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Introduction Générale

L'intelligence artificielle (IA) transforme rapidement le paysage de la médecine
moderne, apportant des innovations dans diverses disciplines, y compris la radiologie, la
pathologie et la génomique. Les algorithmes d'apprentissage profond, en particulier les réseaux
neuronaux convolutifs (CNN), ont démontré des capacités remarquables pour analyser des
volumes massifs de données médicales et extraire des informations cliniquement pertinentes.
Ces avancées offrent des perspectives significatives pour des maladies complexes telles que le
cancer du sein.

Le cancer du sein demeure une priorité de santé publique en raison de son incidence
¢levée et de son impact considérable sur la vie des patientes. Touchant des millions de femmes
a travers le monde chaque année, sa complexité réside dans sa variabilité histologique et
moléculaire, ce qui nécessite une compréhension approfondie pour des prises de décision
thérapeutiques optimales.

La détection précoce et le traitement approprié¢ sont essentiels pour améliorer les taux
de survie et la qualité de vie. Cependant, la nature hétérogéne du cancer du sein pose des défis
importants pour le diagnostic et la gestion de la maladie. La problématique principale réside
dans la classification des images histopathologiques du cancer du sein, qui est confrontée a
plusieurs défis majeurs comme la variabilité des sous- types histopathologiques et moléculaires
qui nécessite des approches de traitement individualisées, rendant crucial le développement de
techniques avancées pour une évaluation précise.

Le chapitre 1 vise a fournir un aper¢u complet du cancer du sein, en mettant en lumiere

sa classification, ses traitements traditionnels et les avancées récentes dans le domaine de
I'apprentissage profond pour une meilleure détection et prise en charge.
Nous débutons par une exploration des fondements du cancer du sein, en définissant ses
concepts clés et en examinant son anatomie et sa physiologie. Comprendre la disposition des
ganglions lymphatiques axillaires et I'approvisionnement vasculaire du sein est crucial pour
¢valuer la progression de la maladie et guider les interventions thérapeutiques. Ensuite, nous
plongeons dans le monde des images histopathologiques du cancer du sein, en détaillant les
processus d'examen, de collecte et de préparation des échantillons.

La classification histopathologique, notamment les sous-types tels que le carcinome
canalaire infiltrant (CCI) et le carcinome lobulaire infiltrant (CLI), est essentielle pour évaluer
le pronostic et orienter le traitement. Nous abordons également la classification moléculaire du
cancer du sein, en mettant en évidence les sous-types moléculaires et leurs implications
thérapeutiques.

Les traitements traditionnels, y compris la chirurgie, la chimiothérapie et
I'hormonothérapie, sont discutés en détail, ainsi que les approches de traitement pour les cas de
cancer du sein métastatique.

Dans le chapitre 2, nous explorerons les avancées de 'apprentissage profond, en mettant
en évidence son application dans le domaine de la détection du cancer du sein. L'apprentissage
profond, une sous-branche de l'intelligence artificielle (IA), utilise des réseaux de neurones
artificiels pour modéliser des données complexes.

Les progres récents dans ce domaine ont permis des avancées significatives dans de
nombreux secteurs, notamment la reconnaissance d'image et la détection de maladies.

Inspirés par la structure du cerveau humain, les réseaux de neurones apprennent a partir de
grandes quantités de données et améliorent leur performance au fil du temps.
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L'apprentissage profond trouve plusieurs applications cruciales dans le domaine du
cancer du sein, notamment l'analyse d'imagerie médicale et la pathomique. Nous aborderons en
détail 1'architecture des réseaux neuronaux convolutifs (CNN) tels que ResNet50, Xception,
InceptionV3, MobileNetV1 et InceptionResNetV2, et leurs techniques dans la détection et la
classification des anomalies mammaires. Ce chapitre vise a fournir une compréhension
approfondie des bases et des applications avancées de l'apprentissage profond dans la lutte
contre le cancer du sein.

Enfin, le chapitre 3 vise a offrir une vue détaillée des méthodes expérimentales, des
outils et des techniques utilisés, ainsi que des résultats obtenus, fournissant ainsi une
compréhension compléte des efforts déployés pour améliorer la détection du cancer du sein a
travers l'apprentissage profond.

Nous discuterons également du déploiement des modeles, une étape essentielle pour
rendre ces avancées accessibles et utilisables en milieu clinique. Le déploiement comprend la
mise en production des modéles, leur intégration dans des systémes existants, et la gestion
continue de leur performance.

Enfin, la conclusion générale présente une synthése de ce travail et les perspectives
qui en découlent.
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CHAPITRE 1 Cancer du sein et classification

I. Chapitre I : Cancer du sein et classification

I.1 Introduction

Selon 1'Organisation mondiale de la sant¢ (OMS) [1], le cancer du sein est le cancer le
plus courant chez les femmes a 1'échelle mondiale. Une femme sur trois atteintes en mourra.
Plusieurs méthodes, dont la mammographie, I'imagerie par résonance magnétique (IRM) et les
tests pathologiques, sont les modalités d'investigation actuelles du cancer du sein.

Parmi ces méthodes, les images histopathologiques sont considérées comme la référence
pour améliorer la précision du diagnostic chez les patientes ayant déja subi d'autres
investigations telles que des mammographies [2]. Les images histopathologiques fournissent
une visualisation détaillée des tissus biologiques, obtenue a partir d'échantillons prélevés lors
de biopsies ou de chirurgies. Ces images permettent aux pathologistes d'observer
minutieusement les caractéristiques microscopiques des cellules et des tissus, ce qui est crucial
pour détecter et identifier les anomalies associées au cancer.

La classification précise des images histopathologiques joue donc un réle primordial
dans le processus de diagnostic, en permettant de distinguer les tissus sains des tissus cancéreux
et en caractérisant la nature ainsi que la progression de la maladie.

Dans ce contexte, ce chapitre vise a explorer en profondeur le réle critique des images
histopathologiques dans le diagnostic du cancer du sein. Nous examinerons les défis techniques
rencontrés lors de l'acquisition et de l'interprétation de ces images, ainsi que les stratégies
potentielles pour les surmonter.

1.2  Définitions des concepts

1.2.1 Cancer

Ensemble de cellule indifférenciée qui, échappant au contréle de 1’organisme, se
multiplient indéfiniment, envahissent les tissus voisins en les détruisant, et se répandent dans
I’organisme en métastase (tumeur maligne) [10].

Le cancer peut atteindre tous les organes et tous les tissus. Quelle qu’en soit la
localisation, la cellule cancéreuse présente des anomalies caractéristique, reconnaissable au
microscope. Le tissu cancéreux a une structure anarchique profondément modifiée par rapport
au tissu d’origine et il envahit les tissus voisins. Il se dissémine a distance par voie sanguine ou
lymphatique (métastases) [10].

1.2.2 Cancer du sein

La notion de « cancer du sein » reléve d’une nomenclature générique qui fait référence
a tout un ensemble de prolifération néoplasique de la glande mammaire qui différe tant du point
de vue histologique qu’en ce qui concerne leur comportement évolutif [11]
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Le terme de cancer du sein ne désigne que les tumeurs malignes potentiellement
agressives du sein tandis que le terme de « tumeur du sein » design a la fois les tumeurs malignes
et les tumeurs bénignes [11].

I.3 Anatomie et Physiologie du sein

1.3.1 Disposition des principaux ganglions lymphatiques axillaires
Il existe cinq groupes de ganglions lymphatiques axillaires, a savoir les ganglions
lymphatiques latéraux (huméraux), antérieurs (pectoraux), postérieurs (subscapulaires),
centraux et apicaux. Les ganglions lymphatiques apicaux constituent la voie finale commune
pour tous les ganglions lymphatiques axillaires [3] comme représente la Figure 1.1 ci-dessous

Lateral group

Central group

Posterior group
Anterior group —%
Apical group A

\

Internal thoracic nodes

Figure I.1:Disposition des principaux ganglions lymphatiques axillaires [3].
Groupe latéral

» Quatre a six ganglions

* Postérieur et médial par rapport a la veine axillaire

Groupe antérieur (pectoral)

» Généralement quatre a cinq ganglions

* Le long de la bordure inférieure du muscle petit pectoral, adjacent aux vaisseaux thoraciques
latérau
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Groupe postérieur (subscapulaire)

* Six a sept ganglions

* Le long des vaisseaux subscapulaires

Groupe central

« Trois ou quatre gros ganglions

* Dans le coussinet adipeux axillaire

* Recoivent les lymphatiques efférents des trois premiers groupes de ganglions
* Se drainent dans les ganglions apicaux

Groupe apical

* Six a douze ganglions

* Postérieur et au-dessus du muscle petit pectoral, le long de 'aspect médial de la veine axillaire

* Regoivent les efférents des autres groupes de ganglions lymphatiques, les lymphatiques
longeant la veine céphalique, et certains drainages directs de la périphérie supérieure du sein

[3].

1.3.2 Approvisionnement vasculaire

Le sein bénéficie d'un réseau sanguin riche, ce qui permet une division et une excision
sécurisées des tissus mammaires, par exemple lors d'une chirurgie de réduction mammaire.
Cependant, la viabilité du complexe aréolo-mamelonnaire dépend des vaisseaux sanguins qui
traversent la glande, et qui doivent donc étre préservés [4] ce qui est montré dans la Figure 1.2
ci-dessous
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Subclavian artery

Thoraco-acromial
trunk

Axillary artery

Brachial artery

Lateral

thoracic artery — Internal thoracic

artery and its
perforating branches

Lateral mammary
branches

Lateral mammary
branches of lateral
cutaneous branches
of posterior intercostal
arteries

Medial mammary
branches

Figure [.2: Approvisionnement vasculaire du sein [4].

Il existe trois principaux systémes artériels :

Artére Origine Vascularisation
Artére thoracique interne
(mammaire) Artére sous-claviere Moiti¢ médiale du sein
Artére thoracique latérale Artére axillaire Quadrant supéro-externe du sein

Artéres intercostales
postérieures (branches | Espaces intercostaux | Partie latérale du sein et peau
antérieures) 3a6 surplombante

Tableau I-1:Artéres mammaires et leurs zones de vascularisation [4].

I.4 Images Histopathologiques du Cancer du Sein

I.4.1 L’examen histologique
Le diagnostic de cancer du sein ne peut étre confirmé que par 1’examen histologique.
Ce dernier est fait sur les tissus prélevés par ponction cytologique ou biopsie.

®.
%

Si la 1ésion est palpable : une ponction cytologique ou une biopsie peut étre faite avec le
repére de la palpation.

Si la 1ésion est non palpable : la ponction ou la biopsie sera faite sous repérage soit par
échographie, soit par mammographie.

*

.
%

S’il s’agit de microcalcifications : la biopsie sera faite sous repérage mammographique
(macro biopsie stéréotaxique) [5].

1.4.2 Collecte d’échantillons histopathologiques
La collecte d'échantillons histopathologiques est une étape essentielle dans le processus
de diagnostic médical, permettant aux médecins de visualiser et d'analyser les
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tissus prélevés pour identifier d'éventuelles anomalies, telles que des cellules cancéreuses ou
des infections.

Une biopsie est une intervention lors de laquelle on préléve un échantillon de tissu ou
de tumeur afin de ’examiner au microscope. La biopsie est employée pour diagnostiquer le
cancer ou pour déterminer si une anomalie est cancéreuse ou non [6].

Cette collecte peut étre réalisée a 1'aide de différentes techniques de biopsie, chacune
ayant ses propres spécificités. Voici une présentation détaillée des principales techniques de

biopsie :

a I’aiguille

Macrobiopsie
Utilise une aiguille plus large pour

Fournit plus

Type Description Avantages Inconvénients

Aspiration |Utilise une mince aiguille pour

cytologique|aspirer du liquide ou des cellules Rapide Peut-&tre
provenant de la Iésion suspecte inconfortable
Microbiopsie Peut ne pas fournir
Utilise une aiguille pour prélever |Rapide, ne suffisamment
un petit échantillon de tissu sous  |nécessite pas d'informations pour
¢chographie ou mammographie. d'hospitalisation [un diagnostic

définitif
La biopsie

Plus longue que la

prélever un échantillon de tissu d'informations  |microbiopsie,
plus important sous qu'une nécessite une
mammographie. microbiopsie anesthésie locale
Une biopsie peut étre faite au bloc |Permet de

Plus invasive que les

opératoire par un chirurgien sous
anesthésie locale ou générale. Cela
permet d’enlever toute la lésion
suspecte palpée ou identifiée a la
mammographie ou a 1I’échographie.

Tableau [-2:Types de biopsies du sein [5].

confirmer le
diagnostic de
cancer et de
retirer la tumeur

autres types de
biopsie, nécessite
une anesthésie

Biopsie
chirurgicale

1.4.3 Préparation des échantillons

Le diagnostic histopathologique est généralement considéré comme la "norme de
référence”" [7]. Les pathologistes observent les 1ésions tissulaires sous un microscope pour
déterminer la zone cancéreuse et le degré de malignité en se basant sur la structure tissulaire, le
noyau et le cytoplasme, ainsi que les motifs de croissance des cellules. Le tissu est généralement
coloré pour faciliter I'analyse de ses différents composants sous le microscope. La coloration a
I'hématoxyline et a I'¢osine (H&E) est utilisée depuis plus d'un siecle [8]. La Figure 1.3 montre
des images de différents types de tissus mammaires colorés a 'H&
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AR '---\ 0\".'.1.
(d) Carcinome invasif

Figure 1.3:Types de tissus mammaires basés sur la coloration a I'H&E [9].

Le bleu indique les noyaux cellulaires dans les tissus excisés colorés a I'hématoxyline,
tandis que d'autres structures (cytoplasme, matrice, etc.) sont colorées en rose avec 1'éosine.
Selon leurs comportements biologiques, les Iésions mammaires peuvent étre classées en 1ésions
bénignes (Figure 1.1(b)) et en lésions malignes (Figure 1.1(c)(d)). Les Iésions bénignes ont
généralement une croissance lente et n'ont pas de motif de croissance invasif, tandis que les
tumeurs malignes ont tendance a métastaser vers les ganglions lymphatiques et les organes
distants [9].

I.5 Classification histopathologique du cancer du sein

La classification histopathologique du carcinome mammaire est généralement basée sur
la diversité des caractéristiques morphologiques des tumeurs, comprenant 20 types de tumeurs
majeurs et 18 sous-types mineurs [12].

Environ 70 a 80 % de tous les cancers du sein appartiennent a I'une des deux classes
histopathologiques majeures, a savoir le carcinome canalaire infiltrant (CCI) et le carcinome
lobulaire infiltrant (CLI) [13].

I.5.1 Carcinome Canalaire Infiltrant (CCI)

Le terme "carcinome canalaire infiltrant" (CCI) désigne les tumeurs du sein
caractérisées par l'invasion des cellules cancéreuses dans les tissus adjacents comme les canaux
mammaires ou les ganglions lymphatiques proches. Cette condition se manifeste généralement
par la présence d'une masse ou d'un épaississement dans la glande mammaire [14].

L'adénocarcinome canalaire du sein peut étre métastatique, ce qui signifie qu'il a la
capacité de se propager a d'autres parties du corps et de causer des I€sions secondaires a distance
du site initial de la tumeur. En conséquence, des métastases peuvent se former dans diverses
zones du corps humain [14].
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Figure 1.4:Carcinome canalaire infiltrant de grade III [65].

a : mammographie : masse ronde, de contour circonscrit.

b : histologie : prolifération carcinomateuse peu différenciée avec faible réaction stromale
périphérique.

Le carcinome canalaire infiltrant peut se présenter sous différentes formes, en fonction
des caractéristiques des cellules tumorales. Ces variations comprennent :

e Carcinome canalaire infiltrant papillaire

e Carcinome canalaire infiltrant médullaire

e Carcinome canalaire infiltrant mucineux

e (Carcinome canalaire infiltrant tubulaire

e (Carcinome canalaire infiltrant squameux

e (Carcinome canalaire infiltrant sans autre indication (SAI)

e (Carcinome canalaire infiltrant de type non spécifique (TNS)
e (Carcinome canalaire infiltrant a prédominance intra canalaire

Chaque type présente des caractéristiques distinctes en termes de croissance et de
comportement tumoral.

Les tumeurs papillaires, médullaires et mucineuses évoluent lentement, permettant
souvent un diagnostic précoce avant toute extension aux ganglions lymphatiques. En revanche,
les tumeurs squirrheuses progressent rapidement. Pour ce qui est du CCI tubulaire, il présente
généralement un faible risque de récidive de la maladie [14].

1.5.2 Carcinome Lobulaire Infiltrant (CLI)

Le carcinome lobulaire infiltrant (CLI) du sein représente 10 a15% des cancers du sein
[15], 1l est classé comme le deuxiéme type le plus courant de cancer infiltrant du sein, comptant
pour environ 8 % de tous les cancers infiltrants. Le CLI peut affecter plus fréquemment les
deux seins [16].
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Figure 1.5:Carcinome lobulaire infiltrant [66].
a : mammographie : masse irréguliére de contour spiculé
b : histologie : longs spicules fibreux de richesse cellulaire variable (HES)
c : histologie : prolifération de cellules peu cohésives infiltrant la graisse et d

Le carcinome lobulaire infiltrant (CLI) se développe généralement selon un schéma
linéaire dans le sein sans altérer les structures environnantes ni former de masse, ce qui le rend
plus difficile a détecter que le carcinome canalaire infiltrant (CCI) a la mammographie et a
I'échographie. Il est également plus difficile a visualiser dans sa forme métastatique. Souvent,
le CLI n'est pas détecté lors des dépistages systématiques, ce qui entraine une détection tardive
et un diagnostic & un stade avancé, avec des tumeurs plus volumineuses lorsqu'elles sont
finalement détectées et diagnostiquées [17].

1.6 Classification moléculaire

Les études sur les cancers du sein utilisant le profilage de l'expression génique ont
identifié plusieurs grands sous-types de cancer du sein au-dela des types traditionnels positifs
aux récepteurs hormonaux et négatifs aux récepteurs hormonaux. Les sous-types moléculaires
les plus reproductibles parmi les cancers positifs aux récepteurs hormonaux sont les groupes
luminal A et luminal B. Les groupes HER2 et basal-like sont les principaux sous-types
moléculaires identifiés parmi les cancers du sein négatifs aux récepteurs hormonaux. D'autres
sous-types moléculaires tels que les groupes luminal C et normal-like ont également été
identifiés dans certaines études, mais ils sont moins bien caractérisés que les types luminal A,
luminal B, HER2 et basal-like. Ces sous-types de
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cancer du sein différent par leurs schémas d'expression génique, leurs caractéristiques cliniques,
leur réponse au traitement et leur pronostic [18].

I.6.1 Le cancer du sein LUMINAL A OU B

Ces tumeurs se développent a partir des cellules épithéliales des canaux et lobules du
sein, représentant ainsi les cancers les plus courants, comptant pour environ 75 a 80 % des cas
de cancer du sein. Elles expriment les récepteurs hormonaux a I'cestrogéne et a la progestérone
(RH+), ce qui les classe comme des cancers hormono-sensibles.

Les récepteurs hormonaux des cancers du type luminal A sont habituellement plus
présents que dans le type luminal B. ils sont souvent caractérisés par un grade histologique plus
faible que les cancers luminal B et sont associés a un pronostic moins sévere [19].

1.6.2 Le cancer du sein HER2+

Environ 15 % des tumeurs mammaires présentent une surexpression du récepteur HER2
(HER2+), ce qui conduit a une prolifération accrue des cellules cancéreuses [19].

I.7 Traitements du cancer du sein

Le traitement d’un cancer du sein localis¢ comprend en principe au minimum
une chirurgie, généralement complétée parfois par un ou plusieurs traitements systémiques
(chimiothérapie, hormonothérapie, immunothérapie, thérapies ciblées), et d’une radiothérapie
[20]. Le tableau ci-dessus contient du détaille sur chaque traitement

Traitement Description Objectif Bénéfice
L Ablation totale ou partielle f Soigne le cancer du
Chirurgie . Eliminer le cancer . .
du sein sein localisé
Administration de Réduit le risque de
UM ‘1 . Tuer les cellules e \
Chimiothérapie meédicaments par voie . L récidive de 5 a plus
. . cancéreuses résiduelles N
intraveineuse ou orale de 50%
. Empécher la Réduit le risque de
.. | Blocage de la production P o que
Hormonothérapie| |, . |prolifération des cellules| récidive de 30 a
d'hormones ou de leur action . 0
canceéreuses 60%
e . Attaquer les cellules .
Utilisation de médicaments d . Traitement efficace
e, . L cancéreuses en ciblant .
Thérapies ciblées | qui attaquent spécifiquement . du cancer du sein
. des anomalies i
les cellules cancéreuses L HER2-positif
spécifiques
Utilisation de rayonnements R,e(.iu.lre le risque de
C L récidive locale et/ou
Radiothérapie ionisants pour tuer les (.
. régionale du cancer du
cellules cancéreuses sein

Tableau I-3: Options de traitement pour le cancer du sein : un apercu [20].

1.8 Quel traitement en cas de cancer du sein métastatique ?

Les métastases a distance surviennent lorsque des cellules tumorales du cancer du sein se
propagent vers un autre organe que le sein et les ganglions lymphatiques adjacents. Elles sont
souvent sensibles a de nombreux traitements. Néanmoins, sauf cas
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exceptionnel, une guérison définitive ne peut pas étre obtenue : la maladie passe dans une phase
"chronique" avec des traitements au long cours. Le suivi sera plus rapproché, avec des examens
réguliers visant a évaluer la tolérance et 1’efficacité des traitements prescrits [20].

Les traitements sont nombreux et adaptés a chaque cas. Ils reposent sur des
chimiothérapies, une hormonothérapie lorsque le cancer du sein a des caractéristiques de
sensibilité potentielle, des thérapies ciblées (anticorps monoclonaux et conjugués, inhibiteurs
du cycle cellulaire, inhibiteur d’une enzyme de réparation de I’ ADN), la radiothérapie focalisée
sur une 1ésion spécifique, la chirurgie dans des situations particuliéres en cas de métastases
osseuses. Dans de nombreuses situations, des essais cliniques sont disponibles visant a proposer
de nouveaux traitements alternatifs pour plus d’efficacité a long terme [20].

1.9 Conclusion

Le cancer du sein, le plus fréquent chez les femmes dans le monde, nécessite une
classification précise pour orienter les décisions thérapeutiques et pronostiques. Les images
histopathologiques sont essentielles pour identifier les caractéristiques microscopiques des
cellules cancéreuses.

Les principaux types histopathologiques sont le carcinome canalaire infiltrant (CCI),
représentant 70 a 80 % des cas, et le carcinome lobulaire infiltrant (CLI), représentant 10 a 15
% des cas. Le pronostic et le traitement dépendent du stade du cancer, des récepteurs hormonaux
(cestrogene, progestérone, HER2), et des caractéristiques génétiques (mutations BRCA1 et
BRCA2).

Les traitements incluent la chirurgie, la chimiothérapie, I'hormonothérapie, les thérapies
ciblées et la radiothérapie. Les avancées en recherche et en intelligence artificielle promettent
d’améliorer le diagnostic et le traitement.
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II. CHAPITRE II : Apprentissage profond

I1.1 Introduction

L'apprentissage profond est une technologie qui tente d’imiter les secrets du
fonctionnement neuronal du cerveau humain dans 1’espoir qu’un jour il puisse le reproduire
virtuellement et le transposer sur des machines qui deviendraient aussi intelligentes et
autonomes que les humains. Cette technologie a permis aux scientifiques de faire des progres
considérables dans la reconnaissance et la classification des données [21].

L'apprentissage profond est une branche de l'intelligence artificielle. Il utilise des réseaux
de neurones artificiels, constitués de plusieurs couches qui analysent les données de maniére
progressive, pour apprendre et accomplir des tiches complexes.

L'apprentissage profond a révolutionné de nombreux domaines, tels que la
reconnaissance faciale, la traduction automatique, le traitement du langage naturel et la
robotique. Il permet aux ordinateurs d'accomplir des taches qui étaient autrefois considérées
comme impossibles, et ouvre la voie a de nombreuses innovations futures.

I1.2 Apprentissage automatique

L'apprentissage automatique, une sous-catégorie de l'intelligence artificielle (IA) qui
entraine les ordinateurs a penser comme les humains en apprenant et en en s'appuyant sur des
expériences antérieures. Il utilise une intervention humaine minimale pour analyser les données
et repérer les tendances machine .L'apprentissage a un large éventail d'effets sur la société,
notamment sur les chaines de production, les soins de santé, 1'éducation, les transports, et la
nourriture [22] .

I1.3 Apprentissage profond
I1.3.1 Définition

L'apprentissage profond « Deep Learning » est un ensemble de techniques
d'apprentissage automatique qui a permis des avancées importantes en intelligence artificielle
dans les dernic¢res années. L'apprentissage profond est basé sur ce qui a été appelé, par analogie,
des « réseaux de neurones artificiels », composés de milliers d’unités qui effectuent chacune de
petites opérations simples. Les résultats d'une premiére couche de « neurones » servent d'entrée

aux calculs d'une deuxiéme couche et ainsi de suite [23].

Les progrés de l'apprentissage profond ont été possibles notamment grice a
I'augmentation de la puissance des ordinateurs et au développement de grandes bases de

données (« big data ») [23].
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Apprentissage Application d'apprentissage automatique
qui utilise des algorithmes complexes et
des réseaux neuronaux profonds pour
former un modéle

Figure II.1:Apprentissage Profond une partie de 1’apprentissage
automatique et de I'TA

I1.3.1 Historique

L'apprentissage profond a une histoire riche et variée, ponctuée par des événements
significatifs qui ont fagonné son développement. Depuis ses modestes débuts dans les années
1940 jusqu'a son triomphe au concours ImageNet en 2012, cette discipline a connu des avancées
remarquables ainsi que des périodes de stagnation [24] comme le montre le tableau ci-dessous.

Année Evénement Description

. " Warren McCulloch et Walter Pitts
Introduction du "neurone . . .
1943 introduisent le concept de neurone binaire,

formel" . .
simulant le cerveau humain.
1957 Développement du Le perceptron élargit les horizons avec les
perceptron "réseaux de neurones artificiels".
1960- . Le développement des réseaux de neurones
L'hiver de 1TA . PP . .
1970 subit un ralentissement temporaire.
. Les réseaux de neurones connaissent un
Introduction du perceptron .
1980 renouveau avec des architectures plus

multicouche C
sophistiquées.

) , Yann LeCun et ses résecaux de neurones
Années | Emergence du Deep

20 Learning convolutifs inspirent le deep learning, mais

la puissance de calcul est un obstacle.
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Un programme utilisant le deep learning
remporte le concours ImageNet, suscitant un
regain d'intérét.

Victoire du deep learning au

2012
concours ImageNet

Tableau I1-1:Historique d'apprentissage profond [24].

I1.3.2 Domaines d'application de I'apprentissage profond dans le cancer

du sein
Le cancer du sein reste un probléme de santé important a 1’échelle mondiale, et
I’apprentissage profond est devenu un outil précieux pour améliorer les résultats de la détection,
du diagnostic et du traitement dans ce domaine. Nous explorons ici les applications spécifiques
de I’apprentissage profond dans les soins de santé contre le cancer du sein :

Diagnostic assisté Découverte de
par ordinateur médicaments et
(CADx) thérapie ciblée
Analyse . : S
e g Evaluation des Radiomique et
u:;ge:le risques et Pathomique
meaicare pronostic

Figure I1.2:Application de l'apprentissage profond dans le cancer du sein.
e Analyse d'imagerie médicale :

L’apprentissage profond en général, mais particulicrement en imagerie médicale,
nécessite un grand nombre de données d’entrainement afin d’obtenir une bonne performance et
d’éviter le sur-apprentissage (en anglais overfitting). Pour répondre a ces enjeux,
I’augmentation des données d’entrainement est une solution courante. Elle permet de
rééquilibrer ou d’enrichir un jeu de données trop petit quelle qu’en soit la raison (annotations
manuelles chronophages, manque de données accessibles dans le domaine de l’imagerie
médicale...) [25].

Les techniques d'augmentation des données doivent étre pertinentes par rapport au type
d'analyse souhaitée et contribuer positivement aux performances du modele lors de la phase
d'apprentissage. Une augmentation excessive des données n'entraine pas nécessairement une
amélioration des performances. Il existe différentes transformations applicables aux images
médicales obtenues par tomodensitométrie (TDM) ou par résonance magnétique (IRM). Ces
transformations peuvent étre appliquées a I'ensemble du jeu de données ou étre sélectionnées
avec certaines probabilités d'occurrence [25].

e Diagnostic assisté par ordinateur (CADX) :
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Les applications principales du CADx impliquent la distinction entre les lésions
malignes et bénignes, ainsi que l'identification de certaines maladies a partir d'une ou de
plusieurs images. Traditionnellement, la plupart des systémes CADx ont été développés pour
utiliser des descripteurs congus par des experts du domaine. En effet, un algorithme ML ou DL
agit souvent comme un classifieur d'objets, comme les Iésions dans les images médicales. La
sélection des caractéristiques est une étape cruciale dans le traitement de 1'image médicale,
permettant de déterminer quels descripteurs sont pertinents pour le probléme de classification.
Cela contribue également a améliorer les taux de précision [26].

e Radiomique :

La radiomique, une forme d'analyse informatique des images médicales, vise a convertir
les données d'imagerie en données quantitatives objectives a haute dimension. Cette approche
permet de développer des biomarqueurs d'imagerie griace a des techniques d'apprentissage
automatique [27].

e Pathomique :

La pathomique implique l'analyse mathématique et informatique de données
histopathologiques pour le diagnostic assisté par ordinateur, la prédiction des anomalies
moléculaires, la caractérisation et I'identification des facteurs pronostiques, ainsi que I'évolution
des maladies ou la réponse au traitement [28].

I1.4 Les réseaux de neurones
I1.4.1 Neurone biologique

Un neurone biologique est constitué d'un corps cellulaire contenant le noyau et la
majorité des composants cellulaires complexes. Il posséde également de multiples
prolongements appelés dendrites et un long prolongement appelé axone. A l'extrémité de
l'axone, celui-ci se divise en plusieurs ramifications appelées télodendrons, qui se terminent par
de petites structures appelées synapses. Ces synapses sont directement reliées aux dendrites
d'autres neurones ou directement au corps cellulaire [29].

La figure ci-dessous représente une illustration schématique d'un neurone biologique.

DEMDRITES —&

Figure I1.3:Représentation d’un neurone biologique [29].
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11.4.2 Neurone formel

Un neurone formel dit aussi artificiel est un modele mathématique et informatique
simplifié¢ d'un neurone biologique. Il posseéde plusieurs entrées et une sortie. Il calcule la somme
pondérée des signaux regus en fonction des poids synaptiques, qui représentent la force des
connexions entre les neurones. Cette somme est ensuite passée a une fonction d'activation non
linéaire pour générer la sortie du neurone. L’apprentissage d'un réseau neuronal consiste a
ajuster les poids synaptiques des neurones afin d'optimiser la performance du réseau et
d'atteindre un objectif d’apprentissage [30]. La figure ci-dessous décrit la structure d'un neurone
au sein d'un réseau neuronal artificiel.

Entrée i
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Figure I1.4:Structure générale d’un neurone formel

Xn

IL.5 Architecture des réseaux de neurones artificiels
Comme illustré dans la figure ci-dessus, un réseau de neurones artificiels est composé de
couches et de poids de connexion. Le fonctionnement du réseau est également influencé par les
interactions entre les neurones [31].

\\ : /7

Couche d’entrée Couche de sortie

Couche Couche
caché 1 caché 2

Figure I1.5:Réseau de neurones comportant deux couches cachées [31].
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% La couche d'entrée : Recevant les données du programme pour le réseau a partir d'une
source externe, cette couche ne comporte pas de fonctions d'activation et ne réalise pas
de calculs.

®
%

La couche cachée : Intermédiaire, cette couche recoit les entrées des neurones
précédents et les transmet aux neurones suivants. Elle effectue I'ensemble des calculs et
extrait les caractéristiques des données. Il peut y avoir plusieurs couches cachées
interconnectées.

¢ La couche de sortie : Joue un role crucial en fournissant les résultats du traitement
effectué par les neurones. Elle prend en compte les entrées des couches cachées
précédentes pour parvenir a une prédiction finale, basée sur les apprentissages du
modele [32].

Les réseaux de neurones se structurent avec une couche d'entrée unique, une ou
plusieurs couches cachées, et une couche de sortie. Conformément a la Figure 1.4,
chaque entrée Xi est associée a un poids Pi. La fonction de combinaison calcule la
somme des produits Xi*Pi, suivi de I'application d'une fonction d'activation pour obtenir
la sortie Y [31].

P
y=0| Wy +ijxj
j=0

I1.6 Les fonctions d'activations
Une fonction d’activation est une fonction mathématique utilisée sur un signal. Elle va

reproduire le potentiel d’activation que 1’on retrouve dans le domaine de la biologie du cerveau
humain [33].

Les fonctions d'activation sont spécialement utilisées dans les réseaux neuronaux
artificiels pour transformer un signal d'entrée en un signal de sortie qui est ensuite alimenté en
tant qu'entrée a la couche suivante. Dans un réseau neuronal artificiel, nous calculons la somme
des produits des entrées et de leurs poids correspondants, puis nous appliquons enfin une
fonction d'activation pour obtenir la sortie de cette couche particuliére et la fournir en tant
qu'entrée a la couche suivante [34].

I1.6.1 Fonction d’activation linéaire

La fonction d'activation linéaire est couramment utilisée en tant que couche de sortie
pour les tiches de régression. Elle conserve les valeurs d'entrée telles quelles, ce qui signifie
que les unités de sortie sont identiques a leurs entrées correspondantes. Son intervalle de sortie
s'étend de moins l'infini a plus 1'infini [33].
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Figure I1.6:Graph de la fonction d'activation linéaire.

I1.6.2 Fonction d’activation sigmoide

C'est la fonction d'activation la plus largement utilisée car c'est une fonction non linéaire.
La fonction sigmoide transforme les valeurs dans la plage de 0 a 1. Elle peut étre définie comme
suit :

_ y

Figure I1.7: Graph de la fonction d’activation Sigmoide.

I1.6.3 Fonction d’activation ReLU

ReLU signifie "rectified linear unit" et est une fonction d'activation non linéaire
largement utilisée dans les réseaux neuronaux. L'avantage principal de l'utilisation de la
fonction ReLU est que tous les neurones ne sont pas activés en méme temps. Cela signifie qu'un
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neurone ne sera désactivé que lorsque la sortie de la transformation linéaire est nulle. [34]
Mathématiquement, elle peut étre définie comme suit : f(x) = max (0, x)

Les valeurs sont comprises entre 0 et +oo

4 )

-1

\_ /

Figure I1.8: Graph de la fonction d’activation ReLU.

I1.7 Les réseaux de neurones convolutifs (CNN)
I1.7.1 Définition

Le CNN, ou réseau de neurones a convolution, est une technique fondamentale du DL
qui se compose de plusieurs couches. Chaque couche de convolution est appelée une carte de
caractéristiques. Les CNN sont les algorithmes les plus populaires en DL, car ils apprennent
directement a partir des données d'entrée sans nécessiter une extraction préalable des
caractéristiques par des humains. Inspirée par le fonctionnement des neurones dans le cerveau
humain et animal, la structure des CNN utilise un nombre réduit de parametres, simplifiant ainsi
le processus d'apprentissage et accélérant le réseau [31].

~ F T
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\ |’ Classes
Fully Connected
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Figure 11.9:Mod¢le d'architecture de CNN [36].
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11.7.2 Les couches de CNN

11.7.2.1 Couche de Convolution (Convo + ReLU)

Une couche de convolution est un composant fondamental de I'architecture des CNN
qui effectue l'extraction des caractéristiques. Cette opération consiste généralement en une
combinaison d'opérations linéaires et non linéaires, c'est-a-dire une opération de convolution et
une fonction d'activation [35].

La convolution est une opération linéaire qui applique un tableau de nombres appelé
noyau a un tableau d'entrée appelé tenseur. A chaque emplacement du tenseur, un produit
¢lément par élément entre chaque élément du noyau et du tenseur d'entrée est calculé, puis
sommé¢ pour obtenir la valeur de sortie dans la position correspondante du tenseur de sortie,
appelée carte de caractéristiques. Ce processus est répété en appliquant plusieurs noyaux pour
former un nombre variable de cartes de caractéristiques, représentant ainsi différentes
caractéristiques des tenseurs d'entrée ; les différents noyaux agissent comme des extracteurs de
caractéristiques distincts. Deux hyperparamétres clés définissent 'opération de convolution : la
taille du noyau (3%3, 5x5 ou 7%7) et le nombre de noyaux, qui déterminent la profondeur des
cartes de caractéristiques de sortie. [35]

La figure ci-dessus illustre un exemple d'opération de convolution avec un noyau de taille
3x3 sans padding. Cette opération de convolution est effectuée avec un stride habituel de 1, ou
la distance entre deux positions consécutives du noyau est de 1.

1 2 1 0 2
1 0 1
1 |o |2 1 0 ® = ! |
o |1 |o [2 |1 1 (o |1 ‘
| 0 | 2 o | 0 2 Noyau Carte de caractéristiques
n Tenseur d'entrée
__Stride=1
: | 2 1 0 2 1 0 1
2 0 0 1 0 5 3
1 |lo |2 |1 |o ® U= -
¢ - m—
0 n | 0 2 1 1 0 1
0 2 1 0 2 J
[ 5 | [ 2 1 0 2
! 4 9 0 1
2 0 0 1 0 5 3 6
1 |o |2 |1 |o ® o (1 (o = |2 | |2
o |1 [o |2 |2 1 P 1 s |3 |7
0 2 1 0 2

Figure I1.10:Exemple d'opération de convolution.

Le padding est une technique qui implique 1'ajout de lignes et de colonnes de zéros de
chaque c6té du tenseur d'entrée. Son but est de permettre au centre d'un noyau de se positionner
sur 1'élément le plus extérieur du tenseur tout en maintenant les dimensions dans le plan
constantes pendant toute 'opération de convolution.
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Apres la convolution, la sortie est ensuite soumise a une fonction d'activation non
linéaire, avec ReLU étant la plus couramment utilisée actuellement [35].

I1.7.2.2 Couche de pooling

La fonction principale de la couche de pooling est de réduire la taille des cartes de
caractéristiques par sous-échantillonnage. Ce processus crée des cartes plus petites tout en
préservant la majorité des informations dominantes a chaque étape. Les parameétres tels que la
taille du filtre, le pas et le padding sont des hyperparameétres dans les opérations de pooling,
similaires a ceux des opérations de convolution. Il existe plusieurs types de méthodes de pooling
disponibles, notamment le pooling en arbre, le pooling en porte, le pooling moyen, le pooling
minimum, le pooling maximum, le pooling moyen global (GAP) et le pooling maximum global.
Les méthodes de pooling les plus familiéres et les plus couramment utilisées sont le pooling
maximum, minimum et GAP [36]. La figure ci-dessous illustre ces trois opérations de pooling.

a2 e & ™

[M2]23  [4]25 44 10  |25] 44
9 20 ;814833% 17 34
Average Pooling 17 2 16| 34 Max Pooling
513|247 |
16

K Global Average Pooling /

Figure II.11:Les trois types d'opérations de pooling.

11.7.2.3 Couche enti¢crement Connectée

A l'intérieur de cette couche, chaque neurone est connecté a tous les neurones de la
couche précédente, suivant ainsi l'approche entiérement connectée (FC). Elle sert de
classificateur CNN et adopte la méthode de base du réseau neuronal perceptron multicouche
conventionnel, agissant comme un type de réseau neuronal a propagation avant. L'entrée de la
couche FC provient de la derniére couche de pooling ou de convolution, sous forme de vecteur
créé a partir des cartes de caractéristiques apres aplatissage. La sortie de la couche FC représente
la sortie finale du CNN [36].

I1.7.3 Les différentes architectures du CNN
La figure ci-dessous illustre I'évolution des réseaux de neurones convolutifs (CNN) au
fil du temps.

36



CHAPITRE II Apprentissage profond

Inception-V1
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Figure I1.12:L'évolution des réseaux de neurones convolutifs.

I1.7.3.1 Inception-V3

Inception v3 est un modéle de reconnaissance d'image avec une précision supérieure a
78,1 % sur l'ensemble de données ImageNet. Il est le résultat de nombreuses contributions de
chercheurs. Le modéle comprend des composants symétriques et asymétriques tels que des
convolutions, des pooling moyen et maximal, des concaténations, des abandons et des couches
entierement connectées. La normalisation par lots est largement utilisée et appliquée aux entrées

d'activation, avec une perte calculée a l'aide de Softmax [37].

La figure ci-dessous illustre la structure du réseau Inception-V3.
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Figure I1.13:Architecture Inception-V3 [38].

11.7.3.2 ResNet-50

ResNet50 est un modele de réseau neuronal convolutif (CNN) développé par Microsoft
Research en 2015 caractérisée par ses 50 couches en profondeur. ResNet50 est un puissant
mode¢le de classification d’images qui peut étre entrainé sur de grands ensembles de données et
obtenir des résultats de pointe. Une de ses principales innovations est I’utilisation de connexions
résiduelles, 42 qui permettent au réseau d’apprendre un ensemble de fonctions résiduelles qui
cartographient 1’entrée vers la sortie désirée. Ces connexions résiduelles permettent au réseau
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d’apprendre des architectures beaucoup plus profondes qu’auparavant, sans souffrir du
probléme des gradients disparus.

L’architecture de ResNet50 comprend des couches convolutionnelles pour I’extraction
des caractéristiques de 1’image, suivies de blocs d’identité et de blocs convolutionnelles pour
le traitement de ces cartes de caractéristiques. Les couches entierement connectées sont ensuite
utilisées pour la classification finale [39].
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Figure I1.14: L’ architecture du ResNet50 [40].

ResNet50 utilise des connexions résiduelles pour faciliter I’apprentissage profond. Ces
connexions permettent au réseau d’apprendre des fonctions résiduelles, ce qui est crucial pour
maintenir un bon flux d’informations a travers les couches.

Les couches convolutionnelles sont suivies de couches de pooling pour réduire les
dimensions spatiales des caractéristiques tout en préservant les informations importantes. Les
blocs d’identité et de convolution jouent un réle clé dans la création de cette architecture. Enfin,
les couches enti¢rement connectées sont utilisées pour la classification finale, en utilisant une
fonction d’activation Softmax pour obtenir les probabilités de classe [39].

I1.7.3.3 Inception-Resnet-V2

Inception-Resnet-V2 est formulé sur la base d'une combinaison de la structure Inception
et de la connexion résiduelle. Dans le bloc Inception-ResNet [41], des filtres de convolution de
tailles multiples sont combinés par des connexions résiduelles. L'utilisation de connexions
résiduelles évite non seulement le probléme de dégradation causé par des structures profondes,
mais réduit également le temps d'entrainement [42].

La figure ci-dessous illustre la structure du réseau InceptionResNetV2.
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Figure I1.15: Architecture InceptionResNetV2[43].

11.7.3.4 Xception (Extreme Inception)

Frangois Chollet de Google [44] a proposé l'architecture extréme Inception nommée
Xception, ou les modules Inception ont été remplacés par des modules modifiés "depthwise
separable convolutions." qui ont été proposé par Laurent Siphre en 2014 [45].

La figure ci-dessous illustre la structure du réseau Xception.

Flux d'entrée
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GlobalAver:

ReLU, SeparableConv 728, BN
RelLU, SeparableConv 1024, BN
MaxPooling

Flux moyen

«— Répéter 8 fois Flux de sortie

Figure I1.16:Structure du module Xception [46].

L’architecture du réseau Xception est basée sur des couches de convolution séparables
en profondeur modifiées. L'entrée doit passer par trois flux, c'est-a-dire le flux d'entrée, le flux
moyen (qui se répéte huit fois) et le flux de sortie. Chacune des couches de convolution et de
convolution séparable est suivie d'une normalisation par lots. Le flux intermédiaire est la partie
structurelle centrale du réseau Xception, comprenant une structure de neuf couches qui se répete
huit fois. Chacune des neuf couches de la structure contient trois combinaisons de couches
ReLU, Conv2D séparables et de normalisation par lots [46].

I1.7.3.5 Mobilenet-V1

MobileNet est un modele léger avec 4 253 864 paramétres. Il prend des images de taille
224x224x3 en entrée et utilise un bloc de convolution séparable en profondeur plutét qu'un bloc

de convolution standard pour extraire les caractéristiques [47].

La figure ci-dessous illustre la structure du réseau MobileNet-V1.
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Figure I1.17: Architecture MobileNet-V1[48].

La convolution en profondeur utilise un filtre pour chaque canal pendant la convolution.
La convolution ponctuelle est une convolution 1x1. La convolution ponctuelle fusionne la sortie
de la convolution en profondeur. La convolution séparable en profondeur contient un nombre
plus petit de paramétres que la convolution standard traditionnelle. La convolution en
profondeur est utilisée pour extraire les caractéristiques des images et la convolution ponctuelle
est utilisée pour combiner les caractéristiques. Ces couches ont également une couche
d'activation ReLU et une couche de normalisation par lots. Mais dans la convolution standard,
le filtrage de 1'image et la combinaison de la sortie sont effectués par une seule couche [49], ce
qui est plus coliteux en termes de calcul. Ainsi, la convolution séparable en profondeur est plus
efficace que la couche de convolution standard. [50]

I1.8 Conclusion

L'apprentissage profond a révolutionné le domaine de l'intelligence artificielle, offrant des
avancées significatives dans la reconnaissance d'images, la compréhension du langage naturel,
et de nombreux autres domaines. En particulier, I'application de I'apprentissage profond dans la
détection et le traitement du cancer du sein a montré un potentiel énorme pour améliorer les
diagnostics et les traitements.

Les réseaux de neurones, inspirés des neurones biologiques, constituent la base de
l'apprentissage profond. Avec des structures complexes et des fonctions d'activation
sophistiquées, ces réseaux sont capables d'apprendre et de modéliser des relations complexes
dans les données. Parmi les différentes architectures de réseaux de neurones, les réseaux de
neurones convolutifs (CNN) se sont avérés particulicrement efficaces pour la reconnaissance
d'images. Les CNN intégrent des couches de convolution, de pooling et entierement connectées,
chacune jouant un role crucial dans l'extraction des caractéristiques et la classification des
images.

Les différentes architectures de CNN, telles que ResNet, Xception, Inception-Resnet-V2,
Mobilenet-V1 et Inception-V3, ont poussé les limites de la performance en introduisant des
innovations dans la conception des réseaux. En particulier, Inception-V3, avec sa combinaison
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de convolutions symétriques et asymétriques et sa normalisation par lots, a démontré une
précision impressionnante sur des ensembles de données complexes comme ImageNet.

L'impact de ces technologies est particulierement pertinent dans le domaine médical, ou
des modéles comme InceptionResNetV2 sont utilisés pour l'analyse histopathologique des
tissus mammaires, aidant ainsi a identifier les caractéristiques microscopiques des cellules
cancéreuses. Cela permet aux professionnels de santé de prendre des décisions plus éclairées et
de personnaliser les traitements pour chaque patient.

En conclusion, I'apprentissage profond et les réseaux de neurones convolutifs représentent
des outils puissants dans la lutte contre le cancer du sein. Les avancées dans ces technologies
continueront a améliorer les capacités de diagnostic et de traitement, offrant de nouvelles
perspectives pour améliorer les résultats des patients. Pour rester a la pointe de ces
développements, il est essentiel de suivre les recherches et les innovations dans ce domaine
dynamique.
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[II. Chapitre III : Expérimentations, résultats et
discussions
II1.1  Introduction

L'analyse histopathologique des images des biopsies est essentielle pour le
diagnostic et le pronostic de la maladie. Cependant, ce processus manuel peut étre
fastidieux, subjectif et sujette a des erreurs. L'intelligence artificielle, et plus
particulierement l'apprentissage profond, offre une alternative prometteuse pour
automatiser et améliorer la précision de cette tiche cruciale.

Dans ce chapitre, nous explorons I'application de cinq modéeles d'apprentissage
profond convolutifs (CNN) a la classification des images histopathologiques du cancer
du sein. Ces modeles, ResNet50, InceptionV3, InceptionResNetV2, Xception et
MobileNetV1, ont été évalués sur I'ensemble de données BreakHis, comprenant 7 909
images provenant de 82 patients. L'objectif est de déterminer le mode¢le le plus performant
pour distinguer les images de tumeurs bénignes de celles de tumeurs malignes.

Ce chapitre contribue a l'avancement de la recherche dans le domaine de
l'intelligence artificielle appliquée a la médecine, en particulier dans la lutte contre le
cancer du sein. Les résultats présentés ouvrent la voie a l'exploration d’architectures de
réseaux neuronaux et a l'intégration de ces modeles dans des systémes d'aide a la décision
clinique.

I11.2 Outils Utilisés

I11.2.1 Les bibliothéques et le Framework Utilisés

Il existe de nombreuses bibliothéques utilisées dans le domaine de l'apprentissage
profond. Le tableau III-1 répertorie toutes les bibliotheques utilisées dans notre projet

Bibliothéques Description Logo

Une bibliothéque de haut niveau permettant de
créer et de manipuler des réseaux de neurones.
Elle est capable d’utiliser TensorFlow (des
Keras bibliothéques de bas niveau permettant de créer et
de manipuler des réseaux de neurones). Son
objectif est de permettre des expérimentations
rapides modeles [51]
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Tensorflow

Tensorflow est un Framework de programmation
pour le calcul numérique créé¢ par Google et
devenu un Framework Open Source en novembre
2015. Depuis, TensorFlow a continué a gagner
une grand importance et popularité et rapidement
devenu I’'un des Framework le plus utilisés pour
le Deep Learning. Son nom s’inspire notamment
du fait que les opérations actuelles des réseaux de
neurones s’effectuent principalement via une
table multidimensionnelle de données, appelée
Tenseurs qui est I’équivalent d’une matrice [52].

"

n

Pandas

Pandas est une bibliothéque Python utilisée pour
travailler avec des ensembles de données. Elle
propose des fonctions pour analyser, nettoyer,
explorer et manipuler des données. Le nom
"Pandas" fait référence a la fois aux "données de
panel" et a "l'analyse des données en Python" et a
été créé par Wes McKinney en 2008 [53].

|:;| pandas

CleanVision

CleanVision est une bibliothéque qui détecte
automatiquement les problémes potentiels dans
les ensembles de données d'images, tels que les
images floues, sous exposées, les doublons
(presque) et autres. Ce package d'intelligence
artificielle centré sur les données est une premicre
étape rapide pour tout projet de vision par
ordinateur afin de repérer les problémes dans
I'ensemble de données, que vous souhaitez traiter
avant d'appliquer l'apprentissage automatique
[54].

ok CleanVisior

Matplotlib

Matplotlib est une bibliothéque compléte pour
créer des visualisations statiques, animées et
interactives en Python. Matplotlib rend les taches
simples faciles et les taches complexes possibles
[55].

X
o
Matplotlib

Seaborn

Seaborn est une bibliothéque de visualisation de
données en Python basée sur matplotlib. Il offre
une interface de haut niveau pour dessiner des
graphiques statistiques attrayants et informatifs
[56].

@ seaborn
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NumPy

NumPy est le package fondamental pour le calcul
scientifique en Python. C'est une bibliotheque
Python qui fournit un objet de tableau
multidimensionnel, divers objets dérivés et un
assortiment de routines pour des opérations
rapides sur les tableaux, comprenant des
opérations  mathématiques, logiques, de
manipulation de forme, de tri, de sélection, de
transformations de Fourier discrétes, d'algebre
linéaire et bien plus encore [57].

N7Z NumPy

PIL

La bibliothéque Python Imaging Library ajoute
des capacités de traitement d'image a votre
interpréteur Python. Cette bibliothéque offre une
prise en charge étendue des formats de fichier, une
représentation interne efficace et des capacités de
traitement d'image assez puissantes. La
bibliothéque d'image de base est congue pour un
acces rapide aux données stockées dans quelques
formats de pixel de base [58].

Scikit-learn

C’est une  bibliotheque  open  source
d'apprentissage automatique qui prend en charge
l'apprentissage supervisé et non supervisé. Elle
fournit également divers outils pour 1'ajustement
de modele, le prétraitement des données, la
sélection de modéle, I'évaluation de modéle et de
nombreuses autres utilités [59].

O lear

Streamlit

Streamlit est un Framework Python open source
destiné aux data scientists et aux ingénieurs
IA/ML afin de fournir des applications de données
dynamiques avec seulement quelques lignes de
code. [60]

Ay

Tableau I1I-1:Les bibliotheques et le Framework utilisées

I11.2.2

Langage de programmation de haut niveau

Python est un langage de programmation puissant et facile a apprendre. Il dispose de
structures de données de haut niveau et permet une approche simple mais efficace de la
programmation orientée objet. Parce que sa syntaxe est élégante, que son typage est
dynamique et qu'il est interprété, Python est un langage idéal pour I'écriture de scripts et
le développement rapide d'applications dans de nombreux domaines et sur la plupart des

plateformes [61].
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@ python’

Figure III.1:Le logo de Python

I11.2.3 Les clouds
e Kaggle notebook

Un notebook informatis¢ en nuage (cloud computed notebook), ou tout votre
code/vos processus sont calculés sur leurs serveurs en nuage. Ce type de notebook offre
plusieurs avantages, notamment la possibilité d'utiliser des accélérateurs matériels pour
améliorer les performances de calcul.

Parmi ces accélérateurs, on trouve les processeurs centraux (CPU), GPU P100
qu’on a utilisé dans notre travail ,2xGPU T4 et TPU VM v3-8

[}
L
]

Figure I11.2:Interface de notebook Kaggle
e Google Colab

Colab est un service de notebook Jupiter hébergé qui ne nécessite aucune
configuration pour &tre utilisé et offre un accés gratuit a des ressources informatiques, y
compris CPU, GPU comme GPU T4 qu’on a utilis¢ et des TPU comme TPU v2.
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& commentaire 2 Partager £ (N

©ColabAl A

Figure I11.3:Interface de notebook Google Colab

II1.3 Ensemble de données d’images : Présentation et

Caractéristiques
La classification des images histopathologiques du cancer du sein (BreakHis) est
un ensemble de données de pathologie comprenant 7 909 images histopathologiques du
cancer du sein provenant de 82 patients avec différents facteurs de grossissement,
notamment 40%, 100%, 200x et 400% comme représenter dans le tableau I1I-2 ci-dessus.

Magnification Benign Malignant Total |
40 x 625 1370 1995
100 x 644 1437 2081
200 x 623 1390 2013
400 x 588 1232 1820
Total 2480 5429 7909

# Patients 24 58 82

Tableau I1I-2:Répartition des images par facteurs de grossissement et
classe.

Les 7909 images comprennent 2 480 images d'échantillons bénins et 5 429 images
d'échantillons malins Comme représenter dans la figure III-3 ci-dessous. L'ensemble de
données open source BreakHis a été utilis¢ dans ce travail pour implémenter les modeles
proposeés.
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Figure I11.4 : Répartition des tumeurs en tumeurs bénignes et malignes

Les échantillons bénins et malins ont été divisés en différents sous-types. Les
Figure III-5 et Figure I11-6 présentait les quatre sous-types de tumeurs bénignes (adénose,
fibroadénome, adénome tubulaire et tumeur phyllode) et les quatre sous-types de tumeurs
malignes (carcinome canalaire, carcinome lobulaire, carcinome mucineux et carcinome
papillaire).

La Figure II1.5 ci-dessus montre les quatre sous-types de tumeurs bénignes.

Adénome tubulaire Tumeur phyllode

Figure I1.5:Sous-types de tumeurs bénignes

La Figure II1.6 ci-dessus montre les quatre sous-types de tumeurs malignes.
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carcinome papillaire

carcinome mucineux

Figure I11.6 Sous-types de tumeurs malignes.

Les deux tableaux III-4 et III-5 ci-dessus décrivent la distribution des tumeurs
bénignes et malignes parmi les différentes classes, offrant ainsi une exploration
approfondie des sous-types de tumeurs.

Magnification A F TA  PT  Total

40x 114 253 109 149 598
100x 113 260 121 150 614
200x 111 264 108 140 594
400x 106 237 115 130 562

Total 444 1,014 453 569 2368
# Patients - 10 3 7 24

Tableau III-3:Distribution des images bénignes par facteur de

grossissement et sous-types histologiques.
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Magnification DC LC MC PC  Total

40x 864 156 205 145 1,370
100x 903 170 222 142 1437
200x 896 163 196 135 1,390
400 x 788 137 169 138 1,232

Total 3451 626 792 560 5429
# Patients 38 S 9 6 58

Tableau III-4:Distribution des images malignes par facteur de

grossissement et sous-types histologiques.

I11.4 La validation croisée k-fold

La validation croisée k-fold est une technique d'évaluation des modéles prédictifs.
Le jeu de données est divis¢é en k sous-ensembles ou plis. Cette méthode aide a
I'évaluation, la sélection des modéeles et I'ajustement des hyperparamétres, fournissant une
mesure plus fiable de I'efficacité d'un modéle.

Dans notre ensemble de données nous avons une stratégie de validation croisée a
5 plis congue de maniére a ce que les images d'entrainement et de test proviennent de
différentes personnes. Chaque pli contient les 7 909 images disponibles. Nous utiliserons
le deuxiéme pli pour cette étude, car il contient la plus grande proportion d'images
d'entralnement comme montré dans la figure I1I-7 ci-dessus.

Hombre-cimages dans chiaque pil Répartition Entrainement - Test

7,907 190 190 1,907 1,907 uain
8ooo{ - C : : p:208 5,332

5211 test
7000

6000
5000 |
Pli

| < . 2,904
sélectionné

c
3 4000
v

3000 1

2000 A

1000 4

2 3
fold fold

S
w
-
~N

Figure II1.7:Analyse de la répartition des données d'entrainement et de test
par pli.

II1.5 Workflow du travail proposé

Dans le cadre de notre travail proposé, nous présentons un workflow complet qui
englobe les étapes fondamentales du processus de fouille de données. Ce workflow est
représenté dans la figure III-8 qui contient les étapes de la collecte des données, du
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prétraitement des données, comprenant le nettoyage des données, la transformation des
données, l'augmentation des données et la normalisation des données, puis la derniére
étape du workflow qui est traitement qui concernent les algorithmes utilisés.

(a) Collection de (b) Prétraitement
NNEES b.1) Nettoyage d
DONCEES e d:n:é‘:sge “ (b.2) Transformation
des données
BreaKHis

100 x | e—

200 x
(b.3) Augmentation
(c) Traitement e
. . b.4) Normalisation
(c.2) Evaluation (c.1) Transfert d'apprentissage &4

des données

InceptionV3 e N7
Nepin VOO
G Resnet50 AN H@SDH
Recall MobilenetVi @/ - H -
Moo . A\ /1\g/ /N

Flescore inceptionresnetV2 d :/ \:/

Figure 111.8: Workflow du travail proposé.

a. Collection de Données

Le workflow proposé commence par la collecte des données, ou les données brutes
sont rassemblées a partir de diverses sources. L’installation se fait a partir de Kaggle,
comme représenté dans la figure I11-9 ci-dessous.

'
T

BreakHis

» B 9 ®

Figure II1.9 : BreakHis sur Kaggle

b.  Prétraitement des Données

La phase de prétraitement des données est peut-étre la plus cruciale dans le
processus de fouille de données. Cette phase commence apres la collecte des données et
comprend les étapes qui sont dans la figure II1-8. Cette phase critique permet d'optimiser
la qualité, la cohérence et la pertinence des données, ce qui influence directement les
performances et la généralisation des modeles résultants.

51



CHAPITRE III Expérimentations résultats et discussions

b.1 Nettoyage de données

Une fois les données acquises, il est essentiel de les nettoyer en identifiant et en
traitant les valeurs manquantes, les valeurs aberrantes et les données dupliquées. Ce
processus garantit la qualit¢ et l'intégrité des données avant de les utiliser pour
I’apprentissage, Dans un autre ensemble de données, nous avons vérifié¢ la présence de
valeurs manquantes, mais aucune n'a ét¢ détectée comme présenté dans la figure I11-10.

print(“Le nombre de valeurs manquantes dans chaque colonne est : \n", fold_info.isnull().sum())

Le nombre de valeurs manquantes dans chague colonne est :
fold ]

mag e

gre [

filename 0

dtype: inté4

Figure II1.10: Valeurs Manquantes

L'emploi de CleanVision, une bibliothéque spécialisée dans le prétraitement des
données comme illustré dans la figure I1I-11 peut considérablement simplifier cette tache.

Figure I11.11:Apercu de CleanVision [54].

L'application de CleanVision a notre ensemble de données BreakHis nous a donné les
résultats présentés dans la figure III-12, accompagnés de quelques images illustrant
chaque probléeme détecté.
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Checking for dark, light, odd_aspect_ratio, low_information, exact_duplicates, near_duplicates, blurry, grayscale, odd_size images ...
Loading widget...
Loading widget...

Issue checks completed. 33@ issues found in the dataset. To see a detailed report of issues found, use imagelab.report().
Issues found in images in order of severity in the dataset

| | issue_type |  num_images |

R R | ]

| e | exact_duplicates | 250 |

| 1] odd_size | 74 |

| 2 | near_duplicates | 6 |

| 3| dark | e

| 4| 1lignt | o |

| 5| blurry | 0|

| 6 | low_information | o |

| 7 | odd_aspect_ratio | o |

| 8 | grayscale | e |
----------------- exact_duplicates images ----------------- oo _______.____ near_duplicates images ------------------
Number of examples with this issue: 250 Number of examples with this issue: 6

Examples representing most severe instances of this issue: Examples representing most severe instances of this issue:

Set: @

SOB_M_DC-14-13412. SOB_M LC-14-13412..

Set: 1

Set: 2
SOB_M_DC-14-13412.

...13993-100-041 png
23 )

--------------------- odd_size images ---------------cceoo--

Number of examples with this issue: 74
Examples representing most severe instances of this issue:

score - 0.9956 score : 0.9956 score : 0.9956 score : 0.9956
size: (700, 456) size: (700, 456) size: (700, 456)

SRTTA AN
" &

Figure III.12: Détection des problémes avec CleanVision

Détection de tous les problémes : Nous avons ¢liminé toutes les images présentant
I'un des problémes spécifi€s, avec la production d'un rapport affiché ci-dessous dans la
figure I11-13.
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Issue checks completed. @ issues found in the dataset. To see a detailed report of issues found, use imagelab.report().
Issues found in images in order of severity in the dataset

t_duplicates

near_duplicates

l
VOOV OO® W

Figure III.13: Rapport apres suppression de problemes
b.2 Transformation de données

Le redimensionnement est appliqué par les chercheurs pour modifier les images
d'entrée en tailles spécifiques adaptées aux modéles d'apprentissage profond. Bien que
cette méthode soit souvent appliquée avant de fournir les images aux mode¢les. La taille
d'image originale des images d'histopathologie dans 1'ensemble de données BreakHis est
de 700 x 460 pixels. Toutes les images sont redimensionnées en 224 x 224 pixels.

b.3 Augmentation de données

Les principaux défis rencontrés lors de l'entrainement des modéles
d'apprentissage profond sont le manque de données étiquetées et le déséquilibre du
nombre de classes. Le manque de données étiquetées entraine des résultats biaisés des
modeles, également connus sous le nom de probléme d’overfitting. L’augmentation de
données est utilisée pour augmenter la taille de I'ensemble de données.

Cependant, il y avait un déséquilibre significatif dans le nombre d'images dans
les catégories des tumeurs bénignes (2 480) et malignes (5 429) Pour remédier a ce
probléeme, des stratégies d'augmentation de données ont été appliquées aux échantillons
de tumeurs bénignes dans tous les sous-ensembles, a savoir une inversion horizontale et
une inversion verticale comme présentés dans la figure I11-14.

Image originale inversion horizontale inversion verticale

Figure I11.14: Application d'une inversion horizontale et une inversion
verticale.
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b.4 Normalisation de données

Comme la couleur dans les images histopathologiques est tres intense, dans notre
travail nous avons appliqué une normalisation pour mapper les nombres dans une plage
entre zéro et un afin de diminuer la distribution et 'intensité des couleurs.

c. Traitement de données
c.1 Transfert d’apprentissage

En apprentissage par transfert, les connaissances d'un modele d'apprentissage
automatique déja entrainé sont appliquées a un probléme différent mais connexe. Par
exemple, si vous avez entrainé un simple classificateur a prédire si une image contient un
sac a dos, vous pourriez utiliser les connaissances acquises par le modele lors de son
entrainement pour reconnaitre d'autres objets comme des lunettes de soleil.

Avec l'apprentissage par transfert, nous essayons essentiellement d'exploiter ce
qui a été appris dans une tache pour améliorer la généralisation dans une autre. Nous
transférons les poids qu'un réseau a appris lors de la "tache A" vers une nouvelle "tache
B" [62].

La Figure III.15 montre un apercu d'apprentissage par transfert.

Le transfert de
connaissances

Figure I11.15:Apercu d'apprentissage par transfert.

L'idée générale est d'utiliser les connaissances qu'un modeéle a acquises a partir
d'une tache disposant de beaucoup de données d'entrainement étiquetées pour une
nouvelle tache qui ne dispose pas de beaucoup de données. Au lieu de recommencer le
processus d'apprentissage a partir de zéro, nous commengons avec les modéles appris
lors de la résolution d'une tache connexe [62] comme expliquer dans la figure II1.16 ci-
dessus.
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couches convolutives couches entiérement
ImageNet connectées
couvoition convolution .
# Couche de Couche de
détecteurs de détecteurs de
features features 5

Sortie

Transférer les parameétres Sortie
entrainés

Nouvelles couches denses
entrainées sur une
tache spécifique

couches convolutives

onvolution .
convolution

Couche de Couche de
détecteurs de détecteurs de
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Figure II1.16:Comment fonctionne l'apprentissage par transfert.

c.2 Evaluation

L'évaluation des performances de n’importe quel systeme de classification est une
étape tres importante parce que ces performances reflétent la fiabilité du systéme proposé.
Dans les applications médicales et plus particulierement celle a deux classes, le taux de
bonne classification et d'erreur globale ne suffisent pas pour juger les performances [63].
Les mesures adoptées sont définies comme suit :

o Taux de bonne classification (Accuracy)
Taux de bonne classification (Accuracy) est I’indicateur le plus naturel et le plus
évident permettant d’évaluer les performances d’un systéme de classification. Cette
valeur simple a calculer, détecte la fréquence a laquelle notre modele est correct :

TP+TN

racy = ————
ACCUTACY = Fo TN TFPTFN

Ou:

TN : Le modele prédit bénin le cas est bénin.

FP : Le modéle prédit malin le cas est en fait bénin.

FN : Le mod¢le prédit bénin le cas est en fait malin.

TP : Le modé¢le prédit malin le cas est malin.

¢ La sensibilité (le rappel) :
C’est le nombre de vrais positifs divisé par le nombre de vrais positifs et le
nombre de faux négatifs :

TP

sensibilité = ——
TP+FN
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e La précision :
C’est le nombre de vrais positifs divisé par le nombre de vrais positifs et de faux
positifs
TP
TP+FP

PPV =

e Fl-score:
C’est une moyenne harmonique de précommeision et de rappel, elle est
considérée comme parfaite a 1 et est une défaillance totale a 0

2 x Precision * Recall B 2% TP

F1 - p = =
S Precision + Recall 2xTP+ FP+ FN

e La courbe ROC (Receiver Operating Characteristic):

Une courbe ROC est un graphique qui montre les performances d'un modéle
de classification a tous les seuils de classification. Cette courbe représente deux
parametres :

Le taux de vrais positifs (TPR) est I'équivalent du rappel.

Le taux de faux positifs (TFP) est défini comme suit :

FP

FPR= ———
FP+TN

Une courbe ROC représente les valeurs TVP et TFP pour différents seuils de
classification. La diminution du seuil de classification permet de classer davantage
d'éléments comme €tant positifs, ce qui augmente le nombre de faux positifs et de vrais
positifs. La figure suivante montre une courbe ROC typique [64].

— == — — —
-
-
y s TP vs. FP rate at
s, one decision
7 threshold
J
7

2 7
3
e /.
— / = TP vs. FP rate at

another decision

/ threshold
/
0 FP Rate 1

Figure II1.17:Taux de VP par rapport aux FP au niveau de différents seuils

de classification [64]
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e AUC zone sous la courbe ROC :
AUC (Area Under the ROC Curve) est un nombre compris entre 0,0 et 1,0
représentant la capacité d'un modele de classification binaire a séparer les classes
positives des classes négatives. Plus I'AUC se rapproche de 1,0, meilleure est la capacité

du modele a séparer les classes les unes des autres.

1

TP Rate

0

0 FP Rate 1

Figure I11.18:AUC (aire sous la courbe ROC) [64].
II1.6 Modéles CNN Utilisés dans I'Etude Comparative

Les Applications Keras sont des modéles d'apprentissage profond qui sont mis a
disposition avec des poids pré-entrainés. Dans notre étude, nous avons utilisé cinqg modeles
d'apprentissage profond. Ces modéles peuvent &tre utilisés pour la prédiction, I'extraction
de caractéristiques et le réglage fin le tableau III-6 représente un apergu de ces 5 modéles.

Temps (ms) | Temps (ms)
Modéle 1(-:,; LI;; A(-:r:ur::cy AJ:upr-ascy Paramétres | Profondeur d-ipnaf;:)ea: ce d'ipnafrélans ce
(CPU) (GPU)

Xception 88 79.0% 94.5% 22.9M 81 109.4 8.1
ResNet50 98 74.9% 92.1% 25.6M 107 58.2 4.6
InceptionV3 92 77.9% 93.7% 23.9M 189 42.2 6.9
MobileNet 16 70.4% 89.5% 4.3M 55 22.6 34
InceptionResNetV2 | 215 80.3% 95.3% 55.9M 449 130.2 10.0

Tableau III-5: Apercu des 5 modeles Utilisés [24].

II1.7 Discussion des Résultats Obtenus

Dans cette section, nous examinerons cing modeéles en cours d'entrainement.
Chaque modéle présente des compromis différents entre complexité, capacité de
généralisation et performance. En choisissant le modele approprié pour nos besoins
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spécifiques, nous pouvons maximiser l'efficacité de nos solutions de vision par
ordinateur.

Dans notre étude, nous avons opté pour un entralnement sur 35 époques.
Cependant, l'entrainement s'arréte parfois plutét en raison de l'utilisation de l'early
stopping, un callback de Keras. De plus, pour les courbes de perte, nous avons utilisé le
callback ReducelLROnPlateau de Keras, qui réduit le taux d'apprentissage lorsque la
performance stagne.

Il est important de noter que les courbes présentent des tressautements, dus a une
insuffisance des données de validation. Le ratio choisi dans notre étude est de 70 % pour
l'entrainement, 20 % pour le test et 10 % pour la validation.

. Modele ResNet50

Accuracy Loss
1.0 4 o —— loss
val_loss
0.9 1 120 A
0.8 4 100 4
0.7 80
0.6 1 60
0.5 4 40 1
20 1
0.4 4 —— binary_accuracy
val_binary_accuracy 04 e s
0 5 10 15 20 25 0 -3 10 15 20 25
epoch epoch

Figure I11.19:Courbes du processus d'entrainement du CNN pour le modele
ResNet50.
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. Modéle inceptionv3
Accuracy Loss
—— binary_accuracy 0.51 /_‘\ — loss
0954 val_binary_accuracy j / ~—— val_loss
/
0.4 4 .
™\ \
0.90 1 \ \ /\\/ /
\/—/‘\/\ 0‘3 ] )
0.85 - g (_/\_V /—*\ "/‘
/
Lo J 0.2 1
0.80 4 \
\
0.1

| 0754 T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
epoch epoch

Figure I11.20:Courbes du processus d'entrainement du CNN pour le modele

InceptionV3.
. Modéle inceptionresnetV?2
Accuracy Loss
| —— loss
80 1 ‘ —— val_loss
(
60 / \
[
40 A 4 |
| a
20 - ‘
\ ," [
0.4 1 {/ —— binary_accuracy { \
| —— val_binary_accuracy o1 Sm | L
\ 10 12 0 2 4 6 8 10 12

Figure I11.21:Courbes du processus d'entrainement du CNN pour le modele
InceptionResNetV2.
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. Modéle Xception

Accuracy Loss
1.00 4
! | — loss
0.98 1 val_loss
| 0.8 1
0.96
0.94 4 0.6 1
0.92 4
0.90 - 0.4 4
0.88 1 ‘
i 0.2 1
0.86
—— binary_accuracy !
0.84 4 val_binary_accurac
—nary y 0.0 -
0 2 4 6 8 10 12 0 2 - 6 8 10 12
epoch epoch

Figure I11.22:Courbes du processus d'entrainement du CNN pour le modéle
Xception.

° Modéle MobilenetV1

Accuracy Loss

1.00 1 A — —— loss
1.2 4 val_loss

0.95 1

0.90 1 081

0.6 1

0.85 1
0.4

0.80 - 0.2
—— binary_accuracy

val_binary_accuracy 0.01 e <
0 2 4 6 8 10 12 14 0 2 - 6 8 10 12 14
epoch epoch

Figure I11.23:Courbes du processus d'entrainement du CNN pour le modele
MobileNetV1.

ITI1.8 Résultats de prédiction sur ’ensemble de test

Les résultats de classification obtenus par les cing CNN sont résumés dans le
Tableau II1.6 et pour une comparaison plus clair. La figure 24 ci-dessus représente les
résultats obtenus pour les cinq modeles, en utilisant cinq métriques différentes : le ROC-
AUC (en bleu), l'exactitude (en jaune), la précision (en vert), le rappel (en rouge) et le
score F1 (en mauve).
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| wmm ROC-AUC
Accuracy
W Precision
. Recall
BN F1 Score

0.8 1

0.6

0.4

Indicateur évaluation (%)

0.2

0.0 -
InceptionV3 ResNet50 Xception InceptionResNetv2 MobileNetvl

Figure I11.24:Comparaison des indicateurs d’évaluation pour les modeles
CNN

Les résultats de classification obtenus par les cing modeles CNN sont résumés
dans le Tableau 10. Il est a noter que le modéle InceptionResNetV?2 a obtenu les meilleurs
résultats en termes d'exactitude (accuracy).

Modéles Accuracy | Précision Rappel | Fl-score | Roc-Auc
ResNet50 0.989 0.986 0.963 0.974 0.962
InceptionV3 0.938 0.898 0.908 0.903 0.879
InceptionresnetV2 0.996 0.992 0.960 0.976 0.968
Xception 0.986 0.957 0.991 0.974 0.997
MobilenetV1 0.995 0.994 0.985 0.989 0.981

Tableau I1I-6:Résultats de prédiction pour les modeles CNN

II1.9 Comparaison entre les performances de modeles

Sur le BreakHis dataset, la performance des différentes architectures peut varier
en fonction de divers facteurs tels que la complexité des images histologiques, la taille de
I'ensemble de données et les spécificités de la tache de classification. Cependant, voici
une comparaison générale basée sur les caractéristiques des architectures mentionnées
avant :

InceptionResNetV2 : Cette architecture combine les idées des modules Inception avec
les connexions résiduelles de ResNet. Ce modele a eu le meilleur résultat en raison de sa
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profondeur et de sa capacité a capturer des caractéristiques complexes a partir d’images. Il
utilise des blocs résiduels pour améliorer I'entrainement en profondeur. Elle est souvent
utilisée lorsque des performances élevées sont nécessaires dans des taches de
classification d'images complexes.

MobileNetV1 : Cette architecture est congue pour étre 1éger en termes de ressources. 11
utilise des convolutions profondes mais étroites, ainsi que des convolutions séparables en
profondeur pour réduire le nombre de parametres et d'opérations de calcul. Cela le rend
moins profond et moins complexe que InceptionResNetV2.

Xception : quant a lui, utilise des convolutions séparables en profondeur, une approche
qui lui permet d'explorer les dépendances spatiales et chromatiques de maniére plus
efficace. Bien qu'elle soit profonde, Xception est moins complexe que
InceptionResNetV2 en termes de nombre de parametres.

ResNet50 : Bien qu'il s'agisse d'une architecture profonde, ResNet50 est moins complexe
que InceptionResNetV2. Il est composé de blocs résiduels qui facilitent I'entrainement en
profondeur, mais il n'utilise pas les modules Inception.

InceptionV3 : Cette architecture est moins profonde et moins complexe que des
architectures comme InceptionResNetV2 et Xception. Il est moins efficace que
InceptionResNetV2 dans la capture de caractéristiques discriminantes, en particulier dans
des ensembles de données complexes comme le BreakHis dataset.

III.10  Déploiement de I’Application Web

Nous présentons dans cette section l'interface de I'application développée dans ce
travail. Elle est destinée aux utilisateurs pour les aider a déterminer si une tumeur est
maligne ou bénigne, ainsi qu'a tester notre travail.

e La premicére interface : cette interface permet aux utilisateurs d’accéder au reste de

’application.

Select Language / Sélectionnez la §
langue m M Diagnostic & Traitement B Statistiques

Francais v

m
A Institut de Technologie du Cancer du Sein
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Figure I11.25:La premicre interface de I’application.

e La 2eme interface : cette interface démontre le role de I’IA, montrant qu’elle est
plus performante qu’un pathologiste.

€3 Accueil & Traitement B Statistiques
Select Language / Sélectionnez la
e . L'intelligence artificielle peut détecter le cancer du sein manqué
par les médecins

L'IA offre des avantages significatifs dans la détection du cancer du sein a 'aide d'images histopathologiques, en particulier dans le contexte des
biopsies.

Figure 111.26:La deuxieme interface de I’application.

o La 3eme interface : cette interface est considérée comme interface principale de
I’application.

Sélection du modeéle et téléchargement de l'image

Select Language / Sélectionnez la
langue Choisissez le modéle

Frangais v ResNet
Télécharger une image

',\: Drag and drop file here Browse files.

Limit 200MB per file « JPG, PNG, JPEG
[ bisooxtapng o.cms X

Prédire

Prédiction : bénin

Figure 111.27:La troisieme interface de I’application.

e La 4eme interface : cette interface est congue pour présenter les différents
traitements possibles pour le cancer.
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& Accen — [ 6 Tanement | B ssiues

Select Language / Sélectionnez la
langue

: Etapes de traitement

Chaque jour est une chance de s'améliorer.

Figure I11.28: La quatrieme interface de 'application.

e La Seme interface : cette interface représente les statistiques mondiales de la santé

selon 'OMS.
@} Accueil M Diagnostic & Traitement
o ’ Statistiques mondiales de la santé de I'Organisation mondiale
de la santé (OMS)

International Agency for Research on Cancer L'Organisation Mondiale de la Santé (OMS) joue un réle crucial dans

(@) World Health la surveillance des tendances mondiales de la santé, offrant des
™ Organization

—_— informations précieuses grace a des analyses statistiques complétes.

Figure I11.29: La cinquieme interface de l'application.

II1.11 Conclusion

Ce chapitre a exploré l'application de cinq modeles d'apprentissage profond
convolutifs (CNN) a la classification des images histopathologiques du cancer du sein.
Les résultats obtenus ont démontré que les CNN peuvent étre des outils puissants pour
cette tache, avec des performances atteignant jusqu'a 99,4% d'exactitude.

Parmi les modeles étudiés, InceptionResNetV2 s'est démarqué comme le plus

performant, avec une précision de 99,4%, un rappel de 97,5%, un score F1 de 98,2% et
une AUC de 0,978.
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En plus de la performance des modéles, une application web a été développée pour
permettre aux utilisateurs de télécharger une image histopathologique et d'obtenir une
prédiction sur la nature de la tumeur (bénigne ou maligne). L'application fournit
¢galement des informations sur les différents traitements possibles pour le cancer du sein
et les statistiques mondiales de la santé selon 'OMS.

Ces résultats suggerent que les CNN ont le potentiel de révolutionner le diagnostic
du cancer du sein en offrant une méthode automatisée, précise et accessible pour la
classification des images histopathologiques. Les modéles présentés dans ce chapitre
peuvent servir de base au développement de systémes d'aide a la décision clinique qui
peuvent aider les pathologistes a diagnostiquer le cancer du sein plus rapidement et plus
précisément, contribuant ainsi a améliorer les résultats des patient
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Conclusion générale

La santé est un domaine privilégié des recherches scientifiques dans le monde,
notamment dans le domaine de l'informatique et de l'intelligence artificielle (IA). Ces
derniéres années, 1'TA a montré un grand potentiel dans le développement de systémes
intelligents pour la classification et le diagnostic du cancer du sein. Les modéles de
réseaux de neurones convolutifs (CNN) se sont avérés particulicrement efficaces dans
cette tache, offrant rapidité et fiabilité dans I'analyse d'images histopathologiques.

La classification d'image histopathologique est un domaine crucial de la vision
par ordinateur, visant a donner aux machines la capacité¢ de reconnaitre des modeles
complexes dans les tissus biologiques. Cette capacité est particuliérement précieuse dans
le domaine du cancer du sein, une maladie répandue et potentiellement mortelle touchant
des millions de femmes dans le monde.

Dans cette étude, nous avons exploré différentes architectures de CNN,
notamment ResNet50, InceptionV3, InceptionResNetV2, Xception et MobileNetV1,
pour classifier les images histopathologiques du cancer du sein. A travers des
expérimentations approfondies, nous avons évalué la performance de ces modeles dans
la classification binaire du cancer du sein.

De plus, nous avons utilisé Clean Vision pour le prétraitement des données, ce
qui a permis d'améliorer la qualité des images analysées. Pour le déploiement de notre
application web, nous avons employé le Framework Streamlit, facilitant ainsi l'acces et
l'utilisation de notre modele par les professionnels de santé.

Nos résultats ont démontré que certaines architectures, telles que
InceptionResNetV2, ResNet50 et MobilNetV1, ont obtenu des performances
remarquables dans la classification du cancer du sein, surpassant d'autres modéles dans
certains cas. Cependant, chaque modele a ses propres forces et faiblesses, et des
recherches supplémentaires sont nécessaires pour comprendre pleinement leur potentiel
dans ce domaine.

Les avancées dans le domaine de I'[A et de la vision par ordinateur offrent des
opportunités prometteuses pour améliorer la détection précoce et le diagnostic du cancer
du sein. En combinant des techniques d'apprentissage profond avec des données
médicales volumineuses, nous pouvons contribuer a améliorer les soins de santé et a
sauver des vies.

EN guise de perspectives futures de ce travail, nous envisageons d’utiliser les
transformers, et en particulier le Vision Transformer (ViT), offrent des performances
exceptionnelles grace a leur capacité a capturer des dépendances a long terme et a traiter
des ensembles de données complexes. L’application des transformers ne se limite pas aux
images histopathologiques du sein. Leur utilisation pourrait étre étendue a d'autres types
d'images microscopiques, telles que les images cervicales et gastriques, améliorant ainsi
les capacités diagnostiques dans ces domaines également. Les transformers permettent
une meilleure interprétation des images médicales, facilitant la détection précoce et le
traitement des maladie .
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Résumé

Le cancer du sein est le cancer le plus fréquent chez la femme, et la détection précoce via la
classification histopathologique joue un rdle crucial en augmentant les chances de guérison compléte et
permet dans certains cas un traitement moins intrusif. Ces derniéres années, l'intégration des techniques
d’apprentissage profond (DL) ont montré des résultats prometteurs dans la classification du cancer du
sein.

Les réseaux neuronaux convolutifs (CNN) sont une architecture d'apprentissage profond largement
utilisée pour obtenir une classification précise des images histopathologiques du cancer du sein. Ce
projet a combiné cinq modéles d'apprentissage par transfert (Xception, ResNet50, MobileNetV1,
InceptionV3 et Inception ResNet-V2), évalués pour la classification binaire a partir de la dataset
BreakHis.

L'architecture Inception ResNet-V2 a obtenu les meilleurs résultats pour la classification binaire.
Nous avons également examiné quatre autres modeles dans notre étude afin de comparer les résultats.

Mots clés : Cancer du sein ,Classification d'images, Image histopathologique, Réseau de neurones
convolutionnelles (CNN), Apprentissage par transfert

Abstract

Breast cancer is the most common cancer in women, and early detection through histopathological
classification plays a crucial role in increasing the chances of complete recovery and, in some cases,
allows for less invasive treatment. In recent years, the integration of deep learning techniques (DL) has
shown promising results in breast cancer classification.

Convolutional Neural Networks (CNNs) are a widely used deep learning architecture for accurate
classification of breast cancer histopathological images. This project combined five transfer learning
models (Xception, ResNet50, MobileNetV1, InceptionV3, and Inception ResNet-V2), evaluated for
binary classification using the BreakHis dataset.

The Inception-ResNet-V2 architecture achieved the best results for binary classification. We also
examined four other models in our study to compare the results.

Keywords: Breast cancer, Image classification, Histopathological image, Convolutional neural network
(CNN), Transfer learning
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