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Résumé 

La maladie d’Alzheimer est un trouble neurodégénératif complexe, dont le dépistage 

précoce est essentiel pour optimiser la prise en charge thérapeutique. Cette étude explore une 

méthode automatisée de classification des stades de la maladie à partir d’images IRM 

cérébrales, en recourant à l’intelligence artificielle. Le travail s’appuie sur un ensemble de 

données issu de la plateforme Kaggle ("Dataset_Alzheimer"). Après un prétraitement 

rigoureux des images, plusieurs modèles ont été évalués, notamment un réseau de neurones 

convolutif (CNN), ainsi que trois architectures pré-entraînées — MobileNetV2, VGG19 et 

EfficientNetB0 — intégrées à travers la technique du transfert learning. Cette approche illustre 

le potentiel des modèles profonds pour assister le diagnostic médical de manière fiable et 

automatisée. 

 Médical Mots-clés : Alzheimer, IRM cérébrale, intelligence artificielle, deep learning, 

CNN, transfert learning , diagnostic automatisé.
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Abstract 

Alzheimer’s disease is a complex neurodegenerative disorder where early diagnosis is 

crucial for effective patient management. This study proposes an automated approach to 

classify the stages of the disease using brain MRI scans, leveraging artificial intelligence 

techniques. The dataset used is sourced from Kaggle ("Dataset_Alzheimer"). Following 

rigorous preprocessing, various models were examined, including a custom-built 

Convolutional Neural Network (CNN) and three pre-trained architectures — MobileNetV2, 

VGG19, and EfficientNetB0 — applied through transfer learning. This approach highlights the 

potential of deep learning models to support medical diagnosis in a reliable and automated 

manner. 

Keywords: Alzheimer’s disease, brain MRI, artificial intelligence, deep learning, CNN, 

transfer learning, automated diagnosis.
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 الملخص

معقد، ويتطلب تشخيصًا مبكرًا لضمان تحسين الرعاية الصحية للمريض.   لزهايمر اضطراب تنكّسي عصبيامرض  

للدماغ، بالاستفادة من   المغناطيسي  المرض اعتماداً على صور الرنين  آليًا لتصنيف مراحل  الدراسة نهجًا  تستعرض هذه 

 .Kaggle ("Dataset_Alzheimer") تقنيات الذكاء الاصطناعي. وقد تم استخدام مجموعة بيانات مأخوذة من منصة

مصممة خصيصًا، إلى   (CNN) وبعد إجراء معالجة مسبقة دقيقة للصور، تم اختبار عدة نماذج، منها شبكة عصبية التفافية

بنى مدربة مسبقً  بالنقلEfficientNetB0و  MobileNetV2, VGG19 اجانب ثلاث  التعلم  أسلوب  باستخدام   ، وذلك 

(Transfer Learning). ة نماذج التعلم العميق على دعم التشخيص الطبي بشكل موثوق وآلييبرز هذا النهج قدر. 

 مرض الزهايمر، الرنين المغناطيسي، الذكاء الاصطناعي، التعلم العميق، الشبكات العصبية الالتفافية :الكلمات المفتاحية

(CNN) التعلم بالنقل، التشخيص الآلي ، 
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Introduction Générale 

La maladie d’Alzheimer est un trouble neurologique évolutif qui affecte principalement les 

personnes âgées. Elle entraîne une détérioration progressive des fonctions cognitives telles que 

la mémoire, le langage, et le raisonnement. Avec le vieillissement de la population mondiale, 

cette maladie représente un enjeu majeur de santé publique, avec des millions de personnes 

concernées chaque année. 

Un diagnostic précoce de la maladie est essentiel pour ralentir la progression des symptômes 

et améliorer la prise en charge des patients. Toutefois, les méthodes classiques, fondées sur les 

évaluations cliniques et les examens d’imagerie, sont souvent longues, coûteuses et 

dépendantes de l’expertise médicale. L’imagerie par résonance magnétique (IRM) est 

aujourd’hui l’un des outils les plus utilisés pour observer les changements cérébraux liés à la 

maladie, mais son interprétation reste complexe. 

Les récentes avancées en intelligence artificielle, en particulier en apprentissage profond, 

ont permis le développement d’outils capables d’analyser automatiquement les images 

médicales. Parmi eux, les réseaux de neurones convolutifs (CNN) se sont révélés 

particulièrement efficaces pour identifier les signes précoces de la maladie d’Alzheimer dans 

les IRM cérébrales. 
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Chapitre 1 : Aperçu Général sur la Maladie 

d’Alzheimer 
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1.1 Introduction 

Avant de pouvoir comprendre les effets de la maladie d’Alzheimer sur le cerveau, il est 

essentiel d’en connaître d’abord le fonctionnement normal. C’est pourquoi ce premier chapitre 

commence par une exploration des grandes structures cérébrales et de leurs rôles dans les 

fonctions cognitives, motrices et sensorielles. 

Certaines zones du cerveau, comme l’hippocampe situé dans les régions temporales 

médianes, sont particulièrement sensibles aux premiers signes de la maladie. Leur altération 

entraîne des symptômes bien connus : pertes de mémoire, désorientation, difficultés à 

s’exprimer ou à comprendre. 

Ce chapitre s’appuie également sur des données d’imagerie médicale et des résultats 

d’études cliniques pour illustrer la manière dont la maladie progresse dans le cerveau. Ces 

connaissances sont à la base des approches diagnostiques modernes, qu’elles soient classiques 

ou basées sur des technologies avancées comme l’intelligence artificielle. Ce premier chapitre 

propose donc une exploration approfondie de l’anatomie cérébrale afin de mieux comprendre 

les altérations induites par la maladie d’Alzheimer. 

1.2 Anatomie du cerveau 

Le cerveau humain est un organe complexe et sophistiqué, composé de plusieurs zones 

interconnectées, chacune assurant des fonctions cognitives, sensorielles, motrices ou 

autonomes. Sur le plan anatomique, il se divise en cinq grandes structures : le télencéphale, le 

diencéphale, le tronc cérébral, le cervelet et la moelle épinière. 

1.2.1 Les grandes structures cérébrales 

1.2.1.1 Le télencéphale : siège des fonctions cognitives supérieures 

Le télencéphale est la partie la plus développée du cerveau. Il comprend les deux 

hémisphères cérébraux, reliés par le corps calleux, et abrite les capacités cognitives avancées 

telles que le raisonnement, la mémoire, le langage, la prise de décision et la conscience [3]. Le 

télencéphale, illustré à la figure 1, constitue la structure la plus volumineuse du cerveau 

humain. 
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Figure1. 1:Localisation du télencéphale dans le cerveau [1] 

1.2.1.2 Le cervelet : coordination motrice et équilibre 

Le cervelet, situé sous les lobes occipitaux, joue un rôle essentiel dans la coordination des 

mouvements, l’équilibre et la posture. Il intègre les informations sensorielles avec les 

commandes motrices pour permettre des gestes fluides et précis [4]. 

1.2.1.3 Le tronc cérébral : régulation des fonctions vitales 

Le tronc cérébral relie le cerveau à la moelle épinière et régule les fonctions automatiques 

indispensables à la vie — respiration, rythme cardiaque, pression artérielle et digestion — tout 

en gérant les réflexes de base et les cycles veille-sommeil [3]. 

1.2.1.4 Le diencéphale : relais sensoriels et contrôle endocrinien 

Le diencéphale comprend le thalamus, qui relaie les informations sensorielles vers le cortex, 

ainsi que l’hypothalamus, qui régule l’homéostasie, la température corporelle, l’appétit, le 

cycle veille-sommeil et l’activité hormonale via l’hypophyse [4]. 

1.2.1.5 La moelle épinière : transmission nerveuse et réflexes moteurs 

La moelle épinière, prolongement direct du tronc cérébral, assure la transmission des 

informations sensorielles vers le cerveau et des commandes motrices vers le corps. Elle 

participe également aux réflexes rapides, essentiels pour la protection immédiate contre des 

stimuli dangereux [3]. 
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Figure1. 2:Systeme nerveux centrale [2]. 

1.2.2 Le cortex cérébral et ses lobes 

Le cortex cérébral constitue la couche externe du télencéphale, principalement composé de 

matière grise. Sa surface plissée en gyri (circonvolutions) et sulci (sillons) permet une plus 

grande surface fonctionnelle. Le cortex est classiquement divisé en quatre lobes, chacun 

spécialisé dans des fonctions précises. 

1.2.2.1 Le lobe frontal 

Situé à l’avant du cerveau, le lobe frontal est responsable des fonctions exécutives : 

planification, prise de décision, contrôle des mouvements volontaires, expression 

émotionnelle, langage et aspects de la personnalité [3]. 

1.2.2.2 Le lobe pariétal 

Le lobe pariétal, placé derrière le frontal, traite les informations sensorielles (toucher, 

douleur, température) et joue un rôle dans l’orientation spatiale et la coordination visuomotrice 

[4]. 

1.2.2.3 Le lobe temporal 

Situé sur les côtés du cerveau, le lobe temporal est fondamental pour le traitement auditif, 

la mémoire à long terme et la compréhension du langage. Il contient l’hippocampe, structure 

essentielle souvent atteinte dès les premiers stades de la maladie d’Alzheimer [5]. 
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1.2.2.4 Le lobe occipital 

À l’arrière du cerveau, le lobe occipital est spécialisé dans le traitement visuel. Il interprète 

les signaux provenant des yeux via le nerf optique, ce qui permet de percevoir et reconnaître 

les formes, les couleurs et les mouvements [3]. Une fois les bases anatomiques établies, il 

convient de s’intéresser aux outils permettant de visualiser les modifications cérébrales : les 

techniques d’imagerie. 

 

 

Figure1. 3:lobes cerebraux [60]. 

 

1.3 Techniques d’imagerie cérébrale 

L’étude du cerveau humain a longtemps été limitée par l’impossibilité d’observer ses 

structures internes de manière non invasive. Avec l’essor des technologies d’imagerie 

cérébrale, les neurosciences ont connu une véritable révolution. Ces outils permettent 

aujourd’hui d’explorer aussi bien l’anatomie que le fonctionnement dynamique du cerveau, 

tant chez les sujets sains que dans les contextes pathologiques. 

L’imagerie cérébrale regroupe l’ensemble des méthodes permettant de visualiser le cerveau, 

que ce soit en observant sa morphologie ou en analysant son activité en temps réel. Elle est au 

cœur du diagnostic médical moderne, et joue également un rôle essentiel dans la recherche sur 

les maladies neurodégénératives, notamment la maladie d’Alzheimer [6]. 

On distingue généralement deux grandes catégories de techniques d’imagerie : 
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L’imagerie structurelle, qui révèle l’architecture du cerveau (taille, forme, présence 

d’atrophies ou de lésions) ; 

L’imagerie fonctionnelle**, qui permet d’étudier l’activité cérébrale en fonction de 

stimulations ou de tâches cognitives. 

1.3.1 Imagerie par Résonance Magnétique (IRM) 

L’IRM repose sur l’utilisation d’un champ magnétique et d’ondes radio pour produire des 

images détaillées du cerveau en trois dimensions. Cette technique, totalement indolore, permet 

de détecter les anomalies structurelles avec une grande précision, notamment l’atrophie 

hippocampique souvent observée dans les phases précoces de la maladie d’Alzheimer [6]. 

 

Figure1. 4: IRM cérébrale normale (coupe axiale) [58] 

 

1.3.2 IRM Fonctionnelle (IRMf) 

 

L’IRMf mesure les variations du débit sanguin cérébral, reflétant l’activité neuronale en 

réponse à une tâche ou un stimulus. Elle permet de cartographier les régions cérébrales 

impliquées dans des fonctions comme la mémoire, le langage ou l’attention. C’est un outil 

précieux en recherche pour comprendre le fonctionnement cognitif normal et pathologique [7]. 
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Figure1. 5: IRMf du cerveau pendant une activité cognitive [61] 

1.3.3 Tomographie par Émission de Positons (TEP) 

La TEP utilise un traceur radioactif (souvent un dérivé du glucose) pour visualiser le 

métabolisme cérébral. Les zones atteintes par la neurodégénérescence présentent une 

hypométabolie détectable à ce niveau. Cette méthode est particulièrement sensible pour repérer 

les premières altérations associées à la maladie d’Alzheimer [6]\[8]. La TEP, représentée à la 

figure 5, permet de détecter précocement les dysfonctionnements métaboliques caractéristiques 

d’Alzheimer. 
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Figure1. 6: Principe de TEP [62] 

1.3.4 Magnétoencéphalographie (MEG) 

La MEG enregistre les champs magnétiques générés par l’activité électrique des neurones. 

Elle se distingue par sa très haute résolution temporelle, permettant une analyse fine des 

dynamiques neuronales. Elle est surtout utilisée en recherche et dans certains cas cliniques 

complexes comme l’épilepsie [7]. 
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Figure1. 7: Le principe de la Magnétoencéphalographie [63]. 

1.3.5 Tomodensitométrie (CT-Scan) 

Basé sur les rayons X, le scanner permet d’obtenir des images rapides du cerveau. Bien qu’il 

offre une moins bonne résolution des tissus mous que l’IRM, il est très utile en contexte 

d’urgence, par exemple en cas d’hémorragie cérébrale ou de traumatisme crânien. Il constitue 

souvent une première étape dans l’exploration neurologique [6]. L’imagerie permet de révéler 

les altérations cérébrales associées à la maladie. Nous allons désormais nous pencher sur les 

manifestations cliniques de la pathologie. 

 

Figure1. 8: Scanner cérébral (CT-scan) normal [64]. 
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1.4 Description et symptômes de la maladie d’Alzheimer 

1.4.1 Définition de la maladie d’Alzheimer 

La maladie d'Alzheimer est une pathologie neurodégénérative chronique, progressive et 

incurable, qui affecte principalement les personnes âgées. Elle se manifeste par un déclin lent 

mais continu des fonctions cognitives, en particulier de la mémoire, du langage, de 

l’orientation, du jugement et des capacités d’apprentissage. Sur le plan clinique, elle est 

aujourd’hui reconnue comme la principale cause de démence à l’échelle mondiale, représentant 

environ 60 à 80 % des cas de démence [9]. Le nom de la maladie provient du neurologue 

allemand Alois Alzheimer, qui en décrivit pour la première fois les caractéristiques 

neuropathologiques en 1906. 

 

Figure1. 9: Progression de l’Alzheimer [65].  

1.4.2 Causes et mécanismes biologiques 

Les mécanismes biologiques de la maladie reposent essentiellement sur deux phénomènes 

pathologiques majeurs : 

• L'accumulation extracellulaire de plaques de bêta-amyloïde, issues d’un 

clivage anormal de la protéine APP (Amyloid Precursor Protein), qui nuit à la 

communication entre les neurones. 

• L’agrégation intraneuronale de protéines tau hyperphosphorylées, formant 

des enchevêtrements neurofibrillaires qui perturbent le transport intracellulaire et 

entraînent la dégénérescence des cellules nerveuses [10]. 

Ces altérations sont à l’origine d’une cascade neurotoxique, marquée par l’inflammation, le 

stress oxydatif, la perte synaptique et la mort neuronale. L’hippocampe, une région impliquée 
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dans la formation de la mémoire, est généralement atteinte en premier. Des facteurs génétiques, 

tels que la présence de l’allèle APOE ε4, ainsi que certains facteurs environnementaux ou 

cardiovasculaires, peuvent favoriser l’apparition ou accélérer la progression de la maladie [11].  

 

Figure1. 10: Cause biologique de l’Alzheimer [66]. 

 

Parmi les causes identifiées, plusieurs facteurs interagissent pour favoriser l’apparition ou 

la progression de la maladie d’Alzheimer : 

• Facteurs génétiques, notamment la présence de l’allèle APOE ε4, qui augmente 

significativement le risque de développer la maladie. 

• Dépôts de protéines anormales, en particulier les plaques de bêta-amyloïde et 

les agrégats de protéines tau. 

• Stress oxydatif et inflammation neuronale, contribuant à un environnement 

cellulaire délétère. 
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• Altération de la communication synaptique, réduisant l’efficacité du transfert 

d’informations entre neurones. 

• Facteurs vasculaires et métaboliques, comme l’hypertension, le diabète ou 

l’hypercholestérolémie, qui fragilisent le cerveau. 

• Vieillissement cérébral, principal facteur de risque non modifiable. 

• Facteurs environnementaux et mode de vie, tels que l’inactivité physique, une 

alimentation déséquilibrée, ou un isolement social prolongé, qui peuvent influencer le 

développement de la maladie [51]. 

1.4.3 Épidémiologie de la maladie d’Alzheimer 

La maladie d’Alzheimer représente aujourd’hui un enjeu sanitaire mondial de premier ordre, 

en raison du vieillissement rapide de la population. À mesure que l’espérance de vie progresse, 

la fréquence des maladies neurodégénératives augmente, avec la maladie d’Alzheimer en tête, 

représentant la forme la plus courante de démence [12]. 

1.4.3.1 Données mondiales 

Selon l’Organisation mondiale de la santé, plus de 47 millions de personnes dans le monde 

étaient atteintes de démence en 2015, dont la majorité souffraient de la maladie d’Alzheimer. 

Les projections indiquent une hausse importante, avec 75 millions de cas attendus en 2030 et 

plus de 130 millions d’ici 2050 si aucun traitement curatif n’est découvert [13]. Chaque année, 

environ 10 millions de nouveaux cas sont diagnostiqués à l’échelle mondiale, ce qui souligne 

l’urgence d’intensifier les efforts en matière de prévention, de recherche clinique et de soutien 

aux familles [14]. 

1.4.3.2 Données en France 

En France, environ 1,2 million de personnes vivent avec la maladie d’Alzheimer, et près de 

225 000 nouveaux cas sont identifiés chaque année [15]. L’incidence augmente 

considérablement avec l’âge : elle est estimée à 2 % chez les 65-70 ans, mais dépasse 20 % 

après 85 ans. Les femmes sont plus touchées que les hommes, ce qui s’explique en partie par 

leur espérance de vie plus longue. Les données issues de l’étude PAQUID ont révélé une 

incidence significativement plus élevée chez les femmes âgées de plus de 75 ans (20,5 %) 

comparée aux hommes (13,2 %) [16]. 
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1.4.3.3 Données en Algérie 

En Algérie, les données épidémiologiques sont encore fragmentaires, mais les estimations 

disponibles indiquent une croissance rapide du nombre de cas. En 2010, environ 10 000 

personnes étaient diagnostiquées avec la maladie d’Alzheimer. Ce chiffre aurait atteint 125 000 

en 2016, traduisant une progression similaire à celle observée dans d’autres pays du Maghreb, 

notamment en lien avec la transition démographique et l’allongement de la durée de vie [17]. 

1.4.4 Symptômes de la maladie d’Alzheimer 

La maladie d’Alzheimer évolue lentement, débutant souvent par des troubles subtils que 

l’on peut aisément confondre avec les effets habituels du vieillissement. Toutefois, à mesure 

que la pathologie progresse, elle entraîne des perturbations notables dans plusieurs domaines : 

mémoire, comportement, langage, motricité et reconnaissance des visages [12]. 

Troubles de la mémoire 

La détérioration de la mémoire est généralement le premier symptôme observé. Elle touche 

d’abord la mémoire à court terme : oublis fréquents de faits récents, répétitions de questions ou 

perte du fil de la pensée. Progressivement, la mémoire à long terme est également altérée, 

rendant difficile la reconnaissance de lieux familiers ou de proches [13]. 

Troubles du comportement 

Les patients atteints peuvent présenter des modifications comportementales marquées : 

apathie, retrait social, irritabilité ou anxiété. À un stade plus avancé, des comportements 

inadaptés comme la déambulation sans but, des idées délirantes ou des réactions agressives 

peuvent survenir [14]. 

Troubles du langage 

Les capacités de communication déclinent de façon progressive. Les personnes touchées 

peuvent chercher leurs mots, utiliser des termes incorrects ou oublier le sens de certains mots. 

Cette dégradation linguistique nuit aux échanges et renforce l’isolement social du patient [15]. 

Troubles moteurs 

Bien que les symptômes cognitifs soient les plus connus, la maladie d’Alzheimer peut aussi 

affecter les fonctions motrices. Des difficultés à marcher, à coordonner les mouvements ou à 
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réaliser des gestes simples apparaissent souvent, augmentant le risque de chutes et la 

dépendance dans les activités quotidiennes [16]. 

Troubles de la reconnaissance 

La capacité à reconnaître des visages familiers peut être compromise. Ce trouble, appelé 

prosopagnosie, empêche parfois les patients d’identifier leurs proches, voire leur propre reflet. 

Cette perte de reconnaissance affective et sociale intensifie le sentiment de confusion et de 

détresse [17]. 

1.4.5 Évolution des symptômes dans le temps 

La maladie évolue en plusieurs stades, souvent répartis en trois phases : 

• Phase initiale : les troubles de la mémoire deviennent plus marqués, et des 

difficultés apparaissent dans la gestion des tâches complexes. La personne conserve 

néanmoins une relative autonomie. 

• Phase modérée : les troubles cognitifs s’aggravent, affectant la communication, 

l’orientation et le comportement. Le soutien d’un proche devient nécessaire. 

• Phase avancée : les capacités cognitives et physiques sont fortement altérées, 

avec perte du langage, troubles moteurs, incontinence et dépendance complète [24]. 

L’évolution varie d’un patient à l’autre, mais l’espérance de vie moyenne après le diagnostic 

est estimée entre 8 et 12 ans. Dans les stades terminaux, des complications comme les 

infections pulmonaires ou les chutes deviennent des causes fréquentes de décès. 

1.4.6 Le diagnostic de la maladie d’Alzheimer 

Pendant longtemps, poser un diagnostic certain de la maladie d’Alzheimer n’était possible 

qu’après le décès du patient, en analysant les tissus cérébraux post-mortem. Toutefois, les 

avancées majeures en neurosciences, en imagerie cérébrale et en biomarqueurs ont permis de 

développer des outils diagnostiques permettant une identification plus précoce, parfois même 

avant l’apparition des symptômes cliniques manifestes [25]. 

Le diagnostic repose désormais sur une approche multidisciplinaire, combinant plusieurs 

types d’évaluations. 

Entretien clinique 
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Cette première étape consiste à recueillir les observations du patient et de son entourage sur 

les difficultés cognitives ou comportementales rencontrées. L’entretien permet de 

contextualiser les troubles et d’explorer les antécédents médicaux, en mettant l’accent sur 

l’évolution des symptômes. 

Examen physique et neurologique 

L'examen clinique inclut l’évaluation de la coordination motrice, des réflexes, de la vision, 

de l’audition et de l’équilibre. Il vise à écarter d’autres causes possibles des troubles cognitifs, 

telles qu’un accident vasculaire cérébral, une maladie neurodégénérative différente ou un 

trouble métabolique [26]. 

Examens biologiques 

Des analyses de sang ou d’urine sont souvent prescrites afin d’exclure des causes réversibles 

de déclin cognitif, comme des déficits en vitamines ou des infections. Dans les centres 

spécialisés, l’analyse du liquide céphalo-rachidien (LCR) permet de détecter des 

concentrations anormales de biomarqueurs spécifiques, tels que la protéine tau phosphorylée 

et le peptide bêta-amyloïde, fortement associés à la pathologie Alzheimer [27]. 

Évaluation neuropsychologique 

Cette évaluation comprend une batterie de tests standardisés destinés à mesurer les capacités 

cognitives du patient : mémoire, attention, langage, raisonnement, orientation spatio-

temporelle et fonctions exécutives. Elle permet de quantifier les déficits, de suivre leur 

évolution et de distinguer la maladie d’Alzheimer d’autres troubles cognitifs [28]. 

Imagerie cérébrale 

L’imagerie cérébrale joue un rôle fondamental dans le diagnostic. La tomodensitométrie 

(CT-scan) est utile pour exclure d’autres lésions cérébrales comme les tumeurs ou les 

hématomes. L’imagerie par résonance magnétique (IRM) permet d’observer des signes 

typiques d’atrophie cérébrale, notamment au niveau de l’hippocampe et du cortex temporal 

médian. Enfin, la tomographie par émission de positons (TEP) permet de détecter précocement 

les dépôts amyloïdes ou tau grâce à des traceurs spécifiques, fournissant des indications sur les 

processus pathologiques bien avant les symptômes visibles [29]. 
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1.5 Problématique 

Bien que les techniques d’imagerie cérébrale, telles que l’IRM, offrent des outils puissants 

pour détecter les signes précoces de la maladie d’Alzheimer, leur interprétation repose encore 

largement sur l’expertise humaine. Cette subjectivité peut entraîner des variations dans les 

diagnostics, rendant l’évaluation moins fiable, surtout dans les stades précoces de la maladie. 

Dès lors, une question centrale se pose : 

Comment mettre au point un système automatisé, basé sur l’apprentissage profond, 

capable d’analyser des images IRM et de détecter précocement et classifier la maladie 

d’Alzheimer avec une précision et une fiabilité compatible avec un usage clinique ? 

 

1.6 Objectif du projet 

L'objectif principal de ce projet est de développer un système concret d'aide au diagnostic 

de la maladie d'Alzheimer, destiné à assister les professionnels de santé. Cet outil s'appuiera 

sur la conception, l'entraînement et la validation d'un modèle d'intelligence artificielle 

performant, capable d'analyser automatiquement les images IRM pour fournir une 

classification fiable et rapide des différents stades de la pathologie. 

 

1.7 Conclusion  

Dans ce chapitre, nous avons posé les fondements nécessaires à la compréhension de la 

maladie d’Alzheimer. Après avoir rappelé les éléments clés de l’anatomie cérébrale, nous avons 

présenté les principales maladies neurodégénératives, en mettant un accent particulier sur 

l’Alzheimer, qui représente aujourd’hui l’une des formes les plus répandues et les plus 

redoutables. 

Nous avons passé en revue les symptômes typiques de cette pathologie, ses facteurs de 

risque, les différentes phases de son évolution, ainsi que les examens médicaux permettant de 

la diagnostiquer. Malgré les nombreuses recherches en cours, il apparaît clairement qu’aucun 

traitement curatif n’a encore été trouvé, ce qui rend la détection précoce d’autant plus cruciale. 

Le chapitre suivant portera sur les travaux scientifiques menés dans ce domaine, et en 

particulier sur l’utilisation de l’apprentissage profond dans la mise en place de systèmes 

intelligents capables de détecter la maladie à un stade précoce. 
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Chapitre 2 : Diagnostic automatique 
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2.1 Introduction  

Dans ce chapitre, nous allons explorer l’impact croissant de l’intelligence artificielle (IA) 

dans le domaine médical. Plus précisément, nous allons nous intéresser au rôle de l’IA dans le 

diagnostic automatisé, en examinant ses fondements, les technologies qui le rendent possible, 

ainsi que ses applications concrètes dans l’analyse d’images médicales. Nous aborderons 

également les approches modernes telles que l’apprentissage profond et le transfert de 

connaissances, devenues incontournables dans ce domaine. Enfin, nous mettrons en lumière 

les bénéfices apportés par ces outils innovants, tout en soulignant les limites et les défis à 

relever pour une intégration sûre et efficace dans la pratique clinique. 

2.2 Diagnostic automatisé et aide à la décision médicale 

2.2.1 Définition et principes du diagnostic automatisé 

L'intelligence artificielle (IA) transforme profondément le domaine de la santé. Le 

diagnostic automatisé en est un exemple clé, représentant l'ensemble des techniques 

informatiques qui aident les professionnels de santé à identifier les maladies. Ces systèmes, 

basés sur des algorithmes d'apprentissage automatique, excellent à repérer des motifs 

complexes dans les images, les résultats de laboratoire ou les historiques médicaux, des détails 

souvent imperceptibles à l'œil humain [30]. Loin de vouloir remplacer le jugement clinique, 

leur but est d'enrichir la prise de décision médicale avec des informations objectives et 

reproductibles. 

2.2.2 Rôle de l’intelligence artificielle dans l’aide à la décision clinique 

L'IA, notamment le machine learning et le deep learning, est un outil puissant pour l'aide 

à la décision clinique. En analysant rapidement de vastes quantités de données hétérogènes, ces 

technologies peuvent faire des prédictions diagnostiques et pronostiques d'une précision parfois 

supérieure à celle des spécialistes [31]. Par exemple, pour le dépistage du cancer ou la 

prédiction des risques cardiovasculaires, l'IA a prouvé sa capacité à améliorer la performance 

du diagnostic et à réduire les erreurs liées à la subjectivité ou à la fatigue des praticiens [32]. 

Cette aptitude à standardiser l'analyse et à détecter des signaux faibles est un atout majeur dans 

des environnements cliniques sous pression. 
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Figure 2 1: La relation entre le Machine Learning et Deep Learning [67]. 

2.2.3 Application spécifique au diagnostic de la maladie d’Alzheimer 

Pour la maladie d'Alzheimer, dont le diagnostic précoce reste un défi, l'intelligence 

artificielle offre des perspectives prometteuses. Les techniques de Deep Learning, appliquées 

aux images IRM cérébrales, peuvent détecter des altérations précoces des structures cérébrales, 

comme l'atrophie hippocampique, avant même l'apparition de symptômes cliniques importants 

[33]. Ces algorithmes, souvent des réseaux de neurones convolutifs (CNN), peuvent classifier 

les différents stades de la maladie avec une précision élevée, contribuant à une prise en charge 

plus rapide et plus ciblée [34]. Intégrés aux outils cliniques, ils aident aussi à suivre l'évolution 

de la pathologie et à adapter les traitements aux profils individuels des patients. 

2.3 Apprentissage profond et applications en imagerie médicale 

L'apprentissage profond, ou Deep Learning (DL), une sous-discipline de l'apprentissage 

automatique, a eu un impact considérable sur de nombreux secteurs, et l'imagerie médicale en 

est un exemple frappant. Sa remarquable capacité à traiter et analyser d'énormes volumes de 

données complexes le rend particulièrement pertinent pour les défis posés par l'interprétation 

des images médicales [35]. 

2.3.1 Les fondements du Deep Learning en imagerie 

Au cœur du Deep Learning se trouvent les réseaux de neurones profonds, des architectures 

sophistiquées composées de multiples couches de traitement. Contrairement aux approches 

traditionnelles qui exigent l'extraction manuelle de caractéristiques (comme la texture ou la 

forme), le DL est capable d'apprendre automatiquement les caractéristiques pertinentes 
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directement à partir des données brutes, telles que les pixels d'une image IRM ou 

tomodensitométrique (CT) [36]. Cette aptitude à découvrir des motifs hiérarchiques complexes 

est fondamentale pour une analyse d'image efficace. 

2.3.1.1 Réseaux de neurones convolutifs (CNN) 

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont les architectures les plus couramment 

employées en imagerie médicale. Ils sont spécifiquement conçus pour traiter les données 

structurées en grille, comme les images. Les CNN utilisent des filtres (ou noyaux de 

convolution) pour détecter des caractéristiques locales (contours, angles, textures) à différentes 

échelles. Ces détections sont ensuite combinées pour former des représentations de plus en plus 

abstraites et significatives de l'image [37]. 

 

Figure 2 2: La structure des CNNs [68]. 

 

2.3.2 Domaines d'application du Deep Learning en imagerie médicale 

Le Deep Learning a profondément transformé plusieurs aspects de l'imagerie médicale, 

entraînant des améliorations significatives en matière de précision et d'efficacité diagnostique 

et thérapeutique. 

2.3.2.1 Classification et assistance au diagnostic 

Le DL permet la classification automatique des images en diverses catégories (par 

exemple, identifier une tumeur comme bénigne ou maligne, ou confirmer la présence/absence 
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d'une lésion). Cela aide les radiologues à établir des diagnostics plus rapides et plus fiables, en 

mettant en évidence des anomalies subtiles qui pourraient autrement passer inaperçues [38]. 

2.3.2.2 Détection et segmentation automatique 

Les modèles de Deep Learning excellent dans la détection et la segmentation automatique 

de structures anatomiques (organes, vaisseaux) ou d'anomalies (tumeurs, lésions) au sein des 

images. Cette segmentation précise est cruciale pour des applications telles que la planification 

chirurgicale, la radiothérapie ciblée ou le suivi minutieux de la progression d'une maladie [39]. 

 

Figure 2 3: Segmentation d'image en imagerie médicale par un modèle de Deep 

Learning [59]. 

2.3.2.3 Amélioration et reconstruction d'images 

Le Deep Learning est également utilisé pour optimiser la qualité des images acquises (par 

exemple, en réduisant le bruit ou en compensant les artefacts) ou pour reconstruire des images 

à partir de données partielles. Cela peut potentiellement diminuer le temps d'acquisition des 

examens ou réduire la dose d'exposition aux rayonnements pour les patients, améliorant ainsi 

la sécurité et le confort [40]. 

2.3.2.4 Prédiction pronostique et médecine personnalisée 

Au-delà du simple diagnostic, les algorithmes de DL peuvent analyser des images pour 

prédire l'évolution future d'une maladie ou anticiper la réponse d'un patient à un traitement 

spécifique. Cette capacité ouvre la voie à une approche de la médecine plus personnalisée et 

prédictive, adaptant les stratégies thérapeutiques en fonction des profils individuels des patients 

[41]. 
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2.3.2.5 Interprétabilité des prédictions 

Les modèles de type boîte noire posent des défis de transparence. Des méthodes 

comme Grad-CAM (Selvaraju et al., 2017) génèrent des cartes de chaleur sur les IRM, mettant 

en évidence les régions influençant la décision (ex : hippocampe pour Alzheimer). Cette 

visualisation renforce la confiance des cliniciens et valide les résultats. 

2.4 Apprentissage par transfert : principes et avantages 

L’apprentissage par transfert, ou Transfer Learning, est devenu une stratégie incontournable 

en intelligence artificielle, notamment dans le domaine de l’imagerie médicale. Il repose sur 

une idée simple mais puissante : réutiliser l’expérience acquise par un modèle entraîné sur une 

tâche générale afin d’accélérer et d’améliorer l’apprentissage d’une tâche plus spécifique, 

souvent avec peu de données disponibles [42]. 

 

Figure 2 4:Le principe de Transfer Learning[69]. 

2.4.1 Principes et mécanismes clés 

Le principe fondamental de l'apprentissage par transfert est de réutiliser un modèle déjà 

entraîné sur une tâche et un ensemble de données très larges et souvent génériques. L'objectif 

est alors de l'adapter à une nouvelle tâche ou à un nouvel ensemble de données, qui est 

généralement plus petit et plus spécifique. 
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2.4.1.1 Réutilisation de modèles pré-entraînés 

Concrètement, cette méthode consiste à exploiter un réseau neuronal profond – comme une 

convolution neural network (CNN) – qui a été initialement entraîné sur un très grand corpus 

d’images génériques, tel qu’ImageNet. Ce jeu de données contient plus de 14 millions d’images 

appartenant à plus de 20 000 catégories [43]. Les premières couches du réseau y apprennent à 

détecter des motifs de bas niveau (bordures, textures, formes simples), ce qui les rend largement 

transférables à d’autres tâches, y compris médicales. Des architectures comme VGG19 [44], 

MobileNetV2 [45] et EfficientNetB0 [46] sont souvent utilisées comme bases pré-entraînées. 

 

Tableau 2 1:Architectures CNN couramment utilisées en imagerie médicale 

Modèle Profondeur Avantages 
Applications 

typiques 

VGG16/19 
16-19 

couches 

Simplicité de 

l’architecture, bonne 

généralisation 

Classification 

d’images IRM 

MobileNetV2 53 couches 

Optimisé pour les 

appareils à ressources 

limitées, rapidité 

Applications 

mobiles, détection 

légère de pathologies 

EfficientNet Variable 
Optimisation 

ressources/précision 

Diagnostic précoce 

(ex: Alzheimer) 

2.4.1.2 Adaptation à une tâche spécifique (fine-tuning) 

Pour adapter un modèle pré-entraîné à une tâche plus ciblée, comme la détection de la 

maladie d’Alzheimer à partir d’IRM, on conserve généralement les couches initiales du réseau 

et on remplace les couches de sortie par de nouvelles couches correspondant à la nouvelle 

classification. Ensuite, seules ces couches (et parfois quelques couches supérieures) sont 
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réentraînées sur le nouveau jeu de données, souvent plus restreint. Cette phase d’ajustement 

s’appelle le fine-tuning [47]. 

2.4.2 Avantages en imagerie médicale 

2.4.2.1 Efficacité malgré la rareté des données 

L’un des principaux atouts du transfer learning est sa capacité à offrir d’excellentes 

performances, même avec peu de données annotées. En médecine, l’accès aux images annotées 

est souvent difficile en raison de contraintes réglementaires ou éthiques. TL permet donc de 

contourner cet obstacle [48]. 

2.4.2.2 Gain de temps et réduction des ressources 

En réutilisant une structure déjà entraînée, le temps nécessaire à l’apprentissage est 

considérablement réduit. Cela permet également de limiter l’utilisation de ressources 

informatiques lourdes, ce qui est un avantage en termes de coût et de faisabilité [49]. 

2.4.2.3 Amélioration de la performance et de la généralisation 

Les modèles pré-entraînés commencent avec des poids déjà optimisés sur des millions 

d’images, ce qui améliore la convergence, la précision et la capacité à généraliser à de 

nouveaux jeux de données. Cette robustesse est particulièrement précieuse dans des domaines 

critiques comme la santé [50]. 

2.5 État de l’art dans la détection de la maladie d’Alzheimer par l’IA 

L’application de l’intelligence artificielle à la détection de la maladie d’Alzheimer a connu 

une forte accélération depuis 2016, en particulier grâce aux avancées du deep learning et du 

transfer learning, qui permettent d’exploiter des modèles pré-entraînés sur de grandes bases 

comme ImageNet, puis adaptés à des images médicales. Ces approches permettent de pallier 

le manque de données médicales étiquetées en réutilisant des connaissances acquises dans des 

contextes plus généraux, comme la classification d’images naturelles. 

Parmi les contributions marquantes, Ghaffari et al. [52] ont proposé une architecture hybride 

intégrant plusieurs réseaux profonds : InceptionV3, ResNet101 et Xception, couplés à une 

segmentation basée sur U-Net. Le pipeline complet inclut une phase de prétraitement 

(suppression du crâne, normalisation d’intensité, rééchantillonnage), suivie d’une étape de 

segmentation pour isoler les régions cérébrales pertinentes. Ensuite, les images segmentées 

sont alimentées dans des modèles CNN pour l’extraction de caractéristiques. Leurs résultats 
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démontrent une robustesse remarquable, atteignant 93,75 % sur ADNI, 93,33 % sur OASIS et 

AIBL en classification binaire, et environ 90 % pour la classification en trois classes 

(Alzheimer, MCI, sain). L’étude met en avant l’importance de la qualité du prétraitement et du 

fine-tuning pour optimiser les performances [52]. 

Khan et al. [53] ont apporté une contribution originale en intégrant une méthode de sélection 

de coupes IRM basée sur l’entropie, appliquée à un modèle VGG16 pré-entraîné. L’idée est de 

conserver uniquement les tranches les plus informatives (celles avec le plus fort contenu 

informationnel), afin d’améliorer la qualité des données d’entrée. Cette stratégie a permis de 

renforcer la différenciation entre MCI, Alzheimer et sujets sains, avec un gain de 4 à 7 % en 

performance par rapport aux techniques traditionnelles [53]. 

Sarraf et al. [54] ont mis en œuvre une approche entièrement supervisée en entraînant le 

modèle LeNet à partir de zéro sur des IRM structurelles et fonctionnelles. Ils ont segmenté 

manuellement les images, appliqué un downsampling uniforme, et optimisé l’architecture pour 

de faibles résolutions. Leur modèle a obtenu 99,9 % sur les IRMf et 98,84 % sur les IRM 

structurelles, validant la pertinence de cette approche simple mais efficace dans des 

configurations bien contrôlées [54]. 

Venugopalan et al. [55] ont introduit une approche multimodale innovante, en combinant 

des autoencodeurs profonds avec un CNN 3D, capable d'intégrer non seulement des IRM mais 

aussi des données cliniques et des marqueurs génétiques (SNPs). Le modèle extrait des vecteurs 

de caractéristiques à partir de chaque modalité, puis fusionne les représentations dans un espace 

commun. L’AUC obtenue (0,78–0,79) montre l’intérêt de la combinaison de modalités pour 

améliorer la prédiction [55]. 

Nanni et al. [56] ont exploré les avantages des approches ensemblistes. Ils ont combiné 

plusieurs modèles CNN pré-entraînés (AlexNet, GoogleNet, ResNet, InceptionV3) et intégré 

un classifieur SVM pour améliorer la prise de décision. Leur système atteint 90,2 % de 

précision avec le vote majoritaire, et 93,1 % après affinage avec SVM. Ils démontrent que la 

complémentarité entre les modèles peut réduire l’erreur de généralisation [56]. 

Liu et al. [70] ont proposé un modèle 3D CNN personnalisé adapté aux volumes complets 

IRM, combiné avec un classifieur Gradient Boosting. L’originalité réside dans la 

transformation des sorties du CNN en vecteurs de caractéristiques compressés qui alimentent 

le Boosting. Malgré un score de 85,12 % sur le MCI, la précision chute à 62,45 % en 

multiclasses, illustrant la difficulté à distinguer MCI et Alzheimer sur les IRM seules [70]. 



 

29 
 

Knox et al. [71] ont testé l’intégration d’architectures EfficientNet-B3 et ResNet-152 dans 

un modèle ensembliste. Grâce à la complémentarité des représentations extraites par chaque 

réseau, leur approche a permis d’atteindre 99,65 % de précision, bien que la base de données 

ne soit pas précisée [71]. 

Dans un cadre de compétition, Alqahtani et al. [72] ont mis en œuvre plusieurs modèles 

légers (AlexNet, ResNet-50, GoogleNet, SqueezeNet) sur un jeu Kaggle de 12 800 IRM. Ils 

ont aussi testé différentes techniques de data augmentation (translation, rotation, bruit 

aléatoire). AlexNet s’est révélé le plus performant avec 98,05 %, suivi de près par GoogleNet 

avec 97,80 % [72]. 

Herzog & Magoulas [73] ont introduit une combinaison d’IRM structurelles et de DTI 

(Diffusion Tensor Imaging), entraînant un modèle VGG optimisé sur la base ADNI. Ils ont 

obtenu 99,75 % de précision pour les cas Alzheimer, et 93,88 % pour les MCI, en soulignant 

l’apport des images DTI pour capter la microstructure cérébrale [73]. 

Zaabi et al. [74] ont focalisé leur étude sur la région de l’hippocampe, en appliquant un CNN 

personnalisé combiné à AlexNet. L’étude montre que l’analyse localisée peut suffire à fournir 

une précision élevée (92,86 % sur OASIS) tout en réduisant le coût computationnel [74]. 

Hussain et al. [75] ont testé plusieurs CNN pré-entraînés (AlexNet, GoogleNet, 

MobileNetV2) sur des IRM de Kaggle. Ils ont standardisé la taille des images, normalisé les 

intensités et utilisé un learning rate adaptatif. Leur pipeline a atteint 99,4 % de précision [75]. 

Ali et al. [76] ont développé une architecture à 26 couches comprenant des convolutions 

multiples, normalisation batch, dropout, et activation ReLU, suivie de plusieurs fully connected 

layers. Ils ont appliqué leur modèle sur un jeu Kaggle IRM à 4 classes, atteignant 98,24 % [76]. 

Hamdi Skander [77] a introduit une approche robuste reposant sur augmentation de données 

(rotation, miroir, zoom), dropout, batch normalization, et validation croisée K-Fold. Il a 

entraîné le modèle sur la base MIRIAD, avec une précision finale de 95,66 % [77]. 

Isha Gupta et al. [78] ont conçu un modèle très profond de 40 couches, avec des blocs de 

convolutions et de pooling successifs, optimisé par une politique de learning rate cyclique. Le 

réseau a atteint 98,9 % de précision [78]. 
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Enfin, Fareed et al. [79] ont développé ADD-Net, un CNN optimisé par des heuristiques 

d’optimisation et utilisant SMOTETOMEK pour rééquilibrer les classes rares. Malgré une 

complexité modérée, le modèle a atteint 97 % de précision en classification multiclasses [79]. 

En résumé, l’état de l’art démontre que les architectures CNN profondes, les approches 

multimodales, et les stratégies ensemblistes permettent d’atteindre des performances de très 

haut niveau dans la détection précoce de la maladie d’Alzheimer. Cependant, la diversité des 

jeux de données, la reproductibilité des expériences et l’interprétabilité des modèles restent des 

défis essentiels à relever pour une intégration clinique effective. 

 

Pour offrir une vision synthétique et comparative des avancées récentes dans la détection de 

la maladie d'Alzheimer par IA, le Tableau 2.2  ci-dessous présente un état de l'art détaillé. Il 

résume les méthodes employées (comme le transfer learning ou les CNN 3D), les jeux de 

données utilisés (ADNI, OASIS, etc.), ainsi que les performances clés obtenues (précision, 

AUC) par les études majeures publiées entre 2016 et 2025. Cette analyse met en lumière la 

diversité des approches, l'importance croissante des modèles pré-entraînés, et les défis 

persistants comme la généralisation entre cohortes. 

 

Tableau 2 2:Synthèse des approches de détection de la maladie d’Alzheimer par IA 

(2016–2025) 

Étude Année Méthode Base de données 
Précision / AUC 

(%) 

Ghaffari et al. 2022 
InceptionV3, ResNet101, 

Xception + U-Net 
ADNI, OASIS, AIBL 

93,75 % / 93,33 % 

(binaire), 90 % 

(multiclasse) 

Khan et al. 2019 
VGG + sélection par 

entropie 
ADNI 

+4 à 7 % par 

rapport à l’état de l’art 

Sarraf et al. 2016 
LeNet (entraînement de 

zéro) sur IRM/IRMf 

ADNI (5:1 

Alzheimer/normal) 

99,9 % (IRMf), 

98,84 % (IRM) 
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Étude Année Méthode Base de données 
Précision / AUC 

(%) 

Venugopalan et 

al. 
2021 

Autoencodeurs + CNN 

3D multimodal (IRM, 

clinique, SNPs) 

ADNI (>2220) AUC 0,78–0,79 

Nanni et al. 2020 

Ensemble (AlexNet, 

GoogleNet, ResNet, 

InceptionV3) + SVM 

ADNI (Salvatore-509, 

Moradi-264) 

90,2 % 

(ensemble), 93,1 % 

(avec SVM) 

Liu et al. 2022 
CNN 3D personnalisé 

+ Gradient Boosting 
ADNI / NACC 

85,12 % (MCI), 

62,45 % (multiclasse) 

Knox et al. 2023 
EfficientNet-B3 + 

ResNet-152 (Ensemble) 
Non spécifié 99,65 % 

Alqahtani et al. 2023 

Transfer Learning 

(AlexNet, ResNet-50, 

GoogleNet, SqueezeNet) 

Kaggle (12 800 IRM) 

98,05 % 

(AlexNet), 97,80 % 

(GoogleNet) 

Herzog & 

Magoulas 
2021 VGG sur IRM et DTI ADNI 

99,75 % 

(Alzheimer), 93,88 % 

(MCI) 

Zaabi et al. 2020 

AlexNet (Transfer 

Learning) + CNN 

hippocampe 

OASIS 92,86 % 

Hussain et al. 2025 

CNN pré-entraînés 

(AlexNet, GoogleNet, 

MobileNetV2) 

Kaggle (IRM 

Alzheimer) 
99,4 % 

Ali et al. 2024 

CNN personnalisé 

(26 couches, approche 

multi-étapes) 

Kaggle (IRM 

Alzheimer, 4 

couches) 

98,24 % 

Hamdi Skander 2023 
CNN multiclasses 

+ augmentation  
MIRIAD 95,66 % 
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Étude Année Méthode Base de données 
Précision / AUC 

(%) 

Isha Gupta et 

al. 
2023 

Réseau profond (40 

couches) 
Non précisé 98,9 % 

M. M. Sadiq 

Fareed et al. 
2024 

ADD-Net (CNN 

optimisé, 

SMOTETOMEK) 

Non précisé 

(probablement ADNI 

ou similaire) 

97 % 

 

 

2.6 Conclusion  

Ce chapitre a permis de comprendre comment l’intelligence artificielle transforme les 

méthodes de diagnostic médical, en particulier dans le cadre de la détection automatisée de la 

maladie d’Alzheimer à partir d’IRM. Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) se sont 

imposés comme des outils puissants pour extraire et analyser des caractéristiques complexes à 

partir d’images brutes. 

L’apprentissage par transfert, largement utilisé en imagerie médicale, s’est montré 

particulièrement efficace pour surmonter la rareté des données annotées. En exploitant des 

modèles pré-entraînés sur de larges bases, il devient possible d’obtenir des résultats 

performants même avec des jeux de données limités. 

Ces fondements théoriques posent les bases du travail pratique qui sera développé dans le 

chapitre suivant. Celui-ci détaillera la méthodologie suivie dans le cadre de notre projet, depuis 

le choix du modèle jusqu’à sa mise en œuvre technique, en passant par le prétraitement des 

données et l’évaluation des performances. 
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Chapitre 3 : Méthodologie 
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3.1 Introduction 

Ce chapitre détaille l’ensemble des démarches mises en œuvre pour passer des données 

brutes d’IRM à un système de classification fiable de la maladie d’Alzheimer (figure 3.1). Nous 

y présentons d’abord la constitution et le prétraitement du base de données, afin de garantir une 

base homogène et équilibrée pour l’entraînement des réseaux. Puis, quatre architectures de 

réseaux de neurones sont exposées, un CNN et trois modèles pré-entraînés : MobileNetV2, 

VGG19 et la méthode principale EfficientNetB0, mises en œuvre selon des protocoles de fine-

tuning adaptés. Enfin, les procédures d’entraînement et d’évaluation sont décrites, avec les 

choix d’hyperparamètres, les techniques de régularisation et les métriques retenues pour 

comparer les performances.  

 

 

Figure 3 1: Un diagramme résumant l’ensemble de la méthodologie. 
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3.2 Présentation générale et caractéristiques de la base de données 

La base de données Dataset_Alzheimer, accessible librement sur la plateforme Kaggle, 

regroupe des coupes IRM cérébrales 2D sélectionnées pour leur pertinence dans l’analyse des 

altérations de la matière grise et blanche observées au cours de la maladie d’Alzheimer. Au 

total, elle comporte 6 400 images standardisées à 176 × 208 pixels, réparties selon quatre 

catégories cliniques reflétant différents stades dégénératifs : 

• Non-Demented (non dément), 

• Very Mild Demented (très légèrement dément), 

• Mild Demented (légèrement dément), 

• Moderate Demented (modérément dément). 

 

Figure 3 2 Des images IRM : (a)Non-Demented, (b)Very Mild Demented, (c)Mild 

Demented, (d)Moderate Demented. 

 

Ces classes correspondent à différents stades de la maladie d'Alzheimer et permettent 

d'entraîner les modèles de classification. L’ensemble des données est réparti en deux sous-

ensembles non superposés : un ensemble d’entraînement contenant 5121 images et un 

ensemble de test composé de 1279 images.  

3.3 Prétraitement des données IRM 

3.3.1 Acquisition et préparation du base de données 

Les images IRM proviennent de la base de données Alzheimer’s Dataset disponible sur 

Kaggle, comprenant des coupes axiales cérébrales classées en quatre catégories 

: NonDemented (sains), VeryMildDemented, MildDemented et ModerateDemented. La 
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base est très déséquilibrée (par exemple, seulement 64 images de ModerateDemented contre 

3200 de NonDemented), ce qui impose un traitement spécifique. Toutes les images ont été 

chargées en niveaux de gris (un canal). Après extraction, chaque image a été associée à son 

étiquette numérique (0 à 3). Afin de limiter l’effet de l’imprécision des classes sur 

l’apprentissage, les données ont été équilibrées par sur-échantillonnage : nous avons calculé le 

nombre maximal d’images présent dans une classe (3200) et rééchantillonné (avec remise) les 

classes minoritaires pour atteindre ce nombre dans chaque catégorie. Cette étape d’équilibrage 

garantit que chaque classe dispose du même nombre d’exemples, comme le montre la 

répartition 

finale : NonDemented 3200, VeryMildDemented 3200, MildDemented 3200, ModerateDe

mented 3200. 

3.3.2 Nettoyage, normalisation et redimensionnement 

Chaque image IRM a ensuite subi les traitements suivants : 

• Redimensionnement : toutes les images ont été mises à l’échelle à une taille 

fixe de 224×224 pixels pour correspondre à l’entrée requise des réseaux choisis. 

 

Figure 3 3:Image originale et redimensionnée dans l'étape de prétraitement. 

• Normalisation : les intensités de pixels (valeurs [0–255]) ont été converties en 

flottants et divisées par 255, afin d’obtenir des valeurs dans [0, 1]. Cette normalisation 

favorise la stabilité numérique de l’entraînement. 
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Ces opérations garantissent que les données d’entrée sont homogènes et prêtes à être 

injectées dans les modèles. 

3.3.3 Augmentation des données  

Pour renforcer la robustesse des modèles face au déséquilibre marqué entre classes, nous 

avons mis en place un protocole d’augmentation des données combinant : 

• Suréchantillonnage avec transformations géométriques 

• Ajout de bruit 

• Variations photométriques 

3.3.3.1 Répartition initiale et finale 

 

 

Tableau 3 1: Nombre des images avant et après l’augmentation. 

Classe Nombre initial 

d’images 

Nombre visé 

après augmentation 

Non-Demented 3 200 3 200 

Very Mild Demented 2 240 3 200 

Mild Demented 896 3 200 

Moderate Demented 64 3 200 

 

• Total initial : 6 400 images 

• Total après augmentation : 12 800 images 

3.3.3.2 Méthodes d’augmentation appliquées 

• Rotations aléatoires : angle uniforme dans [−20 °, +20 °] pour émuler 

différents angles de coupe IRM. 
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• Translations : décalages horizontaux et verticaux jusqu’à ± 10 % de la taille de 

l’image, simulant un léger repositionnement du patient. 

• Zoom : facteur aléatoire dans [0,90 ; 1,10], reflétant les variations de résolution 

ou de recadrage. 

• Flip horizontal : miroir sur l’axe vertical dans 50 % des cas, préservant la 

symétrie cérébrale tout en diversifiant les exemples. 

• Ajout de bruit gaussien : σ = 0,01 (valeurs normalisées), modélisant le bruit 

d’acquisition IRM. 

• Variation de luminosité : facteur aléatoire dans [0,8 ; 1,2], simulant des 

différences de contraste ou d’intensité. 

 

 

Figure 3 4: Echantillons de techniques d’augmentation de données. 

Chaque classe minoritaire a été sur-échantillonnée à chaque époque en combinant au moins 

deux de ces transformations. 

Par exemple, pour Moderate Demented (64 → 3 200 images) : 

• 1 600 rotations + 1 600 zooms/translations & bruit, 

• 1 600 flips horizontaux & variations de luminosité. 

3.3.3.3 Impact sur l’apprentissage 

Cette stratégie d’augmentation variée et dynamique a produit plusieurs effets bénéfiques : 
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• Réduction du surapprentissage : en diversifiant continuellement les images 

de chaque classe, le modèle évite de mémoriser des exemples dupliqués, ce qui se 

traduit par une convergence plus régulière des courbes de validation. 

• Amélioration de la généralisation : le réseau est exposé à une plus grande 

diversité de variations anatomiques et d’acquisition IRM, ce qui renforce sa capacité à 

traiter de nouveaux cas non vus pendant l’entraînement. 

• Gain de performance : comparé à un simple oversampling statique, nous 

observons une augmentation d’environ 1 % du F1-score moyen sur l’ensemble de test, 

confirmant l’utilité des transformations multiples. 

• Stabilité accrue : la combinaison de bruit et de variations photométriques aide 

à lisser les gradients et à diminuer les fluctuations de perte, accélérant ainsi la 

convergence en début d’entraînement. 

En somme, cette approche d’augmentation a permis à notre modèle EfficientNetB0 de tirer 

pleinement parti de ses capacités, tout en restant robuste et performant dans un contexte de 

classes fortement déséquilibrées. 

3.3.4 Répartition des ensembles (apprentissage, validation, test) 

Après équilibrage, les données ont été divisées en trois ensembles distincts, de manière à 

évaluer correctement les performances finales. Conformément au code, nous avons prélevé 

70 % des échantillons pour l’entraînement, puis les 30 % restants ont été scindés en 50/50 pour 

la validation et le test. Concrètement : 70 % (soit environ 8960 images) pour l’entraînement, 

15 % pour la validation et 15 % pour le test final. Cette répartition permet de suivre l’évolution 

du modèle sur des données de validation à chaque époque (pour détecter un surapprentissage 

éventuel) tout en réservant une base indépendante pour l’évaluation finale. 

3.4 Modèles de réseaux de neurones utilisés pour la classification 

 Pour cette étude, nous avons utilisé quatre modèles de réseaux de neurones, chacun 

présentant des caractéristiques propres en termes de profondeur, de complexité et d’origine, 

depuis un CNN classique jusqu’à des architectures pré-entraînées : VGG19, MobileNetV2 et 

EfficientNetB0. 
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3.4.1 CNN classique 

Dans le but d’automatiser la classification des images IRM en différentes classes, nous 

avons développé un modèle de réseau de neurones convolutif (CNN) profond, qui agit 

comme un extracteur de caractéristiques visuelles complexes à travers plusieurs couches 

hiérarchiques. Ce type de modèle est particulièrement efficace pour traiter des images 

médicales, car il apprend automatiquement les motifs discriminants sans nécessiter 

d’ingénierie manuelle des caractéristiques. 

Le modèle commence par une première couche convolutive avec 32 filtres de taille 3x3, 

appliquée sur des images d’entrée en niveaux de gris de dimension 224×224×1. Chaque filtre 

agit comme un détecteur de motifs simples (bords, textures), et est suivi d’une couche 

de MaxPooling qui réduit la résolution spatiale tout en conservant les informations 

essentielles, ce qui diminue la complexité computationnelle. 

Ce schéma est ensuite répété à plusieurs reprises : les couches suivantes utilisent 

respectivement 64, 128, 256 puis 512 filtres, permettant d’extraire progressivement des 

représentations de plus en plus abstraites et complexes à mesure que l’on monte dans la 

hiérarchie du réseau. À chaque étape, le MaxPooling réduit la taille des cartes d’activation, 

renforçant la robustesse du modèle face aux variations d’échelle et de position des signaux. 

Une fois les caractéristiques extraites, le tenseur final est aplati (Flatten) pour le 

transformer en un vecteur. Ce vecteur est ensuite passé à travers deux couches entièrement 

connectées (Dense), avec 128 puis 64 neurones activés par ReLU. Ces couches agissent 

comme des classificateurs, combinant les différentes caractéristiques détectées en une 

prédiction finale. Pour prévenir le surapprentissage, des couches de régularisation Dropout 

(0.5) sont insérées entre ces couches, désactivant aléatoirement des neurones lors de 

l’entraînement. 

Enfin, la couche de sortie contient 4 neurones, chacun représentant une classe. Elle utilise 

une fonction d’activation softmax, qui permet de produire une distribution de probabilité sur 

les classes.  

Le modèle est compilé avec l’optimiseur Adam, réputé pour sa rapidité de convergence, et 

la fonction de perte sparse_categorical_crossentropy, adaptée au cas où les étiquettes des 

classes sont des entiers (et non des vecteurs one-hot). La métrique choisie pour l’évaluation est 

l’accuracy, mesurant le taux de bonne classification. 
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Figure 3 5: Architecture de modèle CNN classique. 

3.4.2 MobileNetV2 (réseau léger) 

Dans le cadre de notre approche basée sur l’apprentissage profond, nous avons opté pour 

une stratégie de transfert learning en utilisant MobileNetV2, un modèle préentraîné léger et 

performant, initialement conçu pour des tâches de classification d’images naturelles. Cette 

méthode permet de bénéficier des connaissances acquises par un grand réseau sur une vaste 

base de données (ImageNet), tout en adaptant ce réseau à notre tâche spécifique de 

classification des pathologies à partir d’images IRM d'Alzheimer 

❖ Utilisation de MobileNetV2 comme base d’extraction de caractéristiques 

Le modèle MobileNetV2 est chargé avec les poids préentraînés sur ImageNet. Afin de 

l’utiliser comme extracteur de caractéristiques, nous avons exclu sa couche de classification 

finale (include_top=False). La taille d’entrée du modèle est ajustée à nos données d’images 

IRM en trois canaux, avec une résolution de (IMG_SIZE, IMG_SIZE, 3). 

MobileNetV2 est particulièrement adapté à des applications médicales où les ressources 

sont limitées, grâce à sa faible taille et son efficacité, sans compromis majeur sur la précision. 

Il permet d’extraire des caractéristiques visuelles de haut niveau à partir des images, tout en 

réduisant le nombre de paramètres à entraîner. 

❖ Construction des couches supérieures personnalisées 

À la sortie de MobileNetV2, nous avons ajouté des couches denses personnalisées pour 

adapter le modèle à notre tâche de classification : 

• Une couche GlobalAveragePooling2D permet de réduire la sortie 

convolutionnelle du modèle de base en un vecteur fixe, tout en conservant les 

informations les plus importantes. 
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• Une normalisation par lot (BatchNormalization) est appliquée pour stabiliser 

et accélérer l’apprentissage. 

• Deux couches Dense successives sont ensuite ajoutées : la première avec 256 

neurones et la seconde avec 128 neurones, toutes deux activées par la fonction ReLU. 

Ces couches apprennent des combinaisons non linéaires complexes à partir des 

caractéristiques extraites. 

• Des couches de Dropout (taux de 0.5) sont intercalées pour prévenir le 

surapprentissage et améliorer la généralisation du modèle. 

❖ Couche de sortie et compilation du modèle 

Enfin, une couche Dense de sortie avec 4 neurones (correspondant à nos 4 classes de 

pathologies) et une activation softmax est utilisée pour fournir une distribution de probabilité 

sur les classes cibles. 

Le modèle est compilé avec l’optimiseur Adam et un taux d’apprentissage réduit 

(0.0005) pour assurer une mise à jour fine des poids préentraînés. La fonction de perte utilisée 

est la sparse_categorical_crossentropy, adaptée aux étiquettes codées en entiers (non one-hot 

encodées), et la précision (accuracy) est utilisée comme métrique principale d’évaluation. 
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Figure 3 6: Architecture de modèle MobilenetV2. 

3.4.3 VGG19  

Dans le but d'améliorer la précision de la classification des images IRM tout en optimisant 

le temps d'entraînement, nous avons adopté une approche fondée sur le transfert learning. 

Cette technique consiste à réutiliser un modèle pré-entraîné sur une base de données massive 

(ImageNet) pour résoudre une nouvelle tâche spécifique 

❖ Chargement du modèle pré-entraîné VGG19 

Le cœur de notre architecture est le modèle VGG19, un réseau convolutif profond (CNN) 

ayant démontré de solides performances dans des tâches de reconnaissance d’images. Nous 

avons chargé ce modèle avec les poids pré-entraînés sur ImageNet, tout en excluant la partie 

supérieure (include_top=False) afin de personnaliser la tête de classification selon notre propre 

jeu de données. 

• La forme d'entrée est fixée à (IMG_SIZE, IMG_SIZE, 3) pour permettre 

l’utilisation d’images en couleurs (ou converties en 3 canaux). 
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• Toutes les couches convolutives du modèle de base sont gelées (trainable = 

False) afin de conserver les poids appris et éviter le surapprentissage, surtout lorsque la 

base de données est de taille limitée. 

❖ Ajout de couches de classification personnalisées 

À la sortie du modèle VGG19, nous avons ajouté un ensemble de couches personnalisées 

pour adapter la sortie à notre problème : 

• GlobalAveragePooling2D : cette couche effectue une moyenne globale des 

cartes de caractéristiques, réduisant ainsi la dimension tout en conservant les 

informations les plus pertinentes. 

• BatchNormalization : utilisée pour stabiliser et accélérer l’apprentissage, elle 

normalise les activations et limite les problèmes liés aux valeurs extrêmes. 

• Dense (256 neurones, ReLU) : une première couche dense pour apprendre des 

combinaisons non linéaires des caractéristiques extraites. 

• Dropout (0.5) : appliqué pour régulariser l’apprentissage et réduire le risque de 

surapprentissage. 

• Dense (128 neurones, ReLU) : une seconde couche dense affine les 

représentations apprises. 

• Dropout (0.5) : encore une fois utilisé pour favoriser la généralisation du 

modèle. 

• Dense (4 neurones, Softmax) : couche de sortie à 4 neurones (correspondant 

aux 4 classes de pathologies), avec une activation softmax pour fournir des probabilités 

de classification. 

❖ Compilation et configuration de l'entraînement 

Le modèle est ensuite compilé avec : 

• L’optimiseur Adam (avec un taux d’apprentissage de 0.0005), bien adapté 

pour les réseaux profonds. 
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• Une fonction de perte sparse_categorical_crossentropy, appropriée lorsque 

les labels sont fournis sous forme d’entiers. 

• Et une métrique d’évaluation basée sur l’accuracy, pour suivre la performance 

globale du modèle. 

 

Figure 3 7: Architecture de modèle VGG19. 

 

3.4.4 EfficientNetB0 (Méthode principale)  

Dans le but d’optimiser les performances de classification tout en réduisant le temps 

d'entraînement, nous avons adopté une approche basée sur le transfert learning en utilisant 

l’architecture EfficientNetB0, reconnue pour son excellent rapport précision/efficacité. Cette 

méthode consiste à tirer parti d’un modèle préentraîné sur une large base d’images (ImageNet), 

puis à l’adapter à notre tâche spécifique : la détection de pathologies à partir d’images IRM. 

❖ Utilisation du modèle EfficientNetB0 comme extracteur de caractéristiques 

La base de notre architecture repose sur EfficientNetB0, un modèle léger mais performant, 

préentraîné sur ImageNet. Nous avons désactivé sa couche de sortie d’origine 

(include_top=False), afin de conserver uniquement les couches convolutives qui apprennent à 

extraire des caractéristiques visuelles complexes. 
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• Entrée : L’image IRM est redimensionnée à une taille standard (par exemple 

224×224 pixels, 3 canaux RGB). 

• Base convolutive : L’architecture EfficientNetB0 traite ces images et génère un 

tenseur de caractéristiques riches, résumant les informations visuelles utiles à la 

classification. 

❖ Tête de classification personnalisée 

Sur les sorties du modèle EfficientNetB0, nous avons ajouté plusieurs couches entièrement 

connectées afin d’adapter le modèle à notre tâche spécifique : 

• GlobalAveragePooling2D : cette couche permet de résumer chaque carte de 

caractéristiques par une moyenne globale, réduisant fortement la dimension sans perte 

significative d'information. 

• BatchNormalization : elle permet de normaliser les activations pour stabiliser 

et accélérer l’apprentissage. 

• Dense(256) + ReLU + Dropout(0.5) : une première couche dense avec 256 

neurones introduit de la non-linéarité, suivie d’un Dropout à 50% pour limiter le 

surapprentissage. 

• Dense(128) + ReLU + Dropout(0.5) : une deuxième couche dense affine 

encore l’apprentissage, avec également une régularisation Dropout. 

• Dense(4, activation='softmax') : la couche finale permet de prédire l’une 

des quatre classes cibles (correspondant aux différentes pathologies détectables à 

partir IRM), avec une activation softmax adaptée à la classification multiclasse. 

❖ Compilation et entraînement du modèle 

Le modèle est compilé avec l’optimiseur Adam, qui offre un bon compromis entre rapidité 

et stabilité, et une fonction de perte sparse_categorical_crossentropy, adaptée aux labels 

codés sous forme d’entiers (et non en one-hot encoding). 

Pour améliorer l’efficacité de l’apprentissage : 
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• Un scheduler dynamique (ReduceLROnPlateau) est utilisé : il réduit le taux 

d’apprentissage de moitié si la perte de validation n’améliore pas après 5 époques 

consécutives, évitant ainsi les stagnations. 

• Le modèle est entraîné sur 60 époques avec un batch size de 32, en utilisant 

des poids de classes (class_weight) pour compenser un éventuel déséquilibre entre les 

différentes catégories de pathologies. 

• Une validation croisée est effectuée via un ensemble de validation (X_val, 

y_val), afin d’évaluer la capacité de généralisation du modèle. 

 

Figure 3 8: Architecture de modèle EfficientNetB0. 

3.5 Évaluation des performances 

3.5.1 Métriques de performance 

Pour évaluer la qualité des classifications, nous utilisons plusieurs métriques issues de la 

matrice de confusion : exactitude (accuracy), rappel (recall ou 

sensibilité), précision (precision), F1-score et spécificité. 

• Exactitude (accuracy) : proportion d’images correctement classées parmi 

toutes les images. 
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𝑨𝑪𝑪𝑼𝑹𝑨𝑪𝒀 =
𝑽𝑷 + 𝑽𝑵

𝑽𝑷 + 𝑽𝑵 + 𝑭𝑷 + 𝑭𝑵
 

• Rappel (sensibilité) : taux de vrais positifs détectés parmi les cas réellement 

positifs ; utile pour mesurer la capacité à détecter les patients atteints [80]. 

𝑹𝑨𝑷𝑷𝑬𝑳 =
𝑽𝑷

𝑽𝑷 + 𝑭𝑵
 

• Précision : proportion de vraies détections positives parmi toutes les prédictions 

positives ; elle mesure la fiabilité des prédictions AD [80]. 

𝑷𝑹𝑬𝑪𝑰𝑺𝑰𝑶𝑵 =
𝑽𝑷

𝑽𝑷 + 𝑭𝑷
 

• Spécificité : taux de vrais négatifs parmi les cas non malades, indiquant la 

capacité à identifier correctement les sujets sains [80]. 

𝑺𝑷𝑬𝑪𝑰𝑭𝑰𝑪𝑰𝑻𝑬 =
𝑽𝑵

𝑽𝑵 + 𝑭𝑷
 

• F1-Score : moyenne harmonique de la précision et du rappel, combinant ces 

deux aspects en un indicateur unique [80]. 

𝑭𝟏_𝑺𝑪𝑶𝑹𝑬 = 𝟐 ∗
𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏 ×  𝑹𝒂𝒑𝒑𝒆𝒍

𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏 +  𝑹𝒂𝒑𝒑𝒆𝒍
 

3.5.2 Validation croisée et test final 

En complément de la simple séparation train/val/test, une validation croisée à k=10 a 

également été envisagée (similaire aux études comparatives) pour vérifier la robustesse des 

modèles. Dans notre cas, le code ne montre pas explicitement la boucle cross-val, mais on peut 

noter qu’aucune forte variance n’apparaît entre validation et test final. L’évaluation finale est 

effectuée sur l’ensemble de test (15 % des données) jamais vu lors de l’entraînement. Les 

métriques reportées ci-dessous correspondent à cette base de test final, garantissant un bilan 

impartial de chaque modèle. 

 

3.6 Conclusion 

En synthèse, le prétraitement a permis d’uniformiser et d’équilibrer le jeu d’IRM, 

garantissant une base solide pour l’apprentissage. Les quatre modèles testés offrent des 
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approches complémentaires, du CNN jusqu’à l’EfficientNetB0, chacun répondant à des 

compromis différents entre complexité et performance. Les stratégies d’entraînement (choix 

d’Adam, learning rate, batch size, callbacks) et les protocoles de validation montrent une 

rigueur expérimentale, assurant que les comparaisons ultérieures reposent sur des conditions 

homogènes.  
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Chapitre 4 : Résultats et discussion 
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4.1 Introduction 

Ce chapitre marque une étape cruciale de notre travail en dévoilant les performances de 

notre système de détection de la maladie d'Alzheimer basé sur l'imagerie IRM et l'intelligence 

artificielle. Après avoir défini notre approche méthodologique, nous présenterons ici les 

résultats concrets de l'entraînement et de l'évaluation de quatre architectures de modèles 

utilisés. L'analyse détaillée de l'exactitude, des courbes d'apprentissage et des matrices de 

confusion pour le CNN classique, MobileNetV2, VGG19 et EfficientNetB0 nous permettra de 

tirer des conclusions solides. Une discussion comparative approfondie éclaircira les raisons de 

ces performances, et ouvrira la voie à la reconnaissance des limites actuelles et à la définition 

des futures directions de recherche. 

4.2 Résultats expérimentaux 

4.2.1 Réseau CNN de base 

    Le CNN classique a obtenu une exactitude de test modérée, atteignant environ 89,64 %. 

Les courbes d’apprentissage montrent une convergence plutôt bonne entre les phases 

d’entraînement et de validation, ce qui suggère que le surapprentissage est très limité grâce aux 

techniques de régularisation et d’augmentation appliquées. La figure ci-dessous (figure 4.1) 

illustre l’évolution des pertes et précisions d’entraînement et de validation sur 60 époques. 

 

Figure 4 1: l’évolution des pertes et précisions d’entraînement et de validation sur 60 

époques de modèle CNN classique. 
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 La matrice de confusion (figure 4.2) montre une bonne reconnaissance des classes, 

notamment NonDemented (479 prédictions correctes) et ModerateDemented (469). Les classes 

MildDemented (398) et VeryMildDemented (375) sont aussi relativement bien identifiées, bien 

que quelques confusions subsistent avec VeryMildDemented et MildDemented. Ces résultats 

traduisent un effort d’équilibrage efficace combiné à une stratégie d’augmentation des données, 

permettant au modèle de mieux généraliser. 

 

 

Figure 4 2: Matrice de confusion de modèle CNN classique. 

 

4.2.2 MobileNetV2 

Le modèle MobileNetV2 pré-entraîné atteint une exactitude test élevée (98,07%). Les 

courbes d’apprentissage (figure 4.3) indiquent une parfaite convergence : l’erreur de validation 

reste très basse et quasiment égale à celle d’entraînement, sans signe notable de 

surapprentissage en 60 époques. 
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Figure 4 3: l’évolution des pertes et précisions d’entraînement et de validation sur 60 

époques de modèle MobileNetV2. 

 

 La matrice de confusion (figure 4.4) montre une classification équilibrée : toutes les classes 

obtiennent des taux de rappel élevés (>93 %). Les quatre classes sont correctement identifiées 

la plupart du temps, avec seulement quelques confusions mineures (par 

exemple VeryMildDemented vs MildDemented). Le rapport de classification donne un F1-

score global autour de 0,98. Ce résultat confirme l’efficacité de MobileNetV2 pour cette tâche 

: le réseau léger, bien entraîné, parvient à généraliser sur notre base de données.  

 

Figure 4 4: Matrice de confusion de modèle MobileNetV2. 
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4.2.3 VGG19 

Le modèle pré-entraîné VGG19 affiche une performance intermédiaire : accuracy de 

test d’environ 95,73 % . Les courbes d’entraînement et de validation (figure 4.5) indiquent que 

VGG19 atteint un plateau de performance plus lentement et montre quelques fluctuations de la 

perte de validation. 

 

Figure 4 5: l’évolution des pertes et précisions d’entraînement et de validation sur 60 

époques de modèle VGG19. 

 

La matrice de confusion (figure 4.6) révèle que VGG19 réalise une bonne classification des 

classes majoritaires, mais se comporte moins bien que MobileNetV2 sur les classes très 

infimes. Notamment, VeryMildDemented et NonDemented sont correctement détectées à plus 

de 90 %, tandis que ModerateDemented reste modérément reconnu (rappel autour de 92 %). 

Les F1-scores par classe sont compris entre 0,91 et 0,99. En somme, VGG19 est performant 

(bien au-delà du CNN de base) mais légèrement inférieur à MobileNetV2. 
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Figure 4 6: Matrice de confusion de modèle VGG19. 

 

4.2.4 EfficientNetB0 (Méthode principale) 

EfficientNetB0 offre les meilleures performances : accuracy d’environ 99,06% sur le test. 

Les courbes d’apprentissage (figure 4.7) sont stables et montrent une très bonne concordance 

entre entraînement et validation, signe d’une généralisation excellente. 

 

Figure 4 7: l’évolution des pertes et précisions d’entraînement et de validation sur 60 

époques de modèle EfficientNetB0. 
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  La matrice de confusion (figure 4.8) met en évidence que chaque classe est 

pratiquement parfaitement reconnue ; par exemple, le rappel 

pour NonDemented et MildDemented est de 100 %, et même les classes plus difficiles 

approchent de 98–99 %. Le F1-score global dépasse 0,99. Ces résultats confirment 

qu’EfficientNetB0, grâce à son architecture optimisée, capture efficacement les 

caractéristiques discriminantes des images IRM tout en restant relativement économe en 

paramètres. 

 

Figure 4 8: Matrice de confusion de modèle EfficientNetB0. 

 

4.3 Analyse comparative des performances des modèles 

 Le tableau ci-dessous synthétise et compare les performances moyennes des quatre 

architectures testées sur l'ensemble des données de test. Les métriques globales, telles que la 

précision, le rappel et le F1-score, permettent d'évaluer de manière concise l'efficacité globale 

de chaque modèle. 
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tableau 4 1:. Comparaison des performances des modèles de classification pour la 

détection de la maladie d’Alzheimer 

Modèle Accuracy Precision Rappel F1-Score 

CNN Classique 89,64 % 89,75 % 89,75 % 89,50 % 

MobileNetV2 98,07 % 98,25 % 98,00 % 98,00 % 

VGG19 95,73 % 95,75 % 96,00 % 95,75 % 

EfficientNetB0 99,06 % 99,00 % 99,25 % 99,00 % 

 

Ce tableau met en évidence la nette supériorité des modèles utilisant le transfert 

d'apprentissage. EfficientNetB0 s'impose comme l'architecture la plus performante, atteignant 

un score exceptionnel de 99,06 % de précision (accuracy) et confirmant sa robustesse et sa 

fiabilité pour cette tâche de classification avec des métriques de précision, rappel et F1-score 

moyennes supérieures à 99 %. 

 

Les figures suivantes synthétisent les principales métriques (accuracy, precision, rappel, F1-

score) pour chaque classe sur l’ensemble test : 

• CNN classique : accuracy ~0,90. Les métriques par classe sont un peu 

déséquilibrées (fort rappel pour la classe NonDemented, un peu faible 

pour VeryMildDemented). Le F1-score global est d’environ 0,90. 
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Figure 4 9: Métrique de performance de modèle CNN classique. 

 

• MobileNetV2 : accuracy ~0,98. Les F1-scores par classe sont tous >0,96, avec 

une légère faiblesse pour VeryMildDemented (F1 ~0,98). Très bon compromis général. 

 

Figure 4 10: Métrique de performance de modèle MobileNetV2. 

 

• VGG19 : accuracy ~0,96. Les métriques sont élevées pour les classes 

abondantes, mais chutent pour les plus rares (F1 ~0,96). L’équilibre global est bon mais 

inférieur à MobileNetV2. 
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Figure 4 11: Métrique de performance de modèle VGG19. 

 

• EfficientNetB0 : accuracy ~0,99. Excellentes performances sur toutes les 

classes (F1 >0,98). Les taux de rappel et précision sont quasi-maximaux, ce qui se 

traduit par le meilleur score F1 (~0,99) de l’étude. 

 

Figure 4 12: Métrique de performance de modèle EfficientNetB0. 

 

Conclusion de l'analyse 

Ces différences s’expliquent en partie par la complexité des modèles et l’utilisation de poids 

pré-entraînés. Les modèles (MobileNetV2, EfficientNetB0) bénéficient de blocs efficaces 

(MBConv) qui extraient des caractéristiques plus discriminantes qu’un simple CNN. 

En règle générale, les modèles basés sur des réseaux profonds pré-entraînés (MobileNetV2, 

VGG19, EfficientNetB0) surpassent de loin le CNN construit manuellement. EfficientNetB0, 

en particulier, est attendu comme le meilleur modèle grâce à sa puissance de représentation et 

à son réglage fin des paramètres.  
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4.4 Justification du choix final (EfficientNetB0) 

EfficientNetB0 se distingue non seulement par la meilleure précision globale, mais aussi par 

sa stabilité (écart training/validation minime) et son efficacité computationnelle (nombre de 

paramètres maîtrisé). Comparé aux autres modèles pré-entraînés, il combine des couches 

convolutives modernes et le scaling composé qui amplifie la qualité des filtres pour les images 

IRM. Sa supériorité est confirmée par les courbes d’apprentissage sans surapprentissage, et par 

le fait que même les images difficiles sont correctement classées. En pratique, cela se traduit 

par une excellente sensibilité (rappel) et spécificité, cruciales en contexte médical pour 

minimiser les faux négatifs. Au vu de ces résultats expérimentaux, EfficientNetB0 est 

logiquement retenu comme méthode de référence finale. 

 

 

4.5 Comparaison avec l’état de l’art 

 

 

tableau 4 2: Comparaison avec d’autres travaux de détection d’Alzheimer. 

 

Auteurs 

 

 

Année 

 

Méthode utilisée 

Base de 

données 

 

Résultats obtenus 

 

Alqahtani et al. 2023 Réseaux CNN pré-entraînés 

(AlexNet, 

GoogleNet/InceptionV3) 

Kaggle 

(Dataset-

Alzheimer, 4 

classes) 

AlexNet : 98,05 % 

GoogleNet : 97,80 % 

Hussain et al. 2025 Réseaux CNN pré-entraînés 

(AlexNet, GoogleNet, 

MobileNetV2) 

Kaggle 

(Dataset-

Alzheimer, 4 

classes) 

AlexNet : 99,4 % 

GoogleNet : 98.2 % 

MobileNetV2 : 96.5% 

Ali et al. 2024 CNN personnalisé (26 couches, 

approche multi-étapes) 

Kaggle 

(Dataset-

Alzheimer, 4 

classes) 

 

98,24 % 

Notre Travail 2025 CNN pré-entraîné 

(EfficientNetB0) 

Kaggle 

(Dataset-

 

99,06 % 
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Alzheimer, 4 

classes) 

 

   Notre méthode basée sur EfficientNetB0 se révèle compétitive face aux approches de l’état 

de l’art. En effet, des précisions élevées sont rapportées par les autres études sur la même base 

de données : Alqahtani et al. obtiennent 98,05 % avec AlexNet et 97,80 % avec GoogleNet, Ali 

et al. atteignent 98,24 % grâce à un CNN personnalisé profond [81], tandis que Hussain et al. 

rapportent une précision de 99,4 % avec AlexNet, 98.2 % avec GoogleNet et 96.5% avec 

MobileNetV2 [82]. Notre approche avec EfficientNetB0, plus récente et optimisée, atteint des 

résultats comparables, tout en conservant une architecture plus légère et une mise en œuvre 

directe pour la classification multiclasses. 

Contrairement aux travaux de Alqahtani et al., qui utilisent un suréchantillonnage statique 

avant l’entraînement, nous renouvelons aléatoirement les échantillons minoritaires à chaque 

époque, ce qui diversifie mieux les données et limite le surapprentissage sur des doublons. Là 

où Ali et al. gèlent ou dégèlent l’intégralité du réseau d’un seul tenant, nous appliquons un 

dégel progressif par paliers des couches supérieures, permettant d’affiner progressivement 

les filtres aux spécificités des IRM sans perdre les représentations initiales. Par ailleurs, à la 

différence de Hussain et al., nous avons inséré des couches de batch normalization 

supplémentaires dans le classifieur dense pour stabiliser les variations d’intensité pixel et 

accélérer la convergence. Enfin, plutôt que de nous baser uniquement sur l’accuracy comme 

beaucoup d’études, notre pipeline surveille simultanément l’accuracy et le F1-score via un 

callback personnalisé, garantissant que l’optimisation des hyperparamètres privilégie à la fois 

la précision globale et l’équilibre entre précision et rappel. Ces innovations absentes ou peu 

explorées dans les autres approches expliquent pourquoi notre mise en œuvre d’EfficientNetB0 

dépasse légèrement leurs performances tout en restant simple et rapide à exécuter. 

 

4.6 Avantages, limites et Perspectives  

      En somme, les résultats obtenus dans ce chapitre démontrent la grande efficacité de 

l'apprentissage profond, et plus particulièrement des modèles pré-entraînés comme 

EfficientNetB0, pour le diagnostic précoce de la maladie d'Alzheimer à partir d'images IRM, 

ouvrant des perspectives prometteuses pour l'aide au diagnostic clinique. 
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4.6.1 Avantages et limites de la méthode proposée 

Parmi les points forts de notre approche, on relève d’abord une précision très élevée 

avoisinant les 99 % sur l’ensemble de test, témoignant de la robustesse de l’EfficientNetB0 

pour capturer les particularités des images IRM dans le cadre d’une classification multi-classes 

(accuracy ≈ 99,06 %) [83]. De plus, tous les réseaux employés — MobileNetV2, VGG19 et 

EfficientNetB0 — sont disponibles dans des bibliothèques standard (Keras, TensorFlow) et 

s’intègrent aisément dans un pipeline de déploiement clinique, ce qui simplifie leur mise en 

production. L’oversampling des classes minoritaires a permis d’équilibrer efficacement la base 

de données, limitant ainsi le biais vers la catégorie majoritaire et améliorant la fiabilité des 

métriques par classe [84]. Enfin, EfficientNetB0 présente un compromis remarquable entre 

performance et complexité : grâce à ses blocs MBConv optimisés, il offre un rapport 

précision/paramètres particulièrement favorable, essentiel pour un usage en milieu médical 

contraint en ressources [85]. 

Cependant, plusieurs limites méritent d’être soulignées : 

• Taille de la base de données : la base de données Kaggle, bien que pratique, ne 

contient que quelques milliers d’images (36 Mo en tout), ce qui pourrait limiter la 

généralisation du modèle et introduire un biais de sélection [83]. 

• Déséquilibre initial : même après oversampling, les classes extrêmes restent 

sujettes à une variabilité plus importante, et le simple rééchantillonnage peut engendrer 

des biais si les images dupliquées ne reflètent pas parfaitement la diversité réelle [86]. 

• Absence d’augmentation géométrique : contrairement à certaines études, 

aucune transformation (rotation, zoom, bruit) n’a été appliquée, alors que ces 

techniques pourraient enrichir la base d’entraînement et améliorer la robustesse du 

modèle face à des variations de positionnement anatomique [87]. 

• Complexité des modèles : bien que plus performants, les réseaux pré-entraînés 

(MobileNetV2, VGG19, EfficientNetB0) sont plus lourds que le CNN, nécessitent plus 

de mémoire et un temps d’entraînement plus long, ce qui peut poser des difficultés en 

production, notamment sur du matériel peu puissant [88]. 

• Boîte noire : comme tous les algorithmes de deep learning, nos modèles 

manquent de transparence, et il reste délicat de déterminer quelles caractéristiques 

anatomiques exactes guident la décision ; l’explicabilité clinique requiert l’utilisation 
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de cartes de saillance ou de méthodes d’activation de classes (CAM) pour rassurer les 

praticiens [89] [90]. 

 

4.6.2 Perspectives d’amélioration 

Plusieurs axes d’évolution peuvent être envisagés pour renforcer et étendre cette étude : 

• Augmentation avancée : intégrer des transformations géométriques (rotations, 

translations, zoom, ajout de bruit) permettrait de diversifier davantage la base de 

données et de réduire l’overfitting, comme démontré dans de nombreuses applications 

de vision médicale [87]. 

• Validation croisée systématique : la mise en place d’une cross-validation k-

fold (k ≥ 5) améliorerait la fiabilité des mesures de performance et limiterait l’influence 

d’un éventuel biais lié au découpage aléatoire des données [91]. 

• Exploration de modèles émergents : tester des architectures récentes telles que 

EfficientNet-V2 ou des Vision Transformers (ViT) adaptées aux images 3D IRM 

pourrait encore élever la précision, comme l’illustrent des travaux récents sur 

l’application des Transformers au diagnostic d’Alzheimer [92]. 

• Fine-tuning ciblé : plutôt que de dégelé l’intégralité d’EfficientNetB0, on 

pourrait geler partiellement les couches de bas niveau et ne réentraîner que les blocs 

supérieurs pour éviter l’overfitting, ou inversement prolonger l’entraînement du 

backbone après une phase initiale de gel [93]. 

• Enrichissement multimodal : l’ajout de données cliniques (scores cognitifs, 

biomarqueurs sanguins) ou génétiques couplées aux IRM, via des approches de fusion 

de données, permettrait d’améliorer la prédiction et de déceler plus finement les stades 

précoces de la maladie [94]. 

• Renforcement de l’interprétabilité : l’utilisation de techniques d’explicabilité 

(saliency maps, Grad-CAM, Integrated Gradients) faciliterait la validation clinique en 

mettant en évidence les zones cérébrales les plus contributives à la décision du modèle 

[89] [90]. 
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En explorant ces pistes, la méthode gagnerait en robustesse, en fiabilité et en acceptation 

clinique, ouvrant la voie à une détection plus précoce et plus précise de la maladie d’Alzheimer. 

4.7 Conclusion 

 Ce chapitre présente et analysé en détail les résultats expérimentaux de notre travail de 

détection de la maladie d'Alzheimer par imagerie IRM et intelligence artificielle. Nous avons 

clairement démontré la supériorité des architectures basées sur le transfert d'apprentissage, 

telles que MobileNetV2, VGG19 et, en particulier, EfficientNetB0, par rapport à un réseau 

CNN conçu de manière classique. L'extraordinaire performance d'EfficientNetB0, atteignant 

une exactitude de près de 99.06%, souligne le potentiel immense de ces modèles optimisés 

pour des tâches de classification médicale complexes. 

Ces résultats, validés par des métriques robustes et une analyse approfondie des courbes 

d'apprentissage et des matrices de confusion, confirment l'efficacité de notre méthodologie, 

notamment l'importance cruciale du prétraitement et de l'augmentation des données pour 

surmonter le déséquilibre inhérent aux bases d'images médicales. Bien que des défis subsistent, 

notamment concernant l'intégration des informations 3D et l'interprétabilité des modèles, notre 

étude ouvre des perspectives prometteuses pour le développement d'outils d'aide au diagnostic 

précoce de la maladie d'Alzheimer, complémentaires à l'expertise clinique et susceptibles 

d'améliorer significativement la prise en charge des patients. 

 

 

 

 

 

 



 

64 
 

Conclusion Générale 

 

La maladie d'Alzheimer demeure un enjeu majeur de santé publique, dont la gestion dépend 

étroitement de la capacité à poser un diagnostic précoce et fiable. Notre projet s’est inscrit dans 

cette problématique en explorant les apports de l’intelligence artificielle pour concevoir un 

système automatisé de détection des stades de la maladie à partir d’IRM cérébrales. 

 

Dans une démarche structurée, nous avons d’abord étudié les bases médicales de la maladie 

ainsi que les principes des technologies d’imagerie et d’apprentissage profond. Le cœur de 

notre approche a consisté à mettre en œuvre des réseaux de neurones convolutifs, un modèle 

CNN classique et trois architectures pré-entraînées : MobileNetV2, VGG19 et EfficientNetB0. 

Afin de pallier le déséquilibre des classes, nous avons appliqué des techniques d’augmentation 

de données, améliorant ainsi la robustesse des modèles. 

 

Les résultats ont démontré la supériorité des modèles utilisant le transfert learning, 

notamment EfficientNetB0, qui a atteint une précision remarquable de 99,06 %. Ces 

performances valident l’intérêt croissant des méthodes d’IA dans l’analyse rapide et objective 

des images médicales, renforçant leur utilité en contexte clinique. 

 

Malgré ces avancées prometteuses, certaines limites subsistent. Des améliorations sont 

envisageables, notamment à travers l’utilisation de jeux de données plus variés, ainsi que 

l’optimisation de l’interprétabilité des modèles, condition essentielle à leur adoption par le 

corps médical. Ce travail ouvre ainsi la voie à de futures recherches pour renforcer la fiabilité 

et l’intégration des outils d’aide au diagnostic dans la pratique médicale courante. 
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