la maladie d’Alzheimer par tranche d’age (34)

La figure (34) illustre la prévalence croissante de la maladie d’Alzheimer avec
I’age, mettant en évidence une tendance inquiétante qui souligne la corrélation entre
le vieillissement et le risque accru de développer cette pathologie neurodégénérative.
Comme l'indique la figure, la prévalence de la maladie est relativement basse chez
les individus agés de 60 a 74 ans, mais elle commence a augmenter de maniere
significative a partir de 75 ans. Ce phénomene s’accélere dans les groupes d’age plus
avancés, culminant avec plus de 30% chez les individus agés de 85 a 90 ans.



Facteurs de risque :

Les facteurs de risque de la maladie d’Alzheimer peuvent étre regroupés en plusieurs
catégories, chacune ayant une influence relative différente sur le développement de la
maladie, comme illustré Table|1.1

Catégorie Facteur de risque Influence relative

Génétiques Gene APOE—EZL Forte
Mutations APP, PSEN1, PSEN2 | Tres forte

. Exposition aux métaux lourds Modérée

Environnementaux - — <
Traumatismes craniens Modérée a forte
Activité physique Modérée

Style de vie Alimentation Modérée
Tabagisme Forte
Education et engagement cognitif | Modérée

TABLE 1.1 — Tableau des facteurs de risque pour la maladie d’Alzheimer

1.2.2 Impact socio-économique

Conséquences sur les patients et les familles :

La maladie d’Alzheimer, en tant que trouble dégénératif progressif, affecte non seulement

les patients mais aussi profondément les vies de leurs familles et de leurs proches. Les
responsabilités des soins quotidiens, souvent assumées par les membres de la famille,
peuvent entrainer une charge émotionnelle et financiere considérable.

— Charge émotionnelle : Les familles sont souvent confrontées a des défis émotionnels

a mesure que la condition du patient se détériore. Cela peut inclure la douleur de
voir un étre cher perdre sa mémoire et ses capacités cognitives, ainsi que le stress lié
a la gestion des symptomes comportementaux comme 'agitation ou I'agressivité.
Charge financiere : Les cotts des soins a domicile ou professionnels, des médicaments,
des dispositifs d’assistance et des modifications nécessaires a la maison peuvent s’accu-
muler, mettant les familles face a de lourdes dépenses. De plus, les aidants familiaux
peuvent étre forcés de réduire leurs heures de travail ou de quitter leur emploi,
entralnant une perte de revenus et d’autres difficultés financieres.

Charge pour les systemes de santé :

La gestion de la maladie d’Alzheimer impose également une lourde charge aux systemes

de santé du monde entier, en raison de I'augmentation des besoins en soins de longue
durée et des cotuts associés.

— Cots directs : Ces cotits incluent les dépenses pour les consultations médicales,

les traitements pharmacologiques, les hospitalisations, et les soins spécialisés en
établissement. Ces cotits sont exacerbés par la durée prolongée sur laquelle ces soins
doivent étre administrés en raison de la nature progressive de la maladie.

— Coiits indirects : Ils comprennent la perte de productivité des patients et des

aidants, ainsi que les couts associés aux programmes de soutien gouvernementaux et
non gouvernementaux. L’'impact économique global peut également inclure I'aug-
mentation de 'utilisation des ressources communautaires et de I’assistance sociale.



1.2.3 Conclusion

Cette section a soulevé la problématique de 'impact profond et multidimensionnel de
la maladie d’Alzheimer, non seulement sur les patients eux-mémes mais aussi sur leurs
familles et les systemes de santé. Les conséquences émotionnelles et financieres pour les
familles soulignent I’énorme fardeau quotidien de la maladie, marqué par des défis tant
dans la gestion des symptomes que dans le soutien apporté aux étres chers affectés. De
plus, la charge imposée aux systemes de santé illustre I'importance cruciale de stratégies
de soins efficaces et accessibles pour faire face a cette maladie, notamment en raison de
ses couts directs et indirects élevés.

Face a ces défis, il est impératif de développer des politiques de santé publique plus
robustes et des programmes de soutien améliorés pour atténuer 'impact de la maladie
d’Alzheimer. Cela comprend l'investissement dans la recherche pour de meilleurs traite-
ments et approches préventives, ’amélioration de I'acces aux ressources de soins de santé,
et le soutien accru aux aidants familiaux.

Parallelement a ces stratégies générales, il est crucial de continuer a évaluer et a
ameéliorer notre approche face a cette maladie dévastatrice pour mieux soutenir les millions
de personnes touchées dans le monde. La prochaine section discutera des changements
pathologiques associés a la maladie d’Alzheimer, tout en mettant en lumiere les innova-
tions technologiques, notamment les applications de l'intelligence artificielle, qui peuvent
contribuer significativement a la détection précoce et a la gestion de cette pathologie.

1.3 Pathophysiologie de la maladie d’Alzheimer

1.3.1 Changements pathologiques dans le cerveau

Les maladies neurodégénératives, telles que la maladie d’Alzheimer, sont caractérisées
par des altérations pathologiques spécifiques dans le cerveau. Ces changements incluent la
formation de plaques amyloides et d’enchevétrements neurofibrillaires, qui perturbent les
fonctions neuronales et contribuent au déclin cognitif Table

Plaques amyloides :

— Définition et composition : Les plaques amyloides sont des agrégats denses de
peptides béta-amyloides qui s’accumulent dans les espaces intercellulaires du cerveau
figure [I.3 Ces peptides proviennent de la dégradation anormale de la protéine
précurseur de I'amyloide, un processus influencé par divers facteurs génétiques et
environnementaux. (1)

— Impact sur les neurones : Les plaques perturbent la communication neuronale en
interférant avec les synapses, contribuant a la perte neuronale et a I'inflammation
cérébrale. Cela entraine une détérioration des fonctions cognitives, manifestée par
des symptomes de perte de mémoire et de désorientation .(2)



FIGURE 1.3 — Plaques amyloides (orange) déposées entre les cellules cérébrales responsables
de la communication (bleu) et de la réponse immunitaire (rouge).(35)

Enchevétrements neurofibrillaires :

— Définition et composition : Constitués de protéines 7 hyperphosphorylées, ces
enchevétrements se forment a 'intérieur des cellules nerveuses. Normalement im-
pliquée dans la stabilisation des microtubules, la protéine tau devient dysfonction-
nelle et s’accumule, formant des structures enchevétrées qui entravent le transport
intracellulaire. (3))

— Conséquences pour le cerveau : La présence d’enchevétrements neurofibrillaires
est fortement corrélée avec le degré de démence. Ils contribuent a la dégradation des
neurones et a la perte de connexions neuronales, exacerbant les symptomes de déclin
cognitif et comportemental . (4)

Plagues amvloides Enchevétrements neuro-
4 4 fibrillaires
Définition Agreg‘z‘a,ts de peptides beta- Pro/telnes tau hyperphospho-
amyloides rylées
.. . . Intérieur des cellules ner-
Localisation Espaces intercellulaires
veuses
) Perturbation de la commu- , .
Conséquences .. Dégradation des neurones
nication neuronale

TABLE 1.2 — Caractéristiques des plaques amyloides et des enchevétrements neurofibrillaires

1.3.2 Progression de la maladie

La progression de la maladie d’Alzheimer se manifeste par une détérioration graduelle
des capacités cognitives et comportementales des patients. Cette progression, souvent
marquée par plusieurs stades distincts, impacte profondément la qualité de vie des individus
touchés et de leurs soignants.



Dégradation cognitive et comportementale :

— Etapes de la progression : La maladie d’Alzheimer évolue généralement en
plusieurs stades, commencant par des troubles cognitifs légers avant de progresser
vers des stades modérés et séveres, ou les patients perdent la capacité de mener des
activités quotidiennes indépendamment. (7))

— Symptémes comportementaux : En plus des déficits cognitifs, les patients peuvent
expérimenter des changements comportementaux tels que 'apathie, I'agitation, et
parfois l'agressivité, qui sont souvent les plus difficiles a gérer pour les soignants . (6)

1.3.3 Impacts sur la qualité de vie

L’impact de la maladie d’Alzheimer sur la qualité de vie des patients est considérable,
affectant non seulement les individus diagnostiqués mais également leurs proches et les
soignants qui les entourent.

Défis quotidiens :

— Description des difficultés : Les patients atteints de la maladie d’Alzheimer font
face a de multiples défis dans leurs activités quotidiennes a mesure que la maladie
progresse. Ces difficultés comprennent la gestion des taches ménageres, 'hygiene
personnelle; et la communication. Le déclin cognitif rend ces activités de plus en
plus ardues, entrainant souvent une dépendance accrue a 'aide extérieure. (7))

— Conséquences pour les patients et leur entourage : Ces défis affectent pro-
fondément le sentiment d’autonomie des patients et peuvent conduire a des sentiments
de frustration et de tristesse. L'impact émotionnel sur les familles et les soignants
est également significatif, car ils doivent ajuster continuellement leurs attentes et
leur soutien en fonction de la progression de la maladie.(8)

Implications pour les soins :

— Besoins en soins de longue durée : Au fur et a mesure que la maladie avance, la
nécessité de soins spécialisés et de longue durée devient impérative. Cela peut inclure
des soins a domicile ou 'admission dans des établissements spécialisés offrant des
soins adaptés aux personnes atteintes de démence.(9))

— Soutien des aidants et professionnels de santé : Discuter des meilleures
pratiques pour les soignants, y compris la formation a la gestion des symptomes
comportementaux et cognitifs de la maladie, ainsi que le soutien émotionnel pour les
aidants. L’importance de créer un environnement sécurisant et stimulant pour les
patients est cruciale pour maintenir la qualité de vie autant que possible.(10)

1.3.4 Mécanismes moléculaires et recherches en cours

Recherche biomédicale :

— Deécouvertes récentes : Les recherches continuent de révéler les roles complexes
des protéines béta-amyloides et tau dans la pathogenese de la maladie, offrant des



perspectives pour de nouvelles cibles thérapeutiques. Des études récentes explorent
des interventions visant a réduire I’accumulation de ces protéines ou a améliorer les
réponses cellulaires au stress et a la dégénérescence . (11))

— Thérapies expérimentales : Les essais cliniques récents incluent des traite-
ments immunothérapeutiques et des médicaments qui ciblent spécifiquement les
voies moléculaires impliquées dans la formation des plaques amyloides et des en-

chevétrements tau, avec I'espoir de ralentir ou d’arréter la progression de la maladie
([12))

1.4 Diagnostic de la maladie d’Alzheimer

1.4.1 Techniques diagnostiques actuelles

Examen clinique
— Evaluation des symptomes :

L’évaluation initiale des symptomes de la maladie d’Alzheimer commence généralement
par un examen clinique détaillé. Le médecin interroge le patient et ses proches sur
les symptomes observés, tels que des troubles de la mémoire, des difficultés de
planification ou de résolution de problemes, des changements de comportement, et
d’autres altérations cognitives. Cette évaluation aide a établir un historique des
symptomes et & déterminer leur impact sur les activités quotidiennes(26]).

— Tests Cognitifs et Neuropsychologiques :

Les tests cognitifs sont essentiels pour mesurer de maniere objective les fonctions
mentales. Parmi les plus courants :

e Mini-Mental State Examination (MMSE) : Ce test évalue diverses fonc-
tions cognitives, incluant I'orientation temporelle et spatiale, la mémoire a court
terme, le calcul, le langage, et la compréhension. Un score inférieur a la normale
peut indiquer une déficience cognitive (26)).

e Montreal Cognitive Assessment (MoCA) : Similaire au MMSE mais plus
sensible pour détecter les stades précoces de la démence, le MoCA teste la
mémoire a court terme, les compétences visuo-spatiales, I’exécution des fonctions
exécutives, l'attention, la concentration, et le langage(20).

e Echelle d’évaluation de la démence d’Alzheimer (ADAS-Cog) :

Spécifiquement concue pour évaluer la sévérité des symptomes cognitifs de la
maladie d’Alzheimer, cette échelle mesure les perturbations de la mémoire, du
langage, et des praxies(26]).

Imagerie médicale

e IRM et TEP :

* Imagerie par Résonance Magnétique (IRM) : L'IRM est utilisée pour
visualiser la structure du cerveau et détecter les changements anatomiques tels
que l'atrophie du cortex ou d’autres régions spécifiques comme ’hippocampe,
souvent affectées dans la maladie d’Alzheimer figure [1.4]
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FIGURE 1.4 — IRM cérébrale

* Tomographie par Emission de Positrons (TEP) : La TEP peut étre
utilisée avec des traceurs spécifiques pour détecter les plaques amyloides ou
mesurer la consommation de glucose dans différentes parties du cerveau, offrant
des indices sur les zones ou l’activité neuronale est réduite figure [L.5

FIGURE 1.5 — TEP cérébrale
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e Imagerie du dépot amyloide :

L’imagerie TEP avec des traceurs comme le Pittsburgh Compound B (PiB) permet
de visualiser directement l'accumulation de plaques amyloides dans le cerveau,
fournissant une preuve concrete de la pathologie de la maladie d’Alzheimer.

Analyses des biomarqueurs
e Liquide céphalo-rachidien (LCR) :

Les analyses du LCR peuvent révéler des niveaux anormalement bas de peptides
amyloides-(£42 et élevés de tau phosphorylée, indiquant la présence de processus
pathologiques typiques de la maladie d’Alzheimer. (23))

e Biomarqueurs sanguins :

Les développements récents dans les biomarqueurs sanguins pour la protéine tau et
les formes de béta-amyloide offrent des méthodes moins invasives pour le diagnostic
précoce de la maladie, bien que ces tests soient encore en cours de validation pour
leur précision et leur efficacité dans la pratique clinique(23)).

1.4.2 Importance et défis du diagnostic précoce

Avantages du diagnostic précoce :

— Planification et intervention précoces : Un diagnostic précoce permet aux
patients et a leurs familles de planifier a I’avance les soins, les traitements et la gestion
de la maladie, tout en offrant une fenétre pour intervenir avant une détérioration
cognitive sévere.

— Avantages économiques : La détection précoce peut réduire les cotits a long terme
en retardant 'apparition de symptomes graves et en minimisant la nécessité de soins
intensifs et prolongés. Elle permet également de mieux gérer les ressources de santé
et d’optimiser les dépenses en traitement et en soutien.

— Soutien aux patients et aux familles : Connaitre le diagnostic tot aide a mobiliser
des ressources de soutien psychologique et social pour les patients et leurs aidants.

Défis dans le diagnostic précoce :

— Limites des techniques actuelles : Malgré les avancées, les méthodes actuelles
de diagnostic peuvent parfois étre imparfaites, avec des risques de faux positifs ou
faux négatifs, particulierement dans les stades précoces de la maladie.

— Questions éthiques et psychologiques : Le diagnostic précoce souleve des
questions sur la gestion des informations potentiellement bouleversantes et 'impact
de telles nouvelles sur les patients et leurs familles.
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1.5 Utilisation des images IRM dans le diagnostic de
la maladie d’Alzheimer

1.5.1 Role des images IRM
Principes de base de 'IRM :

— Fonctionnement de 'IRM : L’imagerie par résonance magnétique (IRM) utilise
des champs magnétiques puissants et des ondes radio pour produire des images
détaillées des structures internes du cerveau. Les protons présents dans les tissus
réagissent aux champs magnétiques, et ces réactions sont captées et transformées en
images par un ordinateur.

— Types d’IRM :

e IRM structurelle : Utilisée pour observer la structure physique du cerveau et
détecter des anomalies telles que 'atrophie.

e IRM fonctionnelle (IRMf) : Mesure l'activité cérébrale en détectant les
changements associés au flux sanguin, souvent utilisée pour comprendre la
fonction cérébrale en temps réel.

e IRM de diffusion : Evalue la diffusion de I'eau dans les tissus cérébraux, utile
pour détecter les microstructures et la connectivité des fibres nerveuses.

Utilisation dans la détection des changements pathologiques :

— Détection de P’atrophie cérébrale : L'IRM structurelle est particulierement
utile pour identifier ’atrophie dans des régions spécifiques du cerveau, telles que
I’hippocampe et le cortex entorhinal, qui sont souvent affectées par la maladie
d’Alzheimer. La réduction de volume dans ces zones peut indiquer une dégénérescence
neuronale précoce.

— Cartographie de P'activité cérébrale : I’ IRM fonctionnelle permet de visualiser
les changements dans I’activité cérébrale, en particulier dans les régions impliquées
dans la mémoire et la cognition, fournissant des indices sur la maniére dont la maladie
affecte le fonctionnement du cerveau.

1.5.2 Avantages de ’'IRM par rapport a d’autres méthodes d’Ima-
gerie

Comparaison avec d’autres techniques :

— Avantages sur le CT Scan : Contrairement aux scanners CT, I'IRM ne nécessite
pas l'utilisation de radiations ionisantes, ce qui la rend plus stire pour des examens
répétés. De plus, 'TIRM offre une meilleure résolution pour les tissus mous, permettant
une visualisation plus détaillée des structures cérébrales.

— Complémentarité avec la TEP : L'IRM peut étre utilisée en complément de la
tomographie par émission de positons (TEP) pour fournir une image plus compléte
de la maladie d’Alzheimer. Par exemple, la TEP peut détecter les plaques amyloides,
tandis que 'IRM révele les changements structurels.
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Implications cliniques :

— Précision du diagnostique : L’IRM améliore la précision du diagnostique de la
maladie d’Alzheimer en permettant de visualiser directement les changements anato-
miques associés a la maladie. Des études ont montré que ’atrophie de I’hippocampe
mesurée par 'TRM peut prédire avec une bonne précision le passage de 1’état de
déficience cognitive légere (MCI) a la maladie d’Alzheimer (source : Alzheimer’s
Research & Therapy).

— Suivi de la progression de la maladie : L'IRM est également utilisée pour
suivre la progression de la maladie, en mesurant les changements de volume cérébral
et augmentation de ’atrophie au fil du temps, ce qui est essentiel pour évaluer
lefficacité des traitements.

1.5.3 Défis et limitations

Contraintes techniques :

L’IRM est une technique couteuse et peut ne pas étre facilement accessible dans toutes
les régions. De plus, elle nécessite que les patients restent immobiles pendant I'examen, ce
qui peut étre difficile pour certains patients atteints de démence.

Interprétation des résultats :

L’interprétation des images IRM peut étre complexe et nécessite une expertise spécifique
pour distinguer les changements normaux liés a ’age des signes de pathologie de la maladie
d’Alzheimer.

1.5.4 Futur de I'IRM dans la Recherche sur Alzheimer

Développements technologiques :

Les avancées technologiques en IRM, telles que I'TRM a haute résolution et les techniques
de traitement d’image avancées, promettent d’améliorer encore la précision et la capacité
diagnostique.

Recherche en cour :

De nombreuses études utilisent 'ITRM pour explorer les mécanismes pathologiques
de la maladie d’Alzheimer et tester de nouvelles thérapies. Par exemple, le projet ADNI
(Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative) utilise des données IRM pour évaluer les
risques de progression de la MCI a la maladie d’Alzheimer (source : UCSF Radiology).
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1.6 Conclusion

Ce premier chapitre a établi les bases théoriques nécessaires pour comprendre la
complexité du cerveau humain et la pathologie de la maladie d’Alzheimer, en soulignant
I'importance cruciale de la détection précoce et des interventions efficaces.

Nous avons exploré 'anatomie et les fonctions du cerveau humain, détaillant les
roles du cortex cérébral, du cervelet et du tronc cérébral, ainsi que les mécanismes de
communication neuronale et de plasticité synaptique. Ces éléments sont essentiels pour
appréhender comment des perturbations peuvent mener a des maladies neurodégénératives.

La maladie d’Alzheimer a été introduite comme un trouble neurodégénératif progressif
marqué par 'accumulation de plaques amyloides et d’enchevétrements neurofibrillaires.
Nous avons discuté de ses symptomes initiaux, de sa progression vers des stades plus
avanceés, et de son impact socio-économique, tant sur les patients et leurs familles que sur
les systemes de santé.

Nous avons examiné la pathophysiologie de la maladie, en soulignant les effets des-
tructeurs des plaques amyloides et des enchevétrements neurofibrillaires sur les neurones.
Comprendre ces mécanismes pathologiques est crucial pour le développement de thérapies
ciblées.

En ce qui concerne le diagnostic, nous avons passé en revue les techniques actuelles,
incluant les examens cliniques, les tests cognitifs et neuropsychologiques, 'imagerie médicale
(IRM et TEP), et les analyses de biomarqueurs. Nous avons mis en avant les avantages du
diagnostic précoce et les défis subsistants.

Enfin, nous avons discuté de l'utilisation des images IRM dans le diagnostic de la
maladie, en soulignant leurs avantages par rapport a d’autres méthodes d’imagerie et les
promesses des développements technologiques futurs pour améliorer la précision diagnos-
tique.

En résumé, ce chapitre a mis en lumiere 'importance de la recherche continue et des
innovations technologiques pour améliorer la détection précoce et la gestion de la maladie
d’Alzheimer. Les chapitres suivants aborderont des aspects plus techniques et des solutions
innovantes pour cette cause vitale, ouvrant la voie a des traitements plus efficaces et a
un meilleur soutien pour les millions de personnes touchées par cette maladie a travers le
monde.
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Chapitre 2

Modeles et architectures des
convolutional neural network

2.1  Concepts fondamentaux du machine learning

2.1.1 Définition et importance du machine learning
Définition

Le Machine Learning (ML), ou apprentissage automatique, est une branche de l'intelli-
gence artificielle (IA) qui permet aux ordinateurs d’apprendre a partir des donnees et de
prendre des décisions sans étre explicitement programmés. En utilisant des algorithmes, le
ML construit des modeles mathématiques basés sur des données d’entrainement pour faire
des prédictions ou prendre des décisions de maniere autonome(27).

L’importance du machine learning apparait dans ses nombreuses applications, ou il
change les méthodes traditionnelles et propose des solutions nouvelles.
— Finance : Détection des fraudes, gestion des risques.
— Marketing : Segmentation des clients, recommandations personnalisées.

— Transport : Conduite autonome, optimisation des routes.

2.1.2 Catégories de machine learning

Le ML se divise en plusieurs catégories selon la nature des données et les objectifs
de 'apprentissage. Ces catégories comprennent ’apprentissage supervisé, ’apprentissage
non supervisé et 'apprentissage par renforcement, chacune ayant ses propres méthodes et

applications Table

Apprentissage supervisé

— Définition : Utilise des données étiquetées pour entrainer des modeles. Chaque
exemple d’entrainement est associé a une étiquette ou un résultat connu(27).

— Exemples :
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1. Régression linéaire : Prédiction de valeurs continues (ex : prix de I'immobi-
lier).

2. Classification : Catégorisation d’éléments (ex : reconnaissance d’images,
spam/non-spam).

Apprentissage non supervisé

— Définition : Utilise des données non étiquetées pour découvrir des structures ou
des motifs cachés(29).

— Exemples :
1. Clustering (K-means) : Groupement de données similaires.

2. Réduction de dimensions (PCA) : Simplification des données en préservant
les informations essentielles.

Apprentissage par renforcement

— Définition : Apprentissage basé sur des essais et des erreurs, ot un modele apprend
a maximiser une récompense cumulative en interagissant avec un environnement (30).

— Exemples :
1. Jeux Vidéo : Enseigner a un agent a jouer a des jeux.
2. Robotique : Optimisation des mouvements de robots.

Type d’Apprentissage Avantages Inconvénients
Nécessite de grandes
Apprentissage Supervisé Précis, Interprétable quantités de données
étiquetées
Apprentlssa.ge/ Non Découverte de motifs cachés Resultat/s fnons
Supervisé interprétables
Apprentissage par Efficace pour les taches Complexité algorithmique
Renforcement séquentielles complexes et besoin de simulations

TABLE 2.1: Comparaison des différents types d’appren-
tissage automatique

2.1.3 Processus de machine learning

Le processus de machine learning est une série structurée d’étapes permettant de
développer, entrainer et déployer des modeles prédictifs efficaces (31).

Cycle de vie du machine learning

Le cycle de vie d'un projet de ML comprend plusieurs étapes clés : fiugre
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Sélection des
modgles

Prétraitement des Déplciement et

données maintenance

Entrafnement des
modeles

Collecte de Evaluation et
données validation

FIGURE 2.1 — Représentation d’un neurone artificiel

— Collecte de données : Recueillir des données pertinentes et de qualité a partir de
diverses sources.

— Prétraitement des données : Nettoyer et transformer les données pour les rendre
appropriées a ’analyse.

— Sélection des modeles : Choisir le modele de machine learning le plus adapté a la
tache.

— Entrainement des modeles : Utiliser les données prétraitées pour former le modele
choisi.

— Evaluation et validation : Tester le modéle sur des données de validation pour évaluer
sa performance.

— Déploiement et maintenance : Mettre en production le modele et surveiller ses
performances pour effectuer des mises a jour si nécessaire.

Techniques de prétraitement

La qualité et la quantité des données sont cruciales pour améliorer la précision des
modeles. Les techniques de prétraitement des données comprennent :

— Normalisation : Consiste a ajuster les valeurs des données pour qu’elles se situent
dans une méme plage.

— Encodage des variables catégorielles : Transformation des données catégorielles
en format numérique.

2.2 Présentation aux réseaux de neurones artificiels
(ANN)

L’apprentissage automatique offre une base solide pour permettre aux machines d’ap-
prendre a partir de données. En évoluant vers les réseaux de neurones artificiels (ANN),
nous atteignons une nouvelle dimension d’apprentissage. Inspirés par le cerveau humain,
les ANN sont capables de reconnaitre des motifs complexes et d’établir des relations
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sophistiquées dans les données. Cette transition du machine learning vers les ANN ouvre
des perspectives avancées pour des applications nécessitant des analyses et des prédictions
plus approfondies et précises.

Définition des ANN :

Les réseaux de neurones artificiels (ANN) sont des modeles informatiques inspirés des
structures et du fonctionnement du cerveau humain. Ils sont congus pour reconnaitre des
motifs et des relations complexes dans les données a travers un processus d’apprentissage.

2.2.1 Structure des ANN :

Neurones :

Le neurone artificiel figure [2.2] composant basique des ANN, est représenté par une
combinaison d’entrées, combinées via une fonction dite d’activation, pour produire une
sortie. Il est modélisé mathématiquement par les équations 2.1 et 2.2 :

=1

y = f(2) (2.2)

Ou w; sont les poids, x; sont les entrées, b est le biais, et f est la fonction d’activation.
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FIGURE 2.2 — Représentation d’un neurone artificiel (24)

Les réseaux de neurones artificiels sont composés de couches, chacune étant constituée
de nombreux neurones. Ces couches permettent de structurer le réseau de maniere a ce
qu’il puisse apprendre et extraire des caractéristiques complexes a partir des données.

Les ANN figure 2.3] sont organisés en couches :

1. Couche d’entrée : Recoit les données initiales.
2. Couches cachées : Effectuent des transformations et extraient des caractéristiques.
3. Couche de sortie : Produit les résultats finaux.
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FIGURE 2.3 — Représentation d'un réseau de neurones artificiels

2.2.2 Fonctionnement de base des ANN

Les réseaux de neurones artificiels (ANN) sont des modeles d’apprentissage inspirés
par le cerveau humain, permettant de résoudre des problemes complexes grace a une
architecture de neurones interconnectés. Leur fonctionnement de base repose sur trois
étapes essentielles : la propagation avant, ou les données sont transmises a travers les
couches du réseau pour produire une sortie; et la rétropropagation, un processus qui ajuste
les poids des neurones en fonction de l'erreur de sortie pour améliorer la précision du
modele.

Propagation avant :

La propagation avant implique le passage des données d’entrée a travers les couches de
neurones jusqu’a la sortie. Le processus comprend

z= Z w;x; +b (2.3)
i=1

y=f(z) (2.4)

a propagation avant implique le passage des données d’entrée a travers les couches de
neurones jusqu’a la sortie. Le processus comprend deux étapes principales :

Dans ’équation (2.3), z représente la sortie pondérée du neurone, w; sont les poids
associés aux entrées x;, et b est le biais ajouté pour ajuster I'output. Cette somme pondérée
est calculée pour chaque neurone de la couche.

Ensuite dans ’équation (2.4), z est transformé par une fonction d’activation f(z)
pour produire la sortie y du neurone. Les fonctions d’activation courantes incluent la
sigmoide, la tangente hyperbolique (tanh), et la ReLLU (Rectified Linear Unit). Ces fonctions
introduisent la non-linéarité nécessaire pour permettre au réseau d’apprendre des relations
complexes entre les données.
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Le choix de la fonction d’activation est crucial pour le comportement et les perfor-
mances d’un réseau de neurones artificiels. Table compare les formules, avantages, et
inconvénients des fonctions d’activation les plus couramment utilisées dans les ANN.

Fonction d’activation Formule Avantages Inconvénients
ReLU f(z) = max(0,x) Simple, efficace Neurones morts

Sigmoid flz) = H% Sortie comprise entre 0 et 1 | Gradient évanescent

Tanh f(z) =tanh(x) | Sortie centrée autour de zéro | Gradient évanescent

Linear flz)==x Utilisé pour régression Pas de non-linéarité

TABLE 2.2 — Comparaison des différentes fonctions d’activation utilisées dans les ANN

Apres avoir calculé la sortie y pour chaque neurone d’une couche, ces valeurs sont
transmises aux neurones de la couche suivante, ou le méme processus se répete. Ce
mécanisme de transfert de données continue jusqu’a ce que la couche de sortie soit atteinte,
fournissant ainsi la prédiction finale du réseau.

Algorithme de rétropropagation :

La rétropropagation est I’étape ou le modele apprend a partir des erreurs commises lors
des prédictions. Ce processus s’appuie sur les fonctions de cotut pour évaluer la performance
du modele et utilise le gradient de ’erreur pour ajuster les poids des neurones afin de
minimiser cette erreur.

Fonctions de coiit : Les fonctions de cout, également appelées fonctions de perte,
mesurent la différence entre les prédictions du modele et les valeurs réelles. Deux fonctions
de cout couramment utilisées sont :

— MSE (Mean Squared Error/Erreur quadratique moyenne) :

n

MSE =3 (i~ i)’ (25)

n <
=1

Cette fonction mesure la moyenne des carrés des écarts entre les valeurs prédites ¢;
et les valeurs réelles y;. L’objectif est de minimiser cette valeur pour améliorer la
précision du modele.

— Cross-Entropy :

n
Cross-Entropy = — Z y; log (i) (2.6)
i=1
Cette fonction est souvent utilisée pour les probléemes de classification. Elle mesure la
divergence entre les distributions de probabilité des prédictions et des valeurs réelles,
pénalisant davantage les prédictions incorrectes.

Calcul du gradient de ’erreur : Pour ajuster les poids des neurones, la rétropropagation
calcule le gradient de ’erreur par rapport a chaque poids. Ce gradient indique dans quelle
direction et de quelle amplitude les poids doivent étre ajustés pour réduire ’erreur.
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Ajustement des poids : Les poids sont ajustés en utilisant une méthode de descente
de gradient, selon la formule suivante :

oE
Wnew = Wold — Ua—w (2-7>

ou 7 est le taux d’apprentissage, un parametre qui détermine la taille des ajustements
des poids. En répétant ce processus d’ajustement, le modele apprend progressivement a
minimiser 'erreur, améliorant ainsi ses performances de prédiction.

2.2.3 Types de réseaux de neurones

Les réseaux de neurones se divisent en différentes catégories selon leur architecture et
leur utilisation.

Réseaux de neurones a propagation avant (Feedforward) :

Ces réseaux sont composés de couches ou chaque neurone est connecté a tous les
neurones de la couche suivante. Ils sont utilisés pour des taches telles que la classification
d’images et la reconnaissance vocale. Ils ne posseédent pas de boucles et les données circulent
dans une seule direction, de I'entrée vers la sortie.

Réseaux de neurones convolutifs (CNN) :

Les CNN sont spécialement congus pour l'analyse des données structurées en matrices,
comme les images. Leur architecture tire parti de la structure spatiale des données pour
extraire des caractéristiques pertinentes. Ils sont particulierement efficaces pour des taches
telles que la reconnaissance d’objets, la classification et la segmentation d’images, ainsi
que l'analyse d’images médicales.

Réseaux de neurones génératifs adversaires (GAN) :

Les GAN consistent en deux réseaux de neurones qui s’affrontent dans un cadre de jeu
a somme nulle. Un générateur crée des données artificielles, tandis qu'un discriminateur
évalue leur authenticité. Ils sont utilisés pour la génération d’images, de vidéos et d’autres
types de données synthétiques.

2.3 Fondements des réseaux de neurones convolutifs

(CNN)

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont une amélioration des réseaux de
neurones artificiels (ANN), congus pour traiter les images. Alors que les ANN sont
polyvalents, les CNN sont spécialement adaptés pour analyser les données visuelles. Grace
a leurs couches convolutives, ils extraient automatiquement les caractéristiques importantes
des images, les rendant idéaux pour la vision par ordinateur et d’autres applications visuelles.
En bref, les CNN améliorent les ANN en étant plus efficaces pour les données visuelles.
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2.3.1 Définition des CNN

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont des réseaux de neurones artificiels
spécialement congus pour analyser les données structurées en matrices, comme les images.
Leur architecture permet d’exploiter la structure spatiale des données pour extraire des
caractéristiques pertinentes, ce qui les rend particulierement efficaces pour des taches telles
que la reconnaissance d’objets, la classification et la segmentation d’images. Les CNN sont
largement utilisés dans I'imagerie médicale pour détecter des anomalies dans des images
comme les IRM et les radiographies, facilitant le diagnostic précoce de maladies telles que
le cancer, les maladies cardiovasculaires et neurodégénératives.

2.3.2 Convolution simple

La convolution est une opération mathématique qui consiste a appliquer un filtre sur
une image pour extraire des caractéristiques spécifiques. Le filtre est glissé sur I'image, et
pour chaque position, une somme pondérée des valeurs de pixels et des valeurs du filtre
est calculée, produisant ainsi une nouvelle image filtrée figure [2.4]

Cell

\e11}1 u-

05|05/ 05 Cell=0%x05+0x0,54+0x0,5+0 X
05+0x05+1x05+1%x054+1x0,5

05|05 05
050505 Ceil = 1,5

FIGURE 2.4 — illustration de 'opération de convolution avec un filtre 3x3 appliqué sur
une image 5X9.
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Filtres

Les filtres sont des matrices de petites dimensions (par exemple, 3x3, 5x5) qui sont
appliquées a I'image d’entrée. Ils peuvent détecter différentes caractéristiques comme les
bords, les textures, et les motifs complexes. Chaque filtre détecte une caractéristique
spécifique, et I’ensemble des filtres forme une couche convolutive figure

10/10(10{0 |0 |0
10/10(10{ 0|0 |0 1ol 0|30(30|0
10/10(10{ 0|0 | O 0/30(30|0
* 1/0/(-1 =
10/10(10{0 |0 |0 e 0/30(30|0
10/10(10{ 0|0 |0 III 0/30(30|0
10/10|10| 0| 0|0 [I
0/0|0|10/10|10
0|/0|0|10|10/10 0 |-30|-30| O
1/0]|-1
0|0|0(10/10|10 0 [-30[-30| 0
* 1/0]|-1 =
0|0]|0|10|10/10 0 |-30|-30| O
1/0]|-1
0/0|0|10/10|10 [I] 0 [-30[-30| 0
0|0|010]10|10 i

FIGURE 2.5 — Détection des contours verticaux a ’aide d’un noyau de convolution.

2.3.3 Structure des CNN

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont spécialement congus pour traiter les
données structurées en grille, comme les images. Leur structure se compose de plusieurs
types de couches, chacune ayant un role spécifique et complémentaire dans I'extraction et
la transformation des caractéristiques des données d’entrée.

Couches convolutives

Les couches convolutives sont des éléments clés des réseaux de neurones convolutifs
(CNN). Elles effectuent I'opération de convolution (représenté dans la figure plusieurs
fois en appliquant différents filtres a 'image d’entrée. Chaque application de filtre produit
des cartes de caractéristiques (feature maps) qui capturent divers aspects des données. A
mesure que 1’on avance dans le réseau, ces couches convolutives extraient des caractéristiques
de plus en plus abstraites, permettant au modele de comprendre des structures complexes
dans les images.

Couches de pooling

Les couches de pooling figure [2.6| réduisent la dimensionnalité des cartes de ca-
ractéristiques tout en conservant les informations essentielles. Les types courants de
pooling incluent le max pooling, qui prend la valeur maximale d’une région, et ’average
pooling, qui prend la moyenne des valeurs d’une région.
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FIGURE 2.6 — exemple de couche max pooling.

Couches entierement connectées

Les couches entierement connectées figure [2.7] situées vers la fin du CNN, sont simi-
laires aux couches des réseaux de neurones traditionnels. Elles prennent les cartes de ca-
ractéristiques des couches précédentes et les transforment en un vecteur de caractéristiques,
utilisé pour la classification finale.

FIGURE 2.7 — exemple de Couche entierement connectées(37)).

2.4 Présentation des modeles CNN choisi pour le
projet

2.4.1 VGGNet

VGGNet, représenté en figure , et développé par Karen Simonyan et Andrew
Zisserman, se distingue par son architecture simple mais efficace, utilisant uniquement des
convolutions 3x3 empilées en profondeur. L’architecture se compose de 16 a 19 couches
pondérées, selon les variantes VGG16 ou VGG19. La structure de base inclut plusieurs
blocs de couches convolutives, suivis de couches de pooling, se terminant par des couches
entierement connectées pour la classification finale (14)) :

— Convolutions 3x3 : Utilisation exclusive de filtres 3x3 avec un pas (stride) de 1 et
un padding de 1 pour conserver les dimensions de I'image d’entrée.

— Pooling : Utilisation d’un max pooling 2x2 pour réduire la dimensionnalité apres
chaque bloc convolutif.

— Couches entierement connectées : Deux ou trois couches entierement connectées
avec ReLU suivies d'une couche softmax pour la classification finale.
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FIGURE 2.8 — Architecture de VGG16(21]).

2.4.2 ResNet

ResNet (Residual Network), illustré en figure a été développé par Kaiming He et
ses collegues, a introduit les connexions résiduelles pour faciliter I’entrainement de tres
profonds réseaux. Ces connexions permettent de transmettre directement I'information
d’une couche a I'autre, contournant une ou plusieurs couches intermédiaires. (I5])

— Bloc résiduel : Chaque bloc résiduel inclut des couches convolutives suivies d’une
addition de ’entrée initiale au résultat convolué, ce qui permet des gradients plus
stables lors de I’entrainement.

— profondeur : Les variantes de ResNet incluent ResNet-18, ResNet-34, ResNet-50,
ResNet-101 et ResNet-152, indiquant le nombre de couches pondérées.

— Skip connections : Les connexions de saut (skip connections) aident & lutter contre
la dégradation des gradients dans les réseaux profonds.

Input

Avg pool
FC
Softmax

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64
3x3 conv, 512

3x3 conv, 64
3x3 conv, 512
3x3 conv, 512

4
5

3x3 conv, 256

3x3 cony, 512, 12

3x3 conv, 256

A
:
9
L)

3x3 conv, 64
3x3 conv, 128
3x3 conv, 128
3x3 conv, 128

3x3 conv, 128, /2
3x3 conv, 256, /2

FIGURE 2.9 — Architecture de ResNet (20)).
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2.4.3 DenselNet

DenseNet (Densely Connected Convolutional Networks) représenté en figure
développé par Gao Huang et ses collegues, est une architecture ou chaque couche recoit les
caractéristiques de toutes les couches précédentes, favorisant la réutilisation maximale des
caractéristiques et une réduction du nombre de parametres. (16)

— Bloc dense : Dans chaque bloc dense, chaque couche convolutive est connectée a
toutes les couches précédentes via des connexions directes, permettant une meilleure
propagation des gradients et une réutilisation efficace des caractéristiques.

— Réduction de la dimensionnalité : Utilisation de couches de transition (convolu-
tions 1x1 suivies de pooling) entre les blocs denses pour réduire la dimensionnalité.

— Parametres réduits : Moins de parametres comparé aux architectures tradition-
nelles grace a la réutilisation des caractéristiques.

FIGURE 2.10 — Architecture de DenseNet(16)

2.4.4 Inception (GoogLeNet)

GoogLeNet illustré en figure 2.11] a été développé par Christian Szegedy et ses
collegues, a introduit le concept de modules Inception qui combinent des convolutions de
différentes tailles et des opérations de pooling dans une seule couche, capturant ainsi des
caractéristiques a différentes échelles. (17))

— Module Inception : Chaque module inclut des convolutions 1x1, 3x3, 5x5 et des
pooling 3x3, tous appliqués en parallele, suivis d’une concaténation des résultats.

— Efficacité computationnelle : Réduction du nombre de parametres par 1'utilisation
de convolutions 1x1 pour réduire la dimensionnalité avant des convolutions plus
larges.

— Profondeur : GoogleNet se compose de 22 couches profondes mais est plus efficient
grace aux modules Inception.
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2.4.5 Tableau de comparaison des architectures CNN

FIGURE 2.11 — Architecture de Inception (17))

Pour mieux comprendre les différences et les similitudes entre les diverses architec-
tures de réseaux de neurones convolutifs (CNN), nous présentons ci-dessous la table
comparatif qui résume les principales caractéristiques et performances de chaque modele.

f s I ti
Caractéristique| VGGNet ResNet DenseNet neeption
(GoogLeNet)
Modules
e tili : . I ti
Simplicité Utilise . Connexions Connexions HECPLIOL
. convolutions 3x3 | . combinant
Architecturale résiduelles denses .
et FC plusieurs
convolutions
iable, h 22 h
Profondeur 16-19 couches 18-152 couches Variable, haute COUCnEs
profondeur (GoogLeNet)
Efficacité ) L, L,
Yo Faible Moyenne Elevée Elevée
Paramétrique
L Tres haute Haute précision, | Haute précision,
Performance Haute précision . . . C,
) i précision, rapide | moins de optimisée pour
Benchmark mais exigeante . .
convergence parametres la computation
lexité d . . <
(’]omp/em ©de Simple Moyenne Elevée Tres élevée
I'Implémentation
eRott il Elevé Tres élevé Elevé S Ovenie &
Données élevée
Mémoire et Exigences Moyennes a Elevées o
) o Y, A Optimisée
Puissance élevées élevées (mémoire)

TABLE 2.3 — Comparaison des caractéristiques des architectures de réseaux neuronaux

2.4.6 Explication du choix des modeles pour le projet

Pour ce projet, 'objectif est d’analyser des images IRM pour la détection précoce de la
maladie d’Alzheimer. Les modeles VGGNet, ResNet, DenseNet et Inception ont été choisis
pour leurs capacités a extraire des caractéristiques pertinentes des images et a fournir des

prédictions précises.

— VGGNet est sélectionné pour sa simplicité architecturale, permettant une implémentation
et une compréhension faciles, ce qui est bénéfique pour une premiere approche.

28




— ResNet est inclus pour sa capacité a gérer des réseaux tres profonds sans probleme
de vanishing gradient, crucial pour capturer des caractéristiques complexes dans les
images IRM.

— DenseNet est choisi pour son efficacité paramétrique et sa capacité a réutiliser les
caractéristiques, ce qui peut réduire les exigences en termes de données et améliorer
la performance.

— Inception est préféré pour son efficacité computationnelle et sa capacité a capturer
des caractéristiques a différentes échelles, ce qui est utile pour les images médicales
aux structures variées.

2.5 Adaptation des CNN pour I’analyse des images
IRM

2.5.1 Prétraitement des images IRM

Pour que les CNN puissent analyser efficacement les images IRM, un prétraitement
rigoureux est nécessaire.

Le prétraitement des données est crucial pour améliorer la qualité des images et la
performance des modeles CNN. Il permet de réduire le bruit et les artefacts, homogénéiser
les images et faciliter I'extraction des caractéristiques pertinentes. Le prétraitement adéquat
garantit une base solide pour les étapes suivantes de 1’analyse.

La normalisation est une étape clé pour ajuster les valeurs d’intensité des pixels des
images afin qu’elles se situent dans une plage spécifique, généralement entre 0 et 1 ou -1 et
1. Cela permet d’accélérer 'entrainement des modeles et d’améliorer leur convergence, et
parmi les méthodes de normalisation courantes, on peut citer :

— Normalisation min-max : Redimensionne les valeurs des pixels entre 0 et 1.
— Z-score : Centre les valeurs autour de 0 avec un écart-type de 1.

2.5.2 Utilisation des modeles pré-entrainés pour ’analyse des
images IRM

Les modeles pré-entrainés, souvent formés sur de grandes bases de données d’images
générales, peuvent étre réutilisés et ajustés pour des taches spécifiques telles que ’analyse
des images IRM.

Ces modeles pré-entrainés accélerent considérablement le processus d’entrainement en
utilisant des connaissances acquises sur des taches similaires.

— Réduction du temps d’entrainement :Les modeles pré-entrainés peuvent étre
ajustés pour répondre aux besoins spécifiques des images IRM, comme ’adaptation
des couches finales pour la classification des anomalies cérébrales.

— Transfert de connaissances : Le transfert de connaissances permet d’appliquer
les caractéristiques apprises a partir d’autres ensembles de données a de nouvelles
taches spécifiques, améliorant ainsi la performance.

En outre, ces modeles pré-entrainés peuvent étre ajustés pour répondre aux besoins
spécifiques des images IRM grace a des techniques de personnalisation. Cela inclut 1'ajus-
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tement des couches supérieures du modele tout en gardant les couches inférieures gelées
pour conserver les caractéristiques générales apprises.

2.5.3 Stratégies d’entrainement
Parametres d’entrainement

Appelés aussi hyper-parametres, ils sont essentiels pour optimiser les performances du
modele. La sélection des hyperparametres clés, tels que le taux d’apprentissage, la taille
du batch et le nombre d’époques, a un impact significatif sur les performances de model.

Méthodes de régularisation

La régularisation aide a prévenir le surapprentissage, c¢’est-a-dire lorsque le modele
s’ajuste trop bien aux données d’entrainement, au détriment de sa performance sur de
nouvelles données. Elle améliore la généralisation du modele en le rendant plus robuste.
Parmi les techniques les plus connues, on peut citer

— Dropout : Application pratique du dropout pour améliorer la généralisation du
modele.

— Régularisation L2 : Utilisation de la régularisation L2 pour pénaliser les poids des
neurones.

2.6 Methodes d’évaluation des modeles CNN

Pour valider un modele de réseaux de neurones convolutifs (CNN), il ne suffit pas
simplement de vérifier sa convergence. En effet, les résultats obtenus peuvent ne pas étre
représentatifs de la qualité réelle du modele. Il est donc essentiel d’utiliser des méthodes
objectives et reconnues pour évaluer et valider le modele. Cela inclut 'utilisation de
métriques d’évaluation pour mesurer quantitativement les performances du modele et des
techniques de validation pour garantir que le modele se généralise bien a de nouvelles
données. Ces approches fournissent une base solide pour juger la qualité et la fiabilité
des CNN. Les métriques d’évaluation sont essentielles pour analyser la performance des
modeles CNN. Elles fournissent des indications claires sur l'efficacité du modele pour
la classification ou la détection. Avant de détailler ces métriques, il est important de
comprendre quelques termes de base.

Lorsqu’on évalue les prédictions d’'un modele, on se réfere souvent a des instances
positives et négatives. Une instance positive est une donnée qui appartient a la classe
d’intéret, par exemple, une image IRM montrant une tumeur. A I'inverse, une instance
négative n’appartient pas a la classe d’intérét, comme une image IRM sans tumeur.

Pour comprendre les métriques d’évaluation, il est essentiel de connaitre les notions de
vrai positif, faux positif, vrai négatif et faux négatif :

Vrai Positifs (VP) : Les instances positives correctement identifiées. Par exemple,
une tumeur détectée comme une tumeur.

Faux Positifs (FP) : Les instances négatives incorrectement identifiées comme
positives. Par exemple, une image saine détectée comme une tumeur.
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Vrai Négatifs (VN) : Les instances négatives correctement identifiées. Par exemple,
une image saine détectée comme saine.

Faux Négatifs (FN) : Les instances positives incorrectement identifiées comme
négatives. Par exemple, une tumeur détectée comme étant saine.

Apres avoir compris ces termes de base, on peut passer aux métriques d’évaluation.

— Précision La précision évalue le pourcentage de prédictions correctes sur ’ensemble
des prédictions effectuées :

VP
Précision = ———— 2.8
récision = s (2.8)
Elle est particulierement utile pour des ensembles de données équilibrés.

— Sensibilité (Recall) La sensibilité mesure la capacité du modele & identifier correc-
tement les cas positifs :

VP
iitg— VP .
Sensibilité VP L EN (2.9)

Cette métrique est cruciale dans les domaines médicaux ou il est essentiel de détecter
tous les cas positifs.

— Spécificité La spécificité mesure la capacité du modele a identifier correctement les
cas négatifs :

_ VN
VN + FP

Elle est importante pour minimiser les faux positifs, ce qui est essentiel dans de
nombreuses applications cliniques.

Spécificité = (2.10)

— F1-score Le Fl-score est la moyenne harmonique de la précision et de la sensibilité,
fournissant une mesure équilibrée de ces deux métriques :

Fl—9 Précision - Sensibilité

' 2.11
Précision + Sensibilité (2.11)

Il est particulierement utile dans les cas de déséquilibre des classes, c’est-a-dire
lorsque certaines classes sont beaucoup plus fréquentes que d’autres.

2.6.1 Techniques de validation

Pour évaluer la robustesse des modeles CNN et garantir leur capacité de généralisation,
plusieurs techniques de validation sont employées.
Validation croisée

La validation croisée k-fold divise les données en k sous-ensembles (folds). Le modele
est entrainé sur k-1 folds et testé sur le fold restant, ce processus étant répété k fois. Les
résultats sont ensuite moyennés pour obtenir une évaluation plus fiable.
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Sets de test indépendants

Utiliser un set de test indépendant, qui n’a pas été utilisé pendant ’entrainement ou
la validation, est essentiel pour évaluer la performance réelle du modele. Cela permet
d’obtenir une mesure objective de la généralisation du modele.

2.7 Conclusion

Ce chapitre decrit les fondements des réseaux de neurones convolutifs (CNN), en
soulignant leur importance et leur utilité pour 'analyse des images, notamment dans
le domaine médical. Nous avons débuté par une introduction détaillée aux concepts
fondamentaux du machine learning, en expliquant ses différentes catégories et ses processus
essentiels, établissant ainsi une base solide pour comprendre 'importance des réseaux de
neurones artificiels (ANN) et des CNN.

Les sections sur les ANN ont mis en lumiere leur structure et fonctionnement de
base, incluant la propagation avant, les fonctions d’activation et ’apprentissage par
rétropropagation. Ensuite, la discussion s’est focalisée sur les CNN, en expliquant les
principes de la convolution et en détaillant la structure des CNN, avec une emphase sur
les couches convolutives, de pooling et entierement connectées.

La présentation des modeles CNN, tels que VGGNet, ResNet, DenseNet, Inception et
EfficientNet, a permis de comprendre leurs architectures spécifiques et leurs contributions
significatives a I’évolution de I'analyse des images. Chaque modele a été discuté en termes
de conception.

La section sur 'adaptation des CNN pour 'analyse des images IRM a abordé les défis
spécifiques et les stratégies d’entrainement, montrant I'importance des prétraitements des
données, I'utilisation des modeles pré-entrainés et les méthodes de régularisation. Ces
adaptations sont cruciales pour améliorer I'efficacité et la précision des modeles CNN dans
le diagnostic médical.

Enfin, les méthodes d’évaluation des modeles CNN ont été présentées, couvrant des
métriques essentielles telles que la précision, la sensibilité, la spécificité et le F1-score, ainsi
que les techniques de validation comme la validation croisée et I'utilisation de sets de test
indépendants. Ces méthodes garantissent la robustesse et la fiabilité des modeles CNN, en
assurant leur performance dans des conditions variées.

Ce chapitre aura ainsi fourni une compréhension approfondie des modeles et architec-
tures des CNN;, illustrant leur potentiel dans le domaine de I'imagerie médicale et au-dela.
Les techniques et concepts discutés forment une base essentielle pour les applications
avancées et les innovations futures dans I’analyse des images médicales et autres domaines
de la vision par ordinateur.
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Chapitre 3

Implémentation et résultats

3.1 Présentation du dataset

3.1.1 Description du dataset OASIS

Pour assurer au mieux les performances des modeles de Machine Learning appliqués a
la détection de la maladie d’Alzheimer, il est essentiel de partir d’une base de données solide
et fiable. Le dataset OASIS (Open Access Series of Imaging Studies) répond parfaitement
a ces exigences.

Origine et création

Le dataset OASIS a été créé pour fournir des données IRM accessibles au public,
facilitant ainsi la recherche sur les maladies neurodégénératives. Il a été mis en place par
le Washington University Alzheimer’s Disease Research Center en collaboration avec le
Howard Hughes Medical Institute(19).

Composition
Le dataset comprend des IRM structurelles de cerveaux de sujets agés de 18 a 96 ans,
incluant des sujets sains ainsi que des sujets atteints de diverses phases de démence(19)).
— Type de données :

— Images IRM de haute résolution, fournissant des détails précis sur la structure
cérébrale.

— Les images incluent des coupes transversales, sagittales et coronales du cerveau.

— Données complémentaires : Informations démographiques et cliniques : age, sexe,
diagnostics, scores cognitifs, stades de la maladie.

3.1.2 Justification du choix du dataset

L’adoption du dataset OASIS dans cette projet repose sur plusieurs propriétés intéressantes
qui en font un choix optimal :

33



1-Accessibilité publique

— Le dataset est disponible en open-source, permettant une large accessibilité et
favorisant la reproduction des résultats par d’autres chercheurs.

— Facilite la collaboration et l'innovation dans le domaine de la recherche sur les
maladies neurodégénératives.

2-Qualité et variété des données

— Les images IRM de haute qualité permettent des analyses détaillées et précises.

— La couverture des différents stades de la maladie d’Alzheimer permet de développer
et tester des modeles de diagnostic sur une variété de cas.

Tableau des caractéristiques du dataset

Pour mieux comprendre les raisons du choix du dataset OASIS, la table [3.1] ci-dessous
résume ses principales caractéristiques et leur importance dans le contexte de cette
recherche.

Caractéristique Description Importance
Origine Washington University et Howard | Historique
Hughes Medical Institute

Type de Données IRM structurelles Analyse des structures
cérébrales

Données Informations démographiques et | Contexte

Complémentaires cliniques épidémiologique

Accessibilité Open-Source Reproductibilité

Utilisation Large adoption dans la recherche | Crédibilité scientifique

TABLE 3.1 — Caractéristiques du dataset OASIS
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3.1.3 Conclusion

En conclusion, nous retiendrons que le dataset OASIS est un choix judicieux pour cette
étude en raison de sa qualité, de sa variété, et de sa large adoption dans la communauté
scientifique. Son accessibilité publique et sa richesse en informations démographiques et
cliniques en font un outil indispensable pour le développement et la validation de modeles
de diagnostic basés sur le Machine Learning.

3.2 Préparation des données et équilibrage des classes

3.2.1 Introduction au probleme des classes non équilibrées

L’un des défis majeurs en machine learning est de gérer des datasets ou les classes sont
déséquilibrées. Ce déséquilibre peut conduire a des modeles biaisés qui ont de la difficulté
a étre performant sur les classes minoritaires, ce qui est particulierement problématique
dans des applications critiques comme la détection de maladies.

3.2.2 Description et caractéristiques du dataset OASIS

Avant de plonger dans la présentation des classes et de leur équilibrage, il est essentiel
de comprendre la structure et la composition du dataset OASIS.
Classes de données

Les patients sont classifiés en quatre catégories selon la progression de la maladie,
basées sur le Clinical Dementia Rating (CDR)(22)) figure ;
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FI1GURE 3.1 — Répartition des images par classe
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La figure montre la répartition des images par classe pour un ensemble de données
de détection de la démence. Les classes incluent ”Mild Dementia”, " Moderate Dementia”,
”Non Demented” et ”Severe Dementia”. La majorité des images appartiennent a la classe
"Non Demented” avec 67,200 images, suivie de ”Severe Dementia” avec 13,700 images.
Les classes ”"Mild Dementia” et "Moderate Dementia” comptent respectivement 5002 et
488 images. Cette distribution déséquilibrée peut affecter les performances des modeles de
machine learning, rendant nécessaire ’application de techniques pour équilibrer les classes
ou pour ajuster les modeles afin de mieux traiter les classes minoritaires.

1. Non demented (CDR 0) : Cette classe représente les individus qui ne présentent
pas de symptomes de démence. Ils ont une fonction cognitive normale et ne montrent
aucun signe de déclin lié a la maladie d’Alzheimer ou a d’autres formes de démence

Figure 3.2

Images from Non Demented

FIGURE 3.2 — Non demented IRM

2. Very mild dementia (CDR 0.5) : Connu également sous le nom de démence tres
légere ou stade prodromique de la maladie d’Alzheimer. Les personnes dans cette
catégorie commencent a éprouver de légers changements dans leur capacité a penser
et a se rappeler des informations, mais ces changements ne sont pas suffisamment
graves pour affecter significativement leur vie quotidienne. Par exemple, ils peuvent
oublier des mots ou I'emplacement des objets quotidiens figure |3.3|

Images from Very Mild Demented

FIGURE 3.3 — Very mild dementia IRM

3. Mild dementia (CDR 1) : Les personnes atteintes de démence légere ont des
difficultés notables qui commencent a affecter leur vie quotidienne. Par exemple,
ils peuvent avoir des problemes avec les taches qui nécessitent la planification ou
I'organisation, comme payer des factures ou suivre des recettes. Leur capacité a se
souvenir d’événements récents peut etre altérée, et ils peuvent se perdre, méme dans

des endroits familiers figure [3.4]
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Images from Mild Demented

FIGURE 3.4 — Mild dementia IRM

4. Moderate dementia (CDR 2) : A ce stade, les individus ont besoin d’une
assistance plus significative pour accomplir les activités quotidiennes. Ils peuvent
avoir des difficultés a s’habiller, a se baigner, et a manger sans aide. Leur capacité a
communiquer commence a décliner, ils peuvent oublier I'histoire récente et méme
des détails de leur vie personnelle. La confusion et la désorientation deviennent plus
fréquentes, et des modifications de la personnalité et du comportement peuvent étre
observées figure [3.5)

Images from Moderate Demented

Moderate 1 Moderate 2 Moderate 3

FIGURE 3.5 — Moderate dementia IRM

3.2.3 Identification des classes dans le dataset

La composition des classes dans le dataset OASIS montre un déséquilibre significatif.
Les images des patients non déments (CDR 0) prédominent largement par rapport aux
autres classes, ce qui peut biaiser le modele si des mesures d’équilibrage ne sont pas
appliquées.

3.2.4 Méthodes d’équilibrage des classes

Pour remédier au probleme des classes non équilibrées, plusieurs techniques peuvent
étre utilisées :

— Sur-échantillonnage des classes minoritaires : Augmenter le nombre d’exemples
des classes minoritaires en dupliquant des exemples ou en générant de nouvelles
données synthétiques.

— Sous-échantillonnage des classes majoritaires : Réduire le nombre d’exemples
des classes majoritaires pour atteindre un équilibre avec les classes minoritaires.
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— Synthése de nouvelles données (SMOTE) : Utiliser des techniques comme
SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) pour créer des exemples
synthétiques des classes minoritaires.

Pour le dataset OASIS, nous avons choisi d’utiliser une combinaison de sur-échantillonnage
et de Sous-échantillonnage.

Sur-échantillonnage et Sous-échantillonnage

Les classes ” Very mild dementia” et ”Mild dementia” ont été augmentées en dupliquant
aléatoirement des exemples existants jusqu’a atteindre 5,000 images par classe. Simul-
tanément, les classes ”Non demented” et ”Moderate dementia” ont été sous-échantillonnées
pour également atteindre 5,000 images par classe, assurant ainsi un équilibre parfait entre
toutes les classes Listing (3.1

1 |import random

target_samples = 5000

¢ |moderate_demented_samp = random.choices(moderate_demented_train, k=
target_samples)
7 |mild_demented_samp = random.choices(mild_demented_train, k=

target_samples)

10 |very_mild_demented_samp = random.sample(very_mild_demented_train, k=
target_samples)
11 |non_demented_samp = random.sample(non_demented_train, k=target_samples)

12
13
14 |print (len(non_demented_samp))
15 |print (len(very_mild_demented_samp))
16 |print (len(mild_demented_samp))
17 |print (len(moderate_demented_samp))

Listing 3.1 — code python de Sur-échantillonnage et Sous-échantillonnage classes

3.2.5 Impact de I’équilibrage sur les performances du modele
Pour évaluer 'impact de I’équilibrage des classes, nous avons comparé les performances

du modele avant et apres I'application des techniques d’équilibrage.

Illustration de 'impact des classes non équilibrées

Pour illustrer I'impact des classes non équilibrées, nous avons entrainé un modele de
base avant ’application des techniques d’équilibrage. Le modele dans Listing |3.2] a été
utilisé :
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model = tf.keras.models.Sequential ([

layers.Conv2D (32, (3,3), activation=’relu’, input_shape=(128, 128,
3)),

layers.MaxPooling2D (2, 2),
layers.Conv2D (64, (3,3), activation=’relu’),
layers.MaxPooling2D(2,2),
layers.Conv2D (128, (3,3), activation=’relu’),
layers.MaxPooling2D(2,2),
layers.Conv2D (128, (3,3), activation=’relu’),
layers.MaxPooling2D (2,2),
layers.Flatten (),
layers.Dense (512, activation=’relu’),
layers.Dense (4, activation=’softmax’)

D

Listing 3.2 — code python pour un model cnn basic

Les résultats suivants montrent les performances du modele avant et apres I’équilibrage :

— Sans équilibrage :
— Class 0 : Precision = 0.7777, Recall = 1.0000, F1 Score = 0.8749
— Class 1 : Precision = 0.0000, Recall = 0.0000, F1 Score = 0.0000
— Class 2 : Precision = 0.0000, Recall = 0.0000, F1 Score = 0.0000
— Class 3 : Precision = 0.0000, Recall = 0.0000, F1 Score = 0.0000
— Micro-average Precision : 0.7777
— Micro-average Recall : 0.7777
— Micro-average F1 Score : 0.7777

— Avec équilibrage :
— Class 0 : Precision = 0.9764, Recall = 0.9047, F1 Score = 0.9392
— Class 1 : Precision = 0.9215, Recall = 0.9719, F1 Score = 0.9460
— Class 2 : Precision = 0.9738, Recall = 0.9859, F1 Score = 0.9798
— Class 3 : Precision = 0.9608, Recall = 1.0000, F1 Score = 0.9800
— Micro-average Precision : 0.9564
— Micro-average Recall : 0.9564
— Micro-average F1 Score : 0.9564

Analyse des résultats :

L’analyse des résultats montre une amélioration significative des performances apres
I’application des techniques d’équilibrage. Avant 1’équilibrage, le modele montrait un
fort biais en faveur de la classe majoritaire, avec une précision et un rappel tres élevés
pour la classe 0, mais des scores nuls pour les autres classes. Apres 1’équilibrage, les
performances du modele se sont améliorées de maniere substantielle pour toutes les classes,
comme en témoigne I'augmentation des scores de précision, de rappel et de F1-Score. Cette
amélioration confirme I'importance de 1’équilibrage des classes pour le développement de
modeles robustes et généralisables.
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3.3 Modeles utilisés et configuration

3.3.1 Prétraitement des Images

Le prétraitement des images est une étape important pour préparer les données avant
de les introduire dans les modeles de machine learning. Voici le code Listing utilisé
pour le prétraitement des images IRM dans notre étude :

img = Image.open(path)

img = img.resize ((128,128))

img = np.array(img)

if (img.shape == (128,128,3)):
data_test.append(np.array(img))
result_test.append(encoder.transform ([[0]]) .toarray ())

Listing 3.3 — code python pretraitement des images

Explication du Code de Prétraitement

— Ouverture de 'image : ’img = Image.open(path)’ :Cette ligne ouvre une
image a partir du chemin spécifié (path). La bibliotheque PIL (Python Imaging
Library) est utilisée pour manipuler les images.

— Redimensionnement de 'image : ’img = img.resize((128,128))’ : L’image est
redimensionnée a 128x128 pixels. Le redimensionnement est essentiel pour normaliser
toutes les images a une taille uniforme, facilitant ainsi le traitement par les modeles
de CNN qui exigent des dimensions d’entrée fixes.

— Conversion en tableau numpy : ’img = np.array(img)’ : L’'image redimen-
sionnée est convertie en un tableau numpy. Les tableaux numpy sont des structures
de données efficaces pour effectuer des opérations mathématiques, ce qui est la base
pour le prétraitement des images.

— Vérification de la forme de 'image : ”if(img.shape == (128,128,3))” Cette
condition vérifie si 'image a la forme correcte, a savoir 128x128 pixels avec 3 canaux
de couleur (RVB). Cela garantit que seules les images valides sont utilisées dans
I’ensemble de données.

— Ajout de I'image a la liste des données de test : data_test.append(np.array(img))

L’image vérifiée et convertie est ajoutée a la liste 'data_test’, qui stocke toutes les
images prétes pour 'entrainement ou le test des modeles.

— Encodage de I’étiquette et ajout a la liste des résultats :

'result_test.append(encoder.transform([[0]]).toarray())’ L’étiquette de classe

de I'image est encodée a 'aide d’'un encodeur ( ’OneHotEncoder’ de sklearn) et
ajoutée a la liste 'result_test’. Cela permet de transformer les étiquettes en un format
compatible pour I'entrainement des modeles.

3.3.2 Configuration des modeles

Pour configurer nos modeles de réseaux de neurones convolutifs (CNN) basés sur
des modeles pré-entrainés, nous utilisons une fonction générique qui nous permet de
personnaliser les parametres clés comme le nombre d’unités cachées, le taux de dropout,
et le taux d’apprentissage. Cette fonction prend également en entrée un modele de base
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pré-entrainé, ce qui permet de tirer parti des connaissances acquises a partir de grands

ensembles de données d’images génériques.

Voici la définition de la fonction de création de modele Listing [3.4]:

def create_model(hidden_units=256, dropout_rate=0.5, learning_rate

=0.001, pretrained_base_model):

model = Sequential ([
pretrained_base_model,
BatchNormalization (),
GlobalAveragePooling2D (),
Dense (hidden_units, activation=’relu’),
Dropout (dropout_rate),
Dense (4, activation=’softmax’)

ID)

model.layers [0].trainable = True

optimizer = Adam(learning_rate=learning_rate)
model.compile(optimizer=optimizer, loss=’

sparse_categorical_crossentropy’, metrics=[’accuracy’])
return model

Listing 3.4 — code python function create,,odel

Explication de la fonction de création de modele

Initialisation du modéle séquentiel :'model = Sequential(]...])" : Utilise I’API
Sequential de Keras pour empiler les couches du modele de maniere linéaire.

Modele pré-entrainé :’pretrained base model’ : Cette couche représente le modele
de base préentrainé (par exemple, VGG16, ResNet121, DenseNet, Inception) qui
sera utilisé pour 'extraction des caractéristiques. Ce modele est déja formé sur un
large ensemble de données comme ImageNet.

Normalisation par lots : ‘BatchNormalization()’ : Ajoute une couche de normali-
sation par lots pour stabiliser et accélérer ’entrainement en normalisant les sorties
des couches précédentes.

Global Average Pooling : 'GlobalAveragePooling2D()’ : Convertit les cartes de
caractéristiques en un vecteur en prenant la moyenne des valeurs sur chaque carte de
caractéristiques. Cela réduit la dimensionnalité et les parametres tout en conservant
des informations importantes.

Couche Dense avec ReLU :’Dense(hidden_units, activation="relu’)’ : Ajoute une
couche dense avec hidden_units (par défaut 256) unités et une fonction d’activation
ReLU. Cette couche apprend des combinaisons non linéaires des caractéristiques
extraites.

Dropout : 'Dropout(dropout_rate)’ : Ajoute une couche de dropout pour prévenir le
surapprentissage en désactivant aléatoirement un pourcentage des neurones pendant
I’entrainement. Le taux de dropout par défaut est de 0.5.

Couche de sortie avec Softmax : 'Dense(4, activation="softmax’)’ : La couche
de sortie contient 4 neurones, un pour chaque classe, avec une activation softmax
pour produire des probabilités de classe.
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— Définir la couche de base comme entrainable : 'model.layers|0].trainable =
True’ : Cette ligne assure que les poids du modele de base préentrainé peuvent étre
ajustés durant ’entrainement, permettant au modele de s’adapter aux nouvelles
données.

— Compilation du modele :

— ’optimizer = Adam(learning rate=learning rate)’ : Utilise 'optimiseur Adam
avec un taux d’apprentissage spécifié.
— model.compile(optimizer=optimizer, loss="sparse_categorical_crossentropy’, me-

trics=["accuracy’])’ : Compile le modele avec la fonction de perte sparse_categorical _crossentropsy

et la métrique de précision.
Configuration des modeles spécifiques
Modele InceptionV3

Pour configurer le modele InceptionV3, nous utilisons la fonction create_model avec
InceptionV3 comme modele de base pré-entrainé Listing |3.5]

from tensorflow.keras.applications import InceptionV3

pretrained_base_model = InceptionV3(weights=’imagenet’, include_top=
False, input_shape=(128, 128, 3))

model = create_model(hidden_units=512, dropout_rate=0.5,
pretrained_base_model=pretrained_base_model)

history = model.fit(x_train, y_train_int, epochs=100, batch_size=32,
validation_data=(x_val, y_val_int))

accuracy = model.evaluate(x_val, y_val_int) [1]

Listing 3.5 — code python creation du modele InceptionV3

Résultats d’Entrainement et Evaluation Les résultats d’entrainement et d’évaluation
pour le modele InceptionV3 sont présentés ci-dessous :

42




— Journal d’entrainement : figure (3.6
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— Courbe de précision : figure 3.8
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— Matrice de confusion : figure[3.9
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FIGURE 3.9 — Matrice de confusion InceptionV3
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— Evaluation des métriques : ﬁgurem
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Micro-average F1 Score: ©.9955

FIGURE 3.10 — Evaluation des métriques : InceptionV3

Modele VGG16 Pour configurer le modele VGG16, nous utilisons la fonction create_model
avec VGG16 comme modele de base préentrainé.Listing |3.6

from tensorflow.keras.applications import VGG16

pretrained_base_model = VGG16(weights=’imagenet’, include_top=False,
input_shape=(128, 128, 3))

model = create_model(hidden_units=512, dropout_rate=0.5,
pretrained_base_model=pretrained_base_model)

history = model.fit(x_train, y_train_int, epochs=100, batch_size=32,
validation_data=(x_val, y_val_int))

accuracy = model.evaluate(x_val, y_val_int) [1]

Listing 3.6 — code python creation du modele VGG16

Résultats d’Entrainement et Evaluation Les résultats d’entrainement et d’évaluation
pour le modele VGG16 sont présentés ci-dessous :
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— Journal d’entrainement : figure 3.11
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— Courbe de précision : figure|3.13
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FIGURE 3.13 — Courbe de précision VGG16

— Matrice de confusion : figure [3.14]
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FIGURE 3.14 — Matrice de confusion VGG16
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— Evaluation des métriques : ﬁgurem

Class @: Precision = ©8.9479, Recall = ©.9953, F1 Score = 0.971@
Class 1: Precision = ©.9969, Recall = ©.9891, F1 Score = @.9929
Class 2: Precision = 1.0000, Recall = ©.9594, F1 Score = @.9793
Class 3: Precision = ©8.9897, Recall = 8.9796, F1 Score = ©,9846

Micro-average Precision: 8.9812
Micro-average Recall: 8.9812
Micro-average F1 Score: ©.9812

FIGURE 3.15 — Evaluation des métriques VGG16

Modele ResNet101 Pour configurer le modele ResNet101, nous utilisons la fonction
create_model avec ResNet101 comme modele de base préentrainé Listing |3.7]

from tensorflow.keras.applications import ResNet101

pretrained_base_model = ResNetl101l(weights=’imagenet’, include_top=False,
input_shape=(128, 128, 3))
model = create_model(hidden_units=512, dropout_rate=0.5,
pretrained_base_model=pretrained_base_model)
history = model.fit(x_train, y_train_int, epochs=100, batch_size=32,
validation_data=(x_val, y_val_int))

accuracy = model.evaluate(x_val, y_val_int) [1]

Listing 3.7 — code python creation du modele ResNet101

Résultats d’Entrainement et Evaluation Les résultats d’entrainement et d’évaluation
pour le modele ResNet101 sont présentés ci-dessous :
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— Journal d’entrainement : figure [3.16

Epoch 92/16@

500/500 62s 124ms/step - accuracy: @.999@ - loss: 8.0857 - val accuracy: ©0.9915 - val loss: @.03
a9

Epoch 93/10@

500/580 625 124ms/step - accuracy: ©.9983 - loss: ©.0064 - val_accuracy: ©.9902 - val_loss: 9.85
86

Epoch 94/16@

50e/500 62s 124ms/step - accuracy: ©.9976 - loss: 8.0@93 - val accuracy: ©.9952 - val _loss: @.02
52

Epoch 95/10@

500/580 62s 124ms/step - accuracy: ©.9973 - loss: ©.0185 - val accuracy: ©.9923 - val _loss: @.@3
57

Epoch 96/10@

5ee/5ee 82s 124ms/step - accuracy: ©.9995 - loss: ©.0826 - val accuracy: ©.9940 - val loss: @.@3
13

Epoch 97/10@

500/500 625 123ms/step - accuracy: 1.0000 - loss: 6.8889e-05 - val accuracy: ©.9970 - val loss:
8.0198

Epoch 98/16@

500/580 625 124ms/step - accuracy: ©.9992 - loss: ©.9029 - val accuracy: ©.9638 - val loss: ©.22
88

Epoch 99/10@

500/500 625 123ms/step - accuracy: ©.9984 - loss: ©.9075 - val accuracy: ©.9979 - val loss: @.@1
87

Epoch 16@/1@@

500/500 62s 124ms/step - accuracy: @.9994 - loss: 8.0017 - val accuracy: ©.9385 - val _loss: @.3@
69

125/125 4s 33ms/step - accuracy: @.9437 - loss: ©.2829

FIGURE 3.16 — Journal d’entrainement ResNet101

— Courbe de perte : figure
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— Courbe de précision : figure|3.18
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FIGURE 3.18 — Courbe de précision ResNet101

— Matrice de confusion : figure|3.19
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FIGURE 3.19 — Matrice de confusion ResNet101
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— Evaluation des métriques : ﬁgurem

Class @: Precision = ©.8028, Recall = ©.9984, F1 Score = 0.8908
Class 1: Precision = ©.9963, Recall = ©.8344, F1 Score = ©.9082
Class 2: Precision = ©.9983, Recall = ©.9219, F1 Score = 0.9586
Class 3: Precision = 1.8000, Recall = 0.9694, F1 Score = 0.9845

Micro-average Precision: ©.9207
Micro-average Recall: 9.9207
Micro-average F1 Score: ©.9207

FIGURE 3.20 — Evaluation des métriques ResNet101

Modele DenseNet121 Pour configurer le modele DenseNet121, nous utilisons la
fonction create_model avec DenseNet121 comme modele de base préentrainé Listing 3.8

from tensorflow.keras.applications import DenseNetl121

pretrained_base_model = DenseNetl121(weights=’imagenet’, include_top=
False, input_shape=(128, 128, 3))

model = create_model (hidden_units=512, dropout_rate=0.5,
pretrained_base_model=pretrained_base_model)

history = model.fit(x_train, y_train_int, epochs=100, batch_size=32,
validation_data=(x_val, y_val_int))

accuracy = model.evaluate(x_val, y_val_int) [1]

Listing 3.8 — code python creation du modele DenseNet121

Résultats d’Entrainement et Evaluation Les résultats d’entrainement et d’évaluation
pour le modele DenseNet121 sont présentés ci-dessous :
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— Journal d’entrainement

Epoch 92/100
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— Courbe de perte : figure |3.22

val_accuracy:

val_accuracy:
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FIGURE 3.21 — Journal d’entrainement DenseNet121
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— Courbe de précision : figure[3.23
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FI1GURE 3.23 — Courbe de précision DenseNet121

— Matrice de confusion : figure [3.24]
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FIGURE 3.24 — Matrice de confusion DenseNet121
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— Evaluation des métriques : ﬁgurem

Class @: Precision = 1.0000, Recall = ©.9781, F1 Score = ©.9889
Class 1: Precision = ©.9771, Recall = 1.000@, F1 Score = @.9884
Class 2: Precision = 1.0000, Recall = 0.9984, F1 Score = ©.9992
Class 3: Precision = 1.0000, Recall = 1.0000, F1 Score = 1.0000

Micro-average Precision: ©.9926
Micro-average Recall: ©.9926
Micro-average F1 Score: ©.9926

FIGURE 3.25 — Evaluation des métriques DenseNet121

3.4 Discussion des résultats et choix du model

3.4.1 Discussion des résultats

Cette section se concentre sur l'analyse approfondie des résultats obtenus par les
différents modeles CNN appliqués aux images IRM du dataset OASIS. Nous discuterons
des performances des modeles, des matrices de confusion, des problemes d’overfitting
et d'underfitting, de I'impact de I’équilibrage des classes et comparerons les modeles
pré-entrainés.

Résumé des performances des modeles

Les résultats des performances des différents modeles sont déja présentés dans la
section précédente. Les performances des modeles InceptionV3, DenseNet121, ResNet101,
et VGG16 sont comparées en termes de précision, rappel, Fl-score, et micro-average Table
0.2

Modele Précision  Micro- | Rappel Micro- | F1 Score Micro-
average average average

InceptionV3 | 0.9955 0.9955 0.9955

DenseNet121 | 0.9926 0.9926 0.9926

ResNet101 0.9207 0.9207 0.9207

VGG16 0.9812 0.9812 0.9812

TABLE 3.2 — Tableau des performances des modeles

Analyse des matrices de confusion

Les matrices de confusion révelent la performance des modeles en termes de classification
correcte et incorrecte des classes.

— InceptionV3 montre une excellente performance avec tres peu d’erreurs de classifica-
tion, surtout dans les classes 0 et 3.

— DenseNet121 présente également de tres bonnes performances, avec un léger nombre
d’erreurs dans la classification des classes 0 et 1.

— ResNet101 montre des erreurs de classification plus fréquentes, particulierement
entre les classes 0 et 1.
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— VGG16 présente de bonnes performances globales, mais avec des erreurs notables
entre les classes 0 et 2.

Impact des modeéles pré-entrainés

Les modeles préentrainés offrent I’avantage de démarrer avec des poids optimisés sur
de grandes bases de données, améliorant ainsi les performances et accélérant le processus
d’entralnement.

— InceptionV3 et DenseNet121 montrent des performances supérieures grace a leurs
architectures préentrainées.

— Les modeles préentrainés ont des scores de précision et de rappel plus élevés, indiquant
qu’ils sont mieux adaptés pour des taches complexes comme la classification des
images IRM.

3.4.2 Choix du meilleur modeéle
Criteres de sélection du meilleur modele

Les criteres pour sélectionner le meilleur modele incluent une précision globale élevée,
la stabilité des performances, la complexité et le temps de calcul raisonnables, ainsi que la
capacité a bien généraliser sur les données de validation. Une précision globale élevée est
essentielle car elle indique que le modele est capable de faire des prédictions correctes de
maniere cohérente. La stabilité des performances est également cruciale, car un modele qui
fonctionne de maniere fiable sur différents ensembles de données est plus fiable pour des
applications pratiques. La complexité et le temps de calcul raisonnables sont importants
pour s’assurer que le modele peut étre utilisé efficacement sans nécessiter des ressources
computationnelles excessives, ce qui est particulierement pertinent pour les déploiements
en production. Enfin, la capacité a généraliser bien sur les données de validation est un
indicateur clé de la robustesse du modele, signifiant qu’il peut maintenir ses performances
lorsqu’il est confronté a des données qu’il n’a pas vues auparavant, ce qui est essentiel pour
éviter le surapprentissage et assurer une performance optimale dans des scénarios réels.

Présentation du meilleur modele

Nous avons retenu InceptionV3 comme meilleur modele sur la base de ses performances.
Il a montré des performances exceptionnelles avec une précision globale élevée et une
capacité a bien généraliser sur les données de validation.

Résumé des résultats et des performances clés qui justifient cette sélection :
— Précision Micro-average : 0.9955
— Rappel Micro-average : 0.9955
— F1 Score Micro-average : 0.9955

Ces résultats, combinés a une stabilité dans les courbes de perte et de précision, justifient

la sélection d’'InceptionV3 comme le meilleur modele pour la classification des images IRM
du dataset OASIS.
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3.5 Conclusion

Ce chapitre a détaillé ’ensemble du processus d’implémentation et d’évaluation des
modeles de machine learning appliqués a la détection de la maladie d’Alzheimer a partir

des images IRM du dataset OASIS.

Nous avons commencé par une présentation complete du dataset OASIS, en expliquant
son origine, sa composition, et les raisons justifiant son choix. Ce dataset, reconnu pour sa
qualité et sa diversité, a permis de développer et de tester des modeles de diagnostic sur
une variété de cas.

Ensuite, nous avons abordé le probleme des classes non équilibrées, en détaillant les
méthodes utilisées pour équilibrer les classes et en démontrant I'impact significatif de ces
techniques sur les performances des modeles. L’équilibrage des classes, via des techniques
telles que le sur-échantillonnage, le sous-échantillonnage, et 'utilisation de SMOTE, s’est
avéré crucial pour obtenir des résultats robustes et généralisables.

La section qui suivi a détaillé le prétraitement des images et la configuration des
différents modeles CNN, y compris InceptionV3, VGG16, ResNet101, et DenseNet121.
Chaque modele a été configuré avec des parametres spécifiques et des résultats d’en-
tralnement et d’évaluation ont été présentés pour chaque configuration. Les modeles
préentrainés ont montré des performances supérieures grace a leurs architectures optimisées
sur de grandes bases de données d’images.

Enfin, une analyse comparative des résultats des différents modeles a été effectuée.
InceptionV3 a été identifié comme le meilleur modele basé sur des criteres de précision,
de stabilité, et de généralisation. Il a atteint une précision, un rappel, et un F1l-score
micro-average de 0.9955, démontrant des performances exceptionnelles pour la classification
des images IRM.

Cette étude souligne I'importance des techniques d’équilibrage des classes et de 'utili-
sation de modeles préentrainés pour le développement de systemes de diagnostic robustes
et fiables. Les résultats obtenus avec InceptionV3 ouvrent des perspectives prometteuses
pour 'amélioration des outils de détection précoce de la maladie d’Alzheimer, contribuant
ainsi a une meilleure prise en charge des patients.

En conclusion, ce chapitre a fourni une base solide pour comprendre et mettre en
ceuvre des modeles de machine learning dans le domaine de la détection des maladies
neurodégénératives, tout en mettant en évidence les défis et les solutions liés aux données
déséquilibrées et aux performances des modeles.
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Conclusions générales et perspectives

Dans ce mémoire, nous avons exploré ’application des modeles de machine learning
pour la détection précoce de la maladie d’Alzheimer a partir d’'images IRM. L’utilisation
du dataset OASIS, reconnu pour sa qualité et sa diversité, a permis de développer et de
tester des modeles robustes sur une variété de cas, offrant une base solide pour cette étude.
Le dataset OASIS a été soigneusement choisi en raison de sa réputation et de la richesse
de ses annotations, permettant une analyse approfondie des caractéristiques cliniques et
structurelles des sujets étudiés.

Nous avons abordé le probleme des classes non équilibrées, un défi classique dans
I’apprentissage automatique, en utilisant des techniques d’équilibrage telles que le sur-
échantillonnage, le sous-échantillonnage et la création de nouvelles données synthétiques
avec SMOTE. Ces techniques se sont révélées tres performantes pour obtenir des résultats
robustes et généralisables, améliorant significativement les performances des modeles.
L’importance de 1’équilibrage des classes réside dans sa capacité a prévenir le biais du
modele vers la classe majoritaire, assurant ainsi une évaluation plus juste et plus précise
des performances du modele.

Le prétraitement des images et la configuration des différents modeles de réseaux de
neurones convolutifs (CNN), y compris InceptionV3, VGG16, ResNet101 et DenseNet121,
ont été détaillés. Les modeles pré-entrainés ont démontré des performances élevées grace
a leurs architectures optimisées sur de grandes bases de données d’images. Parmi ces
modeles, InceptionV3 s’est distingué comme le plus performant, atteignant une précision, un
rappel et un Fl-score micro-average de 0.9955. Cette performance exceptionnelle justifie sa
sélection comme le meilleur modele pour la classification des images IRM du dataset OASIS.
L’utilisation de modeles préentrainés permet de tirer parti des connaissances acquises lors
de I'entrainement sur des bases de données étendues, ce qui est particulierement bénéfique
dans le cadre de la détection précoce de maladies complexes comme 1’Alzheimer.

L’analyse comparative des résultats des différents modeles a aussi mis en lumiere
I'importance des techniques d’équilibrage des classes et de 1'utilisation de modeles pré-
entrainés pour le développement de systemes de diagnostic robustes et fiables. Les résultats
obtenus ouvrent des perspectives prometteuses pour I’amélioration des outils de détection
précoce de la maladie d’Alzheimer, contribuant ainsi & une meilleure prise en charge des
patients. L’amélioration continue des modeles de machine learning et I'optimisation des
processus de prétraitement des données sont des étapes cruciales pour le développement
de solutions diagnostiques efficaces.

Pour les perspectives futures, I’ajout de techniques de segmentation pourrait encore
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améliorer la précision et la sensibilité des modeles. La segmentation permet de décomposer
les images IRM en régions spécifiques, facilitant l'identification des structures cérébrales
pertinentes et des anomalies associées a la maladie d’Alzheimer. En combinant la seg-
mentation avec les techniques de détection actuelles, il serait possible de mieux isoler les
zones d’intérét et d’améliorer la capacité des modeles a détecter des signes précoces de
la maladie. Par exemple, la segmentation pourrait permettre de focaliser ’analyse sur
des régions clés comme I’hippocampe, ou les premiers signes de la maladie d’Alzheimer
apparaissent en premier.

L’intégration de techniques avancées de segmentation dans le flux de travail des modeles
de détection pourrait également permettre une analyse plus détaillée des changements
structurels dans le cerveau au fil du temps. En utilisant des algorithmes de segmentation
sophistiqués, les modeles pourraient non seulement identifier la présence de la maladie,
mais aussi suivre sa progression, offrant ainsi des informations précieuses pour le suivi et
la gestion des patients.

Cette approche pourrait également faciliter la détection d’autres anomalies cérébrales,
permettant une évaluation globale de la santé du cerveau et une détection précoce de
différentes pathologies neurologiques.

Pour finir, ce mémoire a fourni une base solide pour 'utilisation des techniques de
machine learning dans le diagnostic précoce de la maladie d’Alzheimer. Les résultats
obtenus avec InceptionV3 montrent un potentiel immense pour améliorer la détection
précoce de cette maladie dévastatrice. Les techniques de segmentation représentent une
voie prometteuse pour renforcer encore ces outils diagnostiques, permettant une prise en
charge plus proactive et efficace des patients. Les progres dans ce domaine pourraient
transformer la maniere dont la maladie d’Alzheimer est diagnostiquée et gérée, offrant de
nouvelles perspectives pour la recherche et le développement de traitements innovants. La
combinaison de la détection par machine learning et de la segmentation ouvre des horizons
prometteurs pour une compréhension plus approfondie des maladies neurologiques et une
amélioration significative des interventions cliniques.
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Résumé :Ce mémoire explore l'utilisation des réseaux de neurones convolutifs (CNN) pour la
détection précoce de la maladie d’Alzheimer a partir d’images IRM, en utilisant le dataset OASIS.
11 détaille la maladie d’Alzheimer, ses mécanismes pathologiques, et les méthodes diagnostiques
actuelles, soulignant 'importance du diagnostic précoce. Les modeles CNN InceptionV3, VGG16,
ResNet101 et DenseNet121 sont comparés, avec InceptionV3 se distinguant par sa précision élevée.
L’étude propose également des techniques de préparation des données et d’équilibrage des classes
pour améliorer la robustesse des modeles.

Les images IRM jouent un role crucial dans le diagnostic, avec des avantages par rapport a d’autres
méthodes d’imagerie et des perspectives d’amélioration grace aux avancées technologiques. Le
mémoire propose ’ajout de techniques de segmentation pour améliorer la précision des modeles.
L’utilisation des techniques de machine learning et des images IRM offre un potentiel significatif
pour améliorer le diagnostic précoce de la maladie d’Alzheimer, transformant ainsi les approches
diagnostiques et thérapeutiques, et ouvrant la voie a de nouvelles recherches et innovations.

Mots clés : réseaux de neurones convolutifs, Alzheimer, IRM, diagnostic.

Abstract :This dissertation explores the use of convolutional neural networks (CNN) for the early
detection of Alzheimer’s disease from MRI images, using the OASIS dataset. It details Alzheimer’s
disease, its pathological mechanisms, and current diagnostic methods, highlighting the importance
of early diagnosis. The CNN models InceptionV3, VGG16, ResNet101, and DenseNet121 are
compared, with InceptionV3 standing out for its high accuracy. The study also proposes data
preparation and class balancing techniques to improve the robustness of the models.

MRI images play a crucial role in diagnosis, offering advantages over other imaging methods
and opportunities for improvement through technological advancements. The thesis suggests
incorporating segmentation techniques to enhance model accuracy. The use of machine learning
techniques and MRI images offers significant potential to improve early diagnosis of Alzheimer’s
disease, thereby transforming diagnostic and therapeutic approaches, and paving the way for new
research and innovations

Mots clés : convolutional neural networks, Alzheimer, IRM, diagnosis.
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