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Résumé

Ce mémoire présente le développement d’un systéme intelligent de détection automatique des
AVC a partir d’images de scanner cérébral (CT scan), combinant I’apprentissage profond avec une
plateforme web interactive intégrant 1’intervention d’experts médicaux. L’objectif principal de ce
travail était de concevoir une solution complete, a la fois précise, accessible et applicable dans un
contexte réel.

Au ceeur du systéme, plusieurs modeles de réseaux de neurones convolutifs , tels que ResNet50,
DenseNet121 et un modéle personnalisé, ont été entrainés sur des jeux de données publics et locaux
pour classer les AVC en trois catégories : ischémiques, hémorragiques et normaux. Grace a
I’apprentissage par transfert, au prétraitement rigoureux et a une stratégie de classification précoce,
le modéle personnalisé a atteint les meilleures performances avec une précision globale de
98,44 %, suivi de ResNet50 (96,60 %) et DenseNet121 (96,36 %).

Au-dela de la performance du mode¢le, I’innovation clé réside dans la création d’une plateforme
web complete, développée avec Django, qui permet a I’utilisateur de choisir entre une analyse
automatique gratuite et une analyse manuelle payante par des experts. En mode « analyse par
expert », un meédecin recoit les images, valide ou corrige la prédiction, établit un diagnostic
personnalisé, et peut contacter directement le patient via un systeme de messagerie en temps réel.
Cette fonctionnalité humanise le processus et renforce la fiabilité clinique du systéme.

Ce projet propose ainsi une approche hybride combinant la puissance des algorithmes avec le
jugement médical, dans une interface simple, efficace et monétisable, concue pour répondre a des
besoins concrets dans le domaine de la sante.

Mots-clés :

Accident vasculaire cérébral , Scanner cérébral, Apprentissage profond, Réseaux de neurones
convolutifs (CNN), Apprentissage par transfert, AVC ischémique, AVC hémorragique,
Prédiction automatique, Diagnostic assisté par ordinateur, Plateforme web médicale, Intelligence
artificielle en santé, Télémédecine



Abstract

This Master’s thesis presents the development of an intelligent system for automatic stroke
detection using brain CT scan images, combining deep learning with an interactive web platform
that integrates medical expert participation. The core objective was to design a practical and
accurate solution that could be applied in real clinical scenarios.

At the center of the system are several convolutional neural network (CNN) models, including
ResNet50, DenseNet121, and a custom CNN, all trained on both public and local datasets to
classify strokes into three categories: ischemic, hemorrhagic, and normal. Thanks to transfer
learning, preprocessing, and early prediction logic, the custom model achieved the best results with
a global accuracy of 98.44%, outperforming ResNet50 (96.60%) and DenseNet121 (96.36%).

Beyond model performance, the key innovation lies in the creation of a fully integrated web
platform built with Django. Users can choose between a free automated analysis or a paid expert
review. When expert analysis is selected, a doctor receives the scans, validates or corrects the
prediction, provides a diagnosis, and can even communicate directly with the patient through a
built-in real-time chat. This feature adds a human layer to the process and strengthens clinical
relevance.

The project thus offers a hybrid approach that brings together Al automation and expert medical
insight, within a secure and usable platform designed for real-world diagnostic support.

Keywords:

Stroke Detection, Brain CT Scan, Convolutional Neural Networks (CNN), Deep Learning,
Transfer Learning, Ischemic Stroke, Hemorrhagic Stroke, Medical Imaging, Intelligent System,
Computer-Aided Diagnosis, Human-Al Collaboration, Real-Time Expert Review, Clinical
Decision Support System, Telemedicine.
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Les accidents vasculaires cérébraux sont une cause majeure de morbidité et de mortalité a
I’échelle mondiale, représentant la troisiéme cause de déces et la premiére cause de handicap, selon
I’OMS. Avec environ 15 millions de cas annuels, dont 5 millions de décés et 5 millions de
handicaps permanents,[1] les AVC imposent un fardeau sanitaire et économique considérable. Les
AVC ischémiques, causés par un blocage vasculaire, et hémorragiques, résultant d’une rupture de
vaisseau, nécessitent une intervention rapide pour limiter les dommages cérébraux irréversibles.
La tomodensitométrie (TDM) est I’outil de diagnostic de premiere intention, permettant de
différencier les types d’AVC et de guider les décisions thérapeutiques. Cependant, I’interprétation
des images TDM repose sur l’expertise des radiologues, et la détection des hypodensités
ischémiques, souvent subtiles, peut étre entravée par la qualité variable des images et la pression
temporelle dans les contextes d’urgence.

Problématique

Le diagnostic des AVC est une course contre la montre, car chaque minute sans traitement
aggrave les lésions cérébrales, équivalant a un vieillissement cérébral de 3,6 ans par heure pour les
AVC ischémiques. La fenétre thérapeutique, limitée a 4,5 heures pour des traitements comme la
thrombolyse, exige une identification rapide et précise des lésions. Cependant, les méthodes
actuelles d’analyse manuelle des images TDM présentent plusieurs limitations : la variabilité inter-
observateur, le temps nécessaire a I’interprétation, la pénurie de radiologues spécialisés dans
certaines régions, et les défis liés a la qualité des images, tels que les artefacts ou le faible contraste
des lésions ischémiques. Ces contraintes soulignent le besoin urgent de systemes automatisés
capables de fournir une identification rapide, automatique et guidée des Iésions cérébrales, tout en
réduisant la charge de travail des radiologues et en améliorant la fiabilité des résultats
diagnostiques.

Contribution

Ce travail propose une approche novatrice pour le diagnostic automatique des AVC a
travers ’utilisation de 1’apprentissage profond, avec une validation rigoureuse par des experts
cliniques. Les contributions principales sont structurées comme suit :

Constitution d’une base de données robuste : Collecte manuelle de données locales provenant
de centres hospitaliers, complétée par I’intégration de données publiques existantes, afin de
constituer une base de données représentative et diversifiée pour I’entrainement et la validation
des modeéles. Ces données sont annotées avec précision par des neurologues et radiologues
spécialisés, garantissant une couverture adéquate des variations cliniques et des conditions
d’imagerie.

Développement d’un systéeme de diagnostic automatique : Conception d’un systeme basé sur
les réseaux de neurones convolutifs (CNN) pour la détection automatique des lésions ischémiques



sur des images TDM. Le systéeme intégre des étapes de prétraitement avancées pour rehausser le
contraste des hypodensités, une détection automatisée de la ligne médiane cérébrale pour analyser
la symétrie hémisphérique, et un algorithme de bout en bout pour segmenter les régions d’intérét
et calculer le score ASPECTS, facilitant ainsi la prise de décision thérapeutique.

Validation par des experts : Mise en place d’un protocole de validation croisée impliquant des
radiologues et neurologues expérimentés. Ce processus évalue la performance du systéme en
termes de précision, sensibilité et spécificité, garantissant que les résultats sont fiables et
applicables dans un contexte clinique réel.

Ces contributions s’inscrivent dans une démarche interdisciplinaire combinant
I’intelligence artificielle et I’expertise médicale. Le systeme proposé, nommé RADVISION, vise
aréduire les délais diagnostiques tout en améliorant la précision, offrant ainsi une assistance guidée
aux professionnels de santé pour optimiser la prise en charge des patients. Cette approche
représente une avancée significative dans le domaine, en répondant aux limitations des méthodes
manuelles et en intégrant une validation clinique rigoureuse, comme recommandé dans les travaux
récents sur 1’application de 1’apprentissage profond au diagnostic des AVC

Plan du mémoire
Le mémoire est organisé en trois chapitres pour couvrir de maniére exhaustive le sujet :

e« Chapitre 1 : Généralités sur les accidents vasculaires cérébraux et la
tomodensitométrie explore les aspects cliniques des AVC, incluant leur épidémiologie,
leurs manifestations, et le r6le central de la TDM dans le diagnostic. Ce chapitre pose les
bases pour comprendre les défis cliniques aux quels le systeme proposé répond.

e« Chapitre 2 : Apprentissage profond présente les fondements théoriques de
I’apprentissage profond, Apprentissage automatique, les réseaux de neurones convolutifs
appliqués a I’imagerie médicale, une revue des travaux connexes, et la conception détaillée
du systeme RADVISION.

o Chapitre 3 : Validation et résultats détaille la méthodologie expérimentale, incluant la
collecte et le prétraitement des données, le protocole de validation croisée avec des experts,
et une analyse approfondie des résultats pour évaluer la performance modeéles, et la
réalisation de systeme RADVISION .



Chapitre | :

Généralités sur les accidents vasculaires
cérébraux et la tomodensitomeétrie
(contexte médical)



CHAPITRE |

I.1. Introduction

Les accidents vasculaires cérébraux constituent une urgence médicale majeure et
un enjeu de santé publique considérable, étant la deuxieme cause de mortalité dans le
monde et la premiére cause d’incapacité chez les adultes [1]. Chaque année, environ 15
millions de personnes sont touchées par un AVC, dont 5 millions decédent et 5 millions
restent handicapeés a vie . Le diagnostic précoce et précis des AVC est crucial pour initier
les traitements appropriés dans les délais les plus brefs, car chaque minute compte pour
limiter les dommages cérébraux irréversibles.[2]

Parmi les outils diagnostiques disponibles, la tomodensitométrie (TDM), également
connue sous le nom de scanographie ou CT scan, joue un rdle central dans 1’évaluation
initiale des patients suspects d’AVC. La TDM permet non seulement de confirmer la
présence d’un AVC, mais aussi de le classer comme ischémique ou hémorragique, ce qui
est essentiel pour guider les décisions thérapeutiques. Ce chapitre offre une vue d’ensemble
des accidents vasculaires cérébraux et de la tomodensitométrie, en posant le contexte
médical et technique du diagnostic. Il définit les AVC, en présente 1’épidémiologie et les
manifestations cliniques, puis expose les principes et usages de la TDM ainsi que ses
limites actuelles. Cette introduction générale prépare ainsi le terrain pour aborder
I’automatisation du diagnostic par Deep Learning, qui sera développeée par la suite.

1.2. Définition et classification des AVC

Un accident vasculaire cérébral, communément appelé « attaque cérébrale », est une
urgence médicale survenant lorsque 1’apport sanguin vers une partie du cerveau est
interrompu ou diminug¢, ce qui empéche les cellules cérébrales d’obtenir 1’oxygene et les
nutriments dont elles ont besoin. Sans oxygéne, les cellules cérébrales commencent a
mourir en quelques minutes, ce qui peut entrainer des dommages cérébraux permanents ou
la mort (American Stroke Association, 2024).

Les AVC peuvent étre classés en deux types principaux en fonction de leur cause:

AVC ischémique : C’est le type le plus courant, représentant environ 87 % de tous les
AVC. Il est causé par un blocage des vaisseaux sanguins qui alimentent le cerveau,
généralement di a un caillot de sang (thrombus) ou & un morceau de plaque (émbolus) qui
se déplace vers le cerveau. [3] Les AVC ischémiques se divisent en:
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AVC thrombotique : Survient lorsqu’un caillot se forme dans une artére qui alimente le
cerveau.AVC embolique : Survient lorsqu’un caillot ou un morceau de plaque se forme
ailleurs dans le corps et voyage jusqu’au cerveau, ou il bloque un vaisseau sanguin.

I X | AVCischémique
{ ~ : .
/ Ay Le caillot arréte le
flux sanguin dans une
. Nl d partie du cerveau.
,( >~,_ Nt = - © Fondation des maladies du cosur

otde TAVC du Canada

Figure 1. 1 : Accidents vasculaires cérébral ischémique ainsi que les régions affectées[4]

AVC hémorragique : Représente environ 13 % de tous les AVC. Il est causé par une
hémorragie dans le cerveau, souvent due a la rupture d’un vaisseau sanguin. Les AVC
hémorragiques peuvent étre causés par:

Anévrisme : Un affaiblissement d’une paroi artérielle qui peut éclater et saigner dans
I’espace entourant le cerveau (hémorragie sous-arachnoidienne) ou dans le cerveau lui-
méme (hémorragie intracranienne).

Malformation artérioveineuse (MAV) : Une malformation des vaisseaux sanguins dans le
cerveau qui peut provoquer une hémorragie.[5]

‘ e A AVC hémorragique
i -* Rupture de vaisseaux

4 \"":' sanguins affaiblis ou malades
W |

© Fondation des maladies du coour et de AVC du Canada

Infiltration de sang
dansles tissus
cérébraux

Figure 1. 2 : Accidents vasculaires cérébral hémorragique ainsi que les régions affectées[4]
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La classification des AVC est cruciale car le traitement et la prise en charge dépendent du
type d’AVC. Par exemple, les AVC ischémiques peuvent étre traités avec des
thrombolytiques pour dissoudre les caillots, tandis que les AVC hemorragiques nécessitent
des interventions pour controler la saignée et réduire la pression intracranienne.

1.3. Epidémiologie et facteurs de risque

L’épidémiologie des accidents vasculaires cérébraux révele I’ampleur de ce
probléme de santé publique. Selon 1’Organisation mondiale de la santé (OMS), les AVC
sont la deuxiéme cause de mortalité dans le monde, avec environ 5,5 millions de déces par
an, et la premiére cause d’incapacité chez les adultes. Chaque année, plus de 12 millions
de personnes dans le monde subissent leur premier AVC, et pres de 6,5 millions en meurent
. De plus, plus de 100 millions de personnes ont déja vécu un AVC, ce qui souligne le
fardeau important que cette maladie impose aux systemes de santé et aux sociétes.[2]

Parmi les facteurs de risque les plus importants pour les AVC, 1’hypertension
artérielle occupe une place centrale. Elle est le facteur de risque le plus important a la fois
dans les pays développés et en développement . D’autres facteurs de risque incluent le
tabagisme, le diabete, les taux ¢€levés de cholestérol, I’obésité, 1’inactivité physique, la
fibrillation atriale, un antécédent personnel d’AVC , des antécédents familiaux d’AVC,
I’age, le sexe (les hommes ont un risque plus élevé, mais les femmes sont plus susceptibles
de mourir d’un AVC), et I’appartenance a certains groupes ethniques, tels que les Afro-
Américains, qui ont un risque plus élevé .[6]

La compréhension de ces facteurs de risque est cruciale pour la prévention des
AVC. En contrdlant ces facteurs, il est possible de réduire significativement le risque de
survenue d’un AVC. Par exemple, le contrdle de I’hypertension artérielle, I’arrét du
tabagisme, et ’adoption d’un mode de vie sain avec une alimentation équilibrée et une
activité physique réguliere peuvent grandement diminuer le risque.

1.4. Manifestations cliniques des AVC

Les accidents vasculaires cérébraux se manifestent par une variété de symptomes
qui surviennent souvent de maniere soudaine et inattendue. Reconnaitre ces signes
rapidement est crucial pour obtenir un traitement d’urgence, ce qui peut limiter les
dommages cérébraux et améliorer les chances de rétablissement.

Chaque AVC présente un tableau clinique variable selon la localisation et I’étendue des

lésions :
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Signes moteurs : hémiplégie ou hémiparésie, reflexe de Babinski, syndrome pyramidal.
Troubles neuro-sensoriels : agnosie, troubles de la sensibilité thermo-algésique.

Troubles du langage : aphasie de Broca, Wernicke, ou conduction, selon I’hémisphére
dominant.

Troubles visuels : hémianopsie homonyme, synergies oculo-motrices anormales.
Symptémes généraux : céphalées brutales (hémorragie), altération de la conscience,

troubles de I’équilibre (atteinte du tronc cérébral ou du cervelet).

D’autres symptdmes peuvent également indiquer un AVC:

« Soudaine confusion, trouble de la parole ou difficulté a comprendre la parole.

« Soudaine perte de vision dans un ou les deux yeux.

e Soudaine difficulté a marcher, vertiges, perte d’équilibre ou manque de
coordination.

« Soudaine céphalée intense sans cause apparente.

Ces symptdmes peuvent varier en fonction de la partie du cerveau affectée par
I’AVC. 1l est important de noter que les symptomes d’'un AVC peuvent étre subtils et ne

pas toujours étre évidents, surtout dans les cas ou I’AVC est léger ou a ses débuts.

Si vous suspectez un AVC ou une AIT, il est impératif d’agir rapidement. Chaque

minute compte, car un traitement précoce peut sauver des vies et réduire les sequelles.

I.5. La tomodensitométrie dans le diagnostic des AVC



(O VSR CONTEX MEDICAL

1.5.1. Principes physiques et fonctionnement

ey

Figure 1. 3 : Appareil de scanner[7]

La tomodensitométrie (TDM), ou scanographie, est une technique d’imagerie médicale
qui utilise des rayons X pour produire des images en coupe transversale du corps.
Contrairement aux radiographies conventionnelles qui produisent des images en deux
dimensions, la TDM fournit des images tridimensionnelles détaillées des structures
internes du corps.[8]

Le principe de base de la TDM repose sur I’utilisation d’un tube a rayons X rotatif et
d’un ensemble de détecteurs placés autour du patient. Le tube a rayons X émet un faisceau
de rayons X qui traverse le corps du patient sous différents angles. Les détecteurs mesurent
I’intensité¢ des rayons X qui passent a travers le corps, ce qui permet de calculer
I’atténuation des rayons X par les différents tissus. L’atténuation est plus €levée pour les
tissus denses comme les os et plus faible pour les tissus moins denses comme les tissus
mous ou |’air.

Ces mesures d’atténuation sont ensuite transmises a un ordinateur qui utilise des
algorithmes de reconstruction pour créer des images en coupe transversale du corps.

Chaque image représente une tranche fine du corps, et en combinant plusieurs
tranches, on peut obtenir une représentation tridimensionnelle des structures internes.

5
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La TDM est particulierement utile pour visualiser les os, les vaisseaux sanguins et les
tissus mous, ce qui la rend essentielle dans le diagnostic des accidents vasculaires
cérébraux, ou il est crucial de distinguer entre les AVC ischémiques et hémorragiques.

1.5.2. Types d’images produites

La tomodensitométrie produit principalement des images en coupe transversale
(axiales) du corps, qui sont perpendiculaires a I’axe longitudinal du corps. Ces images
permettent de visualiser les structures internes couche par couche, offrant une vue détaillée
des organes, des os et des tissus mous.

En plus des images axiales, il est possible de reconstruire des images dans d’autres
plans, tels que coronales, sagittales .

De plus, avec les avancées technologiques, il est possible de créer des reconstructions
tridimensionnelles (3D) a partir des images en coupe. Ces reconstructions 3D permettent
une visualisation plus intuitive des structures anatomiques complexes, ce qui est
particulierement utile pour la planification chirurgicale ou pour expliquer les résultats aux
patients.

Dans le contexte du diagnostic des AVC, les images TDM sont cruciales pour identifier
la présence d’un caillot sanguin (dans les cas ischémiques) ou d’'une hémorragie (dans les
cas hémorragiques). Les images peuvent également montrer d’autres anomalies, telles que
des tumeurs ou des fractures, qui pourraient étre liées aux symptémes du patient.[9]

1.5.3. Role dans la détection précoce des AVC

La tomodensitométrie joue un réle central dans le diagnostic précoce des accidents
vasculaires cérébraux, tant pour les AVC ischémiques que hémorragiques.

Pour les AVC ischémiques : Les scanners TDM peuvent détecter des signes précoces
tels que I’hypodensité des tissus cérébraux, indiquant un infarctus, ou la présence d’arteres
hyperdenses, suggérant la présence d’un caillot sanguin (par exemple, dans les
angiographies TDM). Ces signes sont cruciaux pour confirmer le diagnostic et pour décider
des traitements appropriés, tels que la thrombolyse intraveineuse ou la thrombectomie
mécanique, qui doivent étre administrés dans un délai tres court pour étre efficaces.
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AVC

ischémiques

Figure 1. 4 : Scanner cérébrale d‘un AVC ischémique

Pour les AVC hémorragiques : Les scanners TDM sont extrémement sensibles pour
détecter la présence de sang dans le cerveau, qui apparait comme des zones hyperdenses
sur les images sans contraste. Cette détection rapide est essentielle car les AVC
hémorragiques nécessitent une prise en charge différente des AVC ischémiques, souvent
impliquant des interventions chirurgicales pour contréler la saignée et réduire la pression
intracranienne.

AVC

hémorragiques

Figure 1. 5 : Scanner cérébrale d‘un AVC hémorragique

Donc, la TDM est un outil diagnostique indispensable dans le cadre des urgences
cerébrovasculaires, permettant une identification rapide et précise du type d’AVC, ce qui
est crucial pour orienter les décisions thérapeutiques et améliorer les résultats des patients.

|.6. Limites du diagnostic visuel conventionnel

Malgré son importance dans le diagnostic des AVC, la tomodensitométrie présente
certaines limites dans le diagnostic visuel conventionnel:

7
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e Détection tardive des AVC ischémiques : Les changements ischémiques précoces
peuvent ne pas étre visibles sur les scanners TDM dans les premiéres heures suivant
I’AVC, ce qui peut retarder le diagnostic et le traitement.

e Variabilité inter-observateur : L’interprétation des images TDM peut varier d’un
spécialiste a ’autre, surtout pour les signes subtils ou les 1ésions petites.

e EXxposition aux rayonnements ionisants : Les scanners TDM utilisent des rayons X, ce
qui expose le patient a des rayonnements ionisants, un facteur a considérer,
particulierement si plusieurs scans sont nécessaires.

e Sensibilité limitée pour les petites lésions : Les scanners TDM peuvent manquer de
détecter des infarctus ischémiques petits ou des lésions lacunaires, surtout dans des
régions comme la fosse postérieure ou le tronc cérébral.

e Moins détaillé que I’'I[RM : Bien que rapide et largement disponible, la TDM n’offre
pas le méme niveau de détail que I’imagerie par résonance magnétique (IRM), en
particulier avec les séquences pondérées en diffusion qui sont supérieures pour détecter
les changements ischémiques aigus.

e Problémes liés au contraste : L’utilisation d’agents de contraste dans les techniques de
perfusion TDM ou d’angiotomodensitométrie peut entrainer des réactions allergiques
ou une néphropathie induite par le contraste.

Ces limitations soulignent le besoin de développer des outils automatisés et assistés par
I’intelligence artificielle pour améliorer la précision et la rapidité du diagnostic des AVC a
partir des images TDM.

1.7. Conclusion

Ce chapitre a fourni un apercu complet des accidents vasculaires cérébraux et du réle
crucial de la tomodensitométrie (TDM) dans leur diagnostic. Nous avons défini les AVC
comme des urgences médicales résultant d’une interruption du flux sanguin vers le cerveau,
classés en AVC ischémiques et hémorragiques. L’épidémiologie des AVC souligne leur
impact mondial significatif, avec des millions de cas et de décés chaque année, et une
augmentation prévue due au vieillissement de la population. Les facteurs de risque, tels
que I’hypertension, le tabagisme et le diabéte, sont essentiels a contrdler pour prévenir les
AVC.

Les manifestations cliniques des AVC sont variées mais souvent reconnaissables grace aux
campagnes comme FAST, qui aident a identifier les signes d’alerte tels que la faiblesse
faciale, la faiblesse du bras, les troubles de la parole et la nécessité d’agir rapidement. La
TDM est un outil diagnostique essentiel, utilisant des rayons X pour produire des images
en coupe transversale du cerveau, permettant de distinguer entre les AVC ischémiques et

8
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hémorragiques. Cependant, elle présente des limitations, notamment dans la détection
précoce des AVC ischémiques et la variabilité dans I’interprétation des images.

Ces limitations mettent en lumicre le besoin de solutions innovantes, telles que I’utilisation
de ’apprentissage profond pour assister les cliniciens dans I’analyse des images TDM, ce
qui sera exploré dans les chapitres suivants. En particulier, le chapitre suivant se
concentrera sur I’architecture des réseaux de neurones et leur application dans 1’analyse
des images médicales, y compris les travaux connexes et les défis spécifiques a I’imagerie
TDM pour le diagnostic des AVC.



Chapitre Il :
Apprentissage profond
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11.1. Introduction

L’apprentissage profond, une branche de I’intelligence artificielle, a révolutionné de
nombreux domaines, notamment dans le domaine médical. En particulier, son application a
I’imagerie médicale a permis de développer des outils de diagnostic automatique qui peuvent
analyser des images telles que les scanners CT, les IRM ou les images histopathologiques avec
une précision remarquable. Ce chapitre vise a explorer les fondements de I’apprentissage profond,
en se concentrant sur les réseaux de neurones convolutifs (CNN), qui sont particuliérement adaptés
aux taches de classification d’images. Dans ce chapitre, nous aborderons d’abord les concepts de
base de I’apprentissage automatique, puis nous nous plongerons dans les détails de I’apprentissage
profond et des réseaux de neurones artificiels. Nous accorderons une attention particuliére aux
réseaux de neurones convolutifs, en détaillant leurs différentes couches et les paramétres clés qui
influencent leur performance. Enfin, nous examinerons quelques architectures de CNN populaires

et leurs applications dans le domaine médical.

1.2 Apprentissage automatique (Machine Learning)

L’apprentissage automatique, ou machine learning, est un domaine de I’intelligence artificielle qui
permet aux ordinateurs d’apprendre a partir de données et d’améliorer leur performance sans étre
explicitement programmés pour chaque tache. Il existe plusieurs types d’apprentissage

automatique :

— Apprentissage supervisé : Les algorithmes sont entrainés sur des données étiquetées, ou
chaque exemple est associé a une sortie connue. L’objectif est de prédire la sortie pour de nouvelles

données.
— Apprentissage non supervisé : Les algorithmes apprennent a partir de données
non étiquetées, en cherchant des structures ou des patterns dans les données.

— Apprentissage par renforcement : Les algorithmes apprennent en interagissant avec un

environnement, en recevant des récompenses ou des peines pour leurs actions.

L’apprentissage profond est une branche de 1’apprentissage automatique qui utilise des réseaux de

neurones avec de multiples couches pour modéliser des données complexes.[10]

11
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1.3 Apprentissage profond (Deep Learnig)

L’apprentissage profond est une sous-branche de 1’apprentissage automatique qui se concentre sur
les réseaux de neurones artificiels avec de nombreuses couches. Ces réseaux sont capables
d’apprendre des représentations hiérarchiques des données, ce qui les rend particulierement
efficaces pour des taches complexes telles que la reconnaissance d’images, la traduction

automatique ou la détection de maladies a partir d’images médicales.

Contrairement aux méthodes traditionnelles d’apprentissage automatique, qui nécessitent souvent
une ingénierie de caractéristiques manuelle, 1’apprentissage profond peut automatiquement
apprendre des caractéristiques pertinentes a partir des données brutes, ce qui le rend tres puissant

pour traiter des données non structurées comme les images ou les textes.[11]

Artificial Intelligence
A science devoted to

making machines think Artificial Intelligence
and act like humans.

Machine Learning
Focuses on enabling
computers to perform
tasks without explicit
programming.

Machine Learning

Deep Learning

A subset of machine
learning based on
artificial neural networks.

Figure 2. 1 :Apprentissage Profond une partie de I'apprentissage automatique et de I'lA[12]
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I1.4 Réseaux de neurones artificiels (ANN)
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Figure 2. 2 : Structure générale d’un neurone formel[13]

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont un type spécialisé de réseaux de neurones
artificiels particuliérement adaptés au traitement d’images. Ils sont congus pour Les réseaux de
neurones artificiels (ANN) sont des modeéles inspirés du fonctionnement du cerveau humain. lls
sont composés de couches de neurones interconnectés, ou chaque neurone traite les entrées qu’il
recoit en appliquant une fonction d’activation.

Une architecture de base d’'un ANN comprend :

— Couche d’entrée : Ou les données sont introduites.
— Couches cachées : Ou les transformations des données ont lieu.
— Couche de sortie : Ou le résultat final est produit.

Chaque connexion entre les neurones a un poids associé, qui est ajusté lors de I’entrainement pour
minimiser ’erreur entre les prédictions et les valeurs reelles. Ce processus d’entrainement est
typiquement réalisé par la méthode de rétropropagation (backpropagation), combinée avec des
algorithmes d’optimisation tels que la descente de gradient.[14]
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11.5 Réseaux de neurones convolutifs (CNN)

11.5.1 Les couches de CNN

\ .%.%.%. .

Convolutional Pooling Convolutional ~ Pooling  Fully Output

layer layer layer layer connected
layers

Input data

Figure 2.3 : Architecture des réseaux de neurones convolutifs[15]

1) Couches convolutionnelles

Les couches convolutionnelles appliquent des filtres (ou noyaux) a I’image d’entrée pour extraire
des caractéristiques telles que les bords, les textures ou les motifs. Chaque filtre produit une carte
de caractéristiques (feature map) qui met en évidence la présence de ces caractéristiques a
différents endroits de I’image.

2) Couche de Pooling

La couche de pooling, souvent une couche de max-pooling, réduit les dimensions spatiales des
cartes de caractéristiques en sélectionnant le maximum dans des régions définies. Cela aide a
réduire le nombre de parameétres et a rendre le réseau plus robuste aux petites translations des
caractéristiques.

3) Couche d’aplatissement

La couche d’aplatissement (flatten) transforme les cartes de caractéristiques multidimensionnelles
en un vecteur unidimensionnel, qui peut ensuite étre alimenté dans des couches denses pour la
classification.

4) Couche de classification

La couche de classification est typiquement une couche dense (fully connected) suivie d’une
fonction d’activation telle que softmax pour la classification multi-classes, ou sigmoid pour la
classification binaire.[16]
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11.5.2 Parametres des réseaux de neurones convolutifs

1) Les fonctions d’activation

Les fonctions d’activation introduisent la non-linéarité dans le réseau, permettant au modeéle
d’apprendre des relations complexes. Les fonctions couramment utilisées incluent :

— ReLU (Rectified Linear Unit) :
— Sigmoid
— Tanh (Tangente hyperbolique)

— Softmax : Utilisée pour la classification multi-classes
2) Filtres

Les filtres dans les couches convolutionnelles sont des matrices qui sont appliquées a I’image pour
extraire des caractéristiques spécifiques. Le nombre et la taille des filtres sont des hyperparamétres
importants qui influencent la capacité du réseau a détecter differents patterns.

3) Padding

Le padding est une technique utilisée pour gérer les bords des images en ajoutant des zéros ou
d’autres valeurs autour de I’'image d’entrée. Cela permet de contréler la taille de la sortie des
couches convolutionnelles et de préserver les informations aux bords.

4) Optimisation

L’optimisation est le processus d’ajustement des poids du réseau pour minimiser la
fonction de perte. Des algorithmes courants incluent :

— Descente de gradient stochastique (SGD)

— Adam (Adaptive Moment Estimation)

— RMSprop

5) Apprentissage par transfert

L’apprentissage par transfert consiste a utiliser un modele pré-entrainé sur un grand ensemble de
données (comme ImageNet) et a I’adapter a une nouvelle tache avec moins de données. Cela est
particulierement utile dans les domaines ou les données sont limitées, comme dans certains
contextes médicaux.
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[1.6 Architectures du CNN

Il existe de nombreuses architectures de CNN, chacune avec ses propres caractéristiques et
performances. Parmi les plus populaires, on peut citer :

— ResNet (Residual Networks) : ResNet a introduit le concept de connexions résiduelles (skip
connections). L'idée fondamentale est de permettre au réseau d'apprendre une fonction résiduelle
par rapport a I'entrée de la couche, plutdt que d'apprendre directement la fonction de mappage
souhaitée. En termes simples, une connexion résiduelle "saute™ une ou plusieurs couches et ajoute
I'entrée de cette couche a la sortie d'une couche supérieure. Cette technique permet de construire
des réseaux beaucoup plus profonds sans souffrir du probléme de la disparition du gradient, qui
rendait I'entrainement des réseaux trés profonds inefficace.[17]
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Figure 2.4 : Architecture ResNet[18]
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— Inception v3 : L'architecture Inception 3, se concentre sur I'efficacité de calcul.
Son élément central est le module Inception. Au lieu de choisir une seule taille de
noyau de convolution (par exemple, 3x3 ou 5x5) pour une couche donnée, le module
Inception exécute plusieurs opérations de convolution de tailles différentes (1x1,
3x3, 5x5) et de pooling en paralléle. Les résultats de ces opérations sont ensuite
concaténés. Cela permet au réseau de capturer des caractéristiques a différentes
échelles simultanément. Inception-v3 a également introduit des factorisations de
convolutions pour réduire le nombre de parametres et améliorer la vitesse.[19]

‘3 '4 ’ﬁ
-_ Stem Inception-A .| Reduction-A ion-B
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Figure 2.5 : Architecture Inception v3[20]

— Xception : Elle est basee sur I'hypothése que les corrélations spatiales et les
corrélations entre les canaux peuvent étre découplées et traitées séparément.
Xception utilise des convolutions séparables en profondeur (depthwise separable
convolutions). Celles-ci se déroulent en deux étapes : d'abord, une convolution est
appliguée indépendamment a chaque canal d'entrée (partie "depthwise™), suivie
d'une convolution ponctuelle (1x1) pour combiner les sorties (partie "pointwise").
Cette approche est beaucoup plus efficace en termes de calcul et de nombre de
parametres que les convolutions standard. [21]
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— EfficientNet: EfficientNet propose une nouvelle méthode pour mettre a I'échelle
les modéles CNN de maniere plus structurée. Plut6t que d'augmenter arbitrairement
la profondeur, la largeur (nombre de canaux) ou la résolution de I'image, les auteurs
ont développé une méthode de mise a I'échelle composite. IIs utilisent un coefficient
unique pour mettre a I'échelle ces trois dimensions de maniére uniforme et
équilibrée. Le résultat est une famille de modeéles (de BO a B7) qui atteignent une
meilleure précision avec beaucoup moins de parameétres et de calculs que les
architectures précédentes.
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Figure 2.4 : Architecture EfficientNet[22]
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11.7 Etat de I’Art

Au cours des dernieres années, de nombreuses recherches ont été meneées sur l'utilisation
de l'intelligence artificielle, en particulier du Deep Learning, pour améliorer le diagnostic
des accidents vasculaires cérébraux. Ces approches visent a surmonter les limites du
diagnostic visuel conventionnel, en proposant des systémes automatiques capables de

détecter précocement les 1ésions cérébrales a partir d’images de tomodensitométrie (TDM).

Travaux notables :

1. Détection des AVC ischémiques et hémorragiques : Chilamkurthy et al.(2018) ont
développé un modéle CNN basé sur ResNet, entrainé sur un vaste ensemble de TDM
cérébrales. Ce modéle a atteint une sensibilité de 92% et une spécificité de 95% pour
identifier les hémorragies intracraniennes, mais les performances pour les AVC
ischémiques étaient moindres en raison du faible contraste des hypodensités. Le

prétraitement des images sest avéré crucial pour améliorer la détection précoce.[23]

2. Segmentation des lésions et score ASPECTS : Nagendran et al. (2020) ont propose
un pipeline CNN utilisant U-Net pour segmenter les infarctus sur les TDM et calculer le
score ASPECTS. Leur modeéle a atteint une précision de 85% pour la segmentation, avec
une bonne corrélation avec les évaluations des radiologues, bien que la variabilité des

scanners ait posé des défis.[24]

3. Inception-v3 Apprentissage par transfert : Feng et al. (2019) ont adapté Inception-
v3, un CNN pré-entrainé sur ImageNet, pour classer les AVC ischémiques et
hémorragiques. En intégrant laugmentation de données, leur modéle a obtenu une
précision de 88%, démontrant lefficacité de lapprentissage par transfert face a des

ensembles de données limités.

4. Détection de la ligne médiane cérébrale : Chen et al. (2021) ont utilisé EfficientNet
pour détecter automatiquement les déviations de la ligne mediane, un indicateur clé des

AVC graves. Leur modele a atteint une précision de 90%, bien que les performances
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dépendent fortement de la qualité des images TDM.

Objectif Métriques Valeur
Chilamkurthy et Détection Sensibilité 92%
al. (2018) hémorragies Spécificité 95%
Nagendran et Détection AVC Précision 85%
al. (2020) ischémiques

Non précisé

Feng et al Segmentation Précision 88%
(2019) des lésions AVC

Chen et al. Détection ligne Précision 96%
(2021) médiane AVC

Tableau 2.1 : Travaux notables de Diagnostic des accidents vasculaires cérébraux

[1.8 Conclusion

Ce chapitre a présenté les fondements de 1’apprentissage profond, en se
concentrant sur les réseaux de neurones convolutifs et leurs applications dans
I’analyse d’images médicales. Nous avons exploré les différentes couches et
parametres des CNN, ainsi que quelques architectures populaires. Ces techniques
ont démontré leur efficacité dans la détection automatique de maladies a partir
d’images médicales, ouvrant la voie a des outils diagnostiques plus précis et

efficaces.

Dans les chapitres suivants, nous explorerons comment ces concepts peuvent étre
appliqués a des cas spécifiques, tels que le diagnostic automatique des démences ou

du cancer du sein, en nous basant sur des études récentes et des modeéles avancés.
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l1l.1 Introduction

Ce chapitre est consacreé a la phase pratique de notre projet de diagnostic automatique des
AVC. Apres avoir posé le contexte médical et les fondements théoriques de I'apprentissage
profond dans les chapitres précédents, nous détaillerons le processus complet de notre
travail. Nous commencerons par la présentation de l'environnement de travail et la
constitution de notre ensemble de données, une étape cruciale qui a combiné une collecte
locale et des données publiques, toutes validées par des experts. Ensuite, nous analyserons
les architectures de modeles explorées, notamment des modeles pré-entrainés reconnus et
un modele CNN personnalisé congu spécifiquement pour cette tache. L'objectif est
d'évaluer de maniére rigoureuse leurs performances a travers des métriques précises afin
de déterminer lI'approche la plus efficace. Enfin, nous discuterons des résultats obtenus et
présenterons le déploiement de notre solution via une application, illustrant sa praticité en
tant qu'outil d'aide a la décision clinique.

I11.2 Environnement matériel

Pour la mise en ceuvre de notre projet, nous avons utilisé nos deux ordinateurs personnels

présentant les caractéristiques suivantes :

* Un ordinateur bureau :

-Processeur : Intel Core i7-1165G7

-RAM : Taille 32Go

-Carte Graphique : NVIDIA GeForce RTX 3070
-Systéme d’exploitation : Windows 11 (64bits)

* Un ordinateur portable:

-Processeur : Intel Core i7-10750H (2.60GHz)
-RAM : Taille 32 Go

-Carte Graphique : NVIDIA GeForce GTX 1650 Ti
-Systéme d’exploitation : Windows 11 (64bits)
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I11.3 Environnement logiciel
. Python:

pour la premiére fois par Guido Van Rossum. Il est connu pour sa simplicité, typage
dynamique et de son allocation automatique de la mémoire. L'une des principales
caractéristiques de Python est sa vaste bibliothéque d’outils et de mémoire, qui
peuvent étre utilisés pour effectuer des tdches complexes en seulement quelques lignes de code
[25]

Python est un langage de programmation interprétée de haut niveau publié en 1989 P

« Django:

Django sert de framework central pour RadVision, un outil Python qui gére
I’ensemble de la partie web de notre plateforme. Nous I’avons choisi pour
sa robustesse et sa capacité a simplifier le développement : il prend en
charge les taches courantes, nous permettant de nous concentrer sur les
fonctionnalités spécifiques de RadVision. Avec Django, nous gérons tout ce que les utilisateurs
voient et font, comme naviguer sur le tableau de bord des patients, consulter des scans ou soumettre
des évaluations pour les experts. Il assure également les connexions sécurisées, garantissant que
seuls les patients ou experts accedent a leurs espaces respectifs grace a des roles bien définis. Coté
données, Django interagit avec notre base SQL.ite pour stocker les scans, les évaluations et les
profils utilisateurs, tout en servant les images des scans de maniére fluide. La sécurité est une
priorité, et Django offre des protections intégrées contre les attaques courantes, essentielles pour
des données médicales sensibles. En somme, Django nous a permis de construire une plateforme
fiable et évolutive, tout en maintenant un code clair et un projet bien structuré.[26]

. PyTorch:

PyTorch est une bibliotheque open-source dédiée a 1’intelligence

artificielle, congue pour créer et exécuter des modeéles d’apprentissage O PyTO rCh
automatique. Simple et flexible, elle permet de développer des systémes

capables d’analyser des données complexes, comme des images médicales.

Dans RadVision, PyTorch est au ceeur de la composante TA. Il exécute notre modele d’intelligence
artificielle, qui analyse les scans CT pour prédire les risques d’AVC, fournissant des résultats
précis aux utilisateurs. PyTorch gére également le prétraitement des images, comme leur
redimensionnement ou leur normalisation, pour garantir que les scans sont préts a étre analysés.
Intégré au backend Django, il permet de traiter les scans téléchargés par les utilisateurs et
d’enregistrer les prédictions dans la base de données. PyTorch a été choisi pour sa souplesse, qui
nous permet d’expérimenter différents modeles, et pour son intégration fluide avec Python. Avec
une communaute active et de nombreuses ressources disponibles, PyTorch nous aide a surmonter

les défis techniques, assurant une 1A fiable pour RadVision.[27]
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. Bootstrap :

Bootstrap est un framework open-source pour le développement

d’interfaces web, créé pour simplifier la conception de sites B Bootstrap
esthétiques et adaptatifs. Il fournit des composants prédéfinis,

comme des boutons, des formulaires et des grilles, qui

garantissent une expérience utilisateur fluide sur tous les appareils, du téléphone a 1’ordinateur.
Dans RadVision, Bootstrap est essentiel pour construire le frontend, c’est-a-dire ce que les
utilisateurs voient et utilisent. 1l rend nos pages, comme le tableau de bord des patients, les
visionneuses de scans ou les formulaires d’évaluation des experts, parfaitement adaptées a
différentes tailles d’écran. Bootstrap fournit également des €léments interactifs, tels que des
modaux pour afficher les images de scans en détail, améliorant I’interactivité. Associé a du CSS
personnalisé, il crée une interface claire avec un theme sombre, facile a naviguer pour les patients
et les experts. Bootstrap a été choisi pour sa rapidité de mise en ceuvre et sa fiabilité, nous
permettant de livrer une interface professionnelle sans repartir de zéro. Grace a sa flexibilité, il
répond aux besoins d’une plateforme médicale accessible et conviviale.[28]

&P redis

systemes de messagerie, elle est idéale pour les fonctionnalités en temps réel. Dans RadVision,

. Redis:

Redis est une base de données open-source qui stocke les

données en mémoire pour une rapidité exceptionnelle. Congue

pour des taches nécessitant un accés instantané, comme les

Redis joue un role clé en alimentant le systéme de chat en temps réel, permettant aux patients et
aux experts de communiquer sans délai. Grace a Redis, les messages envoyés via notre interface
de chat sont stockés et livrés instantanément, offrant une expérience fluide essentielle pour les
consultations médicales. Redis s’intégre avec Django via Django Channels et Daphne, un serveur
qui gére les requétes asynchrones, permettant des mises a jour en direct sans recharger la page. Sa
performance en mémoire garantit des réponses rapides, un atout pour les échanges critiques. Redis
a été choisi pour sa simplicité et sa compatibilité avec notre architecture Django, facilitant une
mise en ceuvre rapide. Avec sa fiabilité, Redis assure que le chat fonctionne sans accroc, renforgant

I’efficacité de RadVision comme outil médical collaboratif.[29]

. Daphne:

Daphne est un serveur open-source qui gére les requétes web asynchrones, développé dans le

cadre du projet Django Channels. Congu pour les fonctionnalités en temps réel, comme les chats
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en direct, il permet a une application web de traiter plusieurs taches simultanément sans
ralentissement. Dans RadVision, Daphne joue un rdle essentiel en alimentant le systeme de chat
en temps réel. Il gére les connexions WebSocket pour I’interface de chat, permettant aux patients
et aux experts d’échanger des messages instantanément, une fonctionnalité cruciale pour les
consultations médicales. Intégré a Django, Daphne agit comme un serveur ASGI, reliant le
backend synchrone de Django aux fonctionnalités asynchrones, comme les mises a jour en direct.
Associé a Redis et Django Channels, il garantit une communication fluide avec une faible latence.
Daphne a été choisi pour sa compatibilité parfaite avec notre architecture Django et sa légeéreté,
facilitant une mise en ceuvre rapide. Grace a sa fiabilité, Daphne assure que le chat fonctionne sans
interruption, renforcant I’efficacité de RadVision comme plateforme collaborative, tout en

respectant les contraintes de temps du projet.

. Stripe :

Stripe est une plateforme de paiement en ligne qui permet aux o
entreprises de traiter des transactions de maniére sécurisée. Congue St rl pe
pour étre simple a intégrer, elle prend en charge les paiements par
carte, les abonnements et d’autres services financiers, tout en offrant une expérience utilisateur
fluide. Dans RadVision, Stripe gére les paiements pour les validations des résultats d’analyse des
scans CT par des experts. Lorsqu’un patient souhaite une évaluation professionnelle, Stripe
facilite la transaction, assurant que le paiement est effectué de maniere sécurisée et rapide.
Intégré au backend Django via son API, Stripe relie les formulaires de paiement a notre base de
données, mettant a jour I’état des évaluations (pay¢€ ou non). Ses interfaces de paiement
prédéfinies simplifient le processus pour les utilisateurs, renforgant leur confiance. Stripe a eté
choisi pour sa sécurité robuste, essentielle pour protéger les données financiéres dans une
plateforme médicale, et pour sa facilité d’intégration, qui a accéléré le développement. Grace a
Stripe, RadVision propose un systeme de paiement fiable, répondant aux besoins des utilisateurs

tout en respectant les contraintes de temps du projet.[30]

. SQLite:

SQL.ite est une base de données open-source légere qui stocke
les données dans un seul fichier, sans nécessiter de serveur S L .
complexe. Congue pour étre simple et rapide, elle est parfaite Q 1t€
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pour organiser des informations comme des profils utilisateurs ou des enregistrements dans des
applications. Dans RadVision, SQL.ite est la base de données qui gere toutes les données de la
plateforme. Elle stocke les modeles essentiels, tels que CTScan, CTScanSlice, AlEvaluation et
User, contenant les images des scans, les predictions 1A, les évaluations des experts et les profils
utilisateurs. Intégrée a Django via son systeme ORM, SQL.ite permet au backend de récupérer et
de mettre a jour les données efficacement, par exemple pour afficher les détails d’un scan sur une
page web. Elle gére également les métadonnées des images de scans stockées dans le systeme de
fichiers, assurant un acces rapide. SQL.ite a été choisi pour sa simplicité et sa fiabilité, idéales
pour un projet de fin d’études, et pour son intégration fluide avec Django. Grace a SQLite,
RadVision dispose d’une gestion de données robuste, respectant les contraintes de temps du

projet.[22]

. RadiAnt DICOM Viewer :

RadiAnt DICOM Viewer est un logiciel 1éger et convivial permettant la A
visualisation rapide d’images médicales au format DICOM. 1l facilite la
navigation a travers les coupes de scanner (CT) ou d’autres examens
radiologiques. 1l propose des fonctionnalités et des outils de mesure (distance, angle, densité). Le

logiciel permet également 1’exportation des images en formats classiques tels que JPEG .[31]

111.4 Ensemble de données : Présentation et Caractéristiques :

L’ensemble de données utilisé dans ce projet est constitué d’images issues de deux sources
complémentaires : des données cliniques locales collectées manuellement et une base publique
accessible sur Kaggle. Il comprend au total plusieurs centaines d’images TDM cérébrales
réparties sur trois classes principales d’AVC : ischémique, hémorragique, et absence d’AVC.
Chaque image a été soigneusement annotée et validée par des experts médicaux, assurant ainsi
une grande fiabilité pour I'entrainement des modéles. Les images sont en niveaux de gris, de

tailles variables, et présentent des caractéristiques cliniques typiques des pathologies ciblées.

Voici quelques exemples illustratifs des images issues du dataset :
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Exemples d'Images par Classe

Pas d'AVC #1 Pas d'AVC #2 Pas d'AVC #3 Pas d'AVC #4 Pas d'AVC #5

AVC Ischémique #3

AVC Ischémique #1 AVC Ischémique #2

[&] [€] )

AVC Hémorragique #1 AVC Hémorragique #2 AVC Hémorragique #3

AVC Ischémique #4 AVC Ischémique #5

—

AVC Hémorragique #4 AVC Hémorragique #5

Figure 3.1: Exemple d images scanner par classe
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111.5 Workflow du travail proposé et Model Architecture

COLLECTION DE DONNEES PRETRAITEMENT DES DONNEES
=/
>>> G/ >
U oar R
p———
CT Scane Data Données collectées
Nettoyage de données Augmentation de données
\/
\/
A4
@
Accuracy a= l S ® (@)
La sensibilité - ((( ischémique .
La précision —
u- hémorragique . ‘
@
APPLICATION EVALUATION APPRENTISSAGE

Figure 3.2: Workflow du travail proposé

111.5.1 Collection de Données :

La constitution d'un ensemble de données de haute qualité a été une étape fondamentale
de ce projet. Notre approche a combiné des donneées locales et publiques, rigoureusement

validées par des experts.

111.5.1.1 Données locales (collecte manuelle) :
Une collecte manuelle a été réalisée au sein du service de radiologie du Centre Hospitalier
de Remchi, apres avoir obtenu I’autorisation officielle des responsables. Toutes les
informations personnelles ont été supprimées pour garantir 1’anonymat complet des
patients

Cette collecte a permis de constituer un ensemble initial de 100 dossiers patients, chacun
comportant plusieurs images issues d’examens TDM (tomodensitométrie cérébrale).

Un neurologue et un radiologue experts ont filtré et étiquete l'intégralité des données pour
garantir leur pertinence et leur exactitude clinique.
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111.5.1.2 Données publiques (STROKE DATASET - inme Veri Seti):

En complément, une base de données publique a été utilisée :

INME VERI SETi (STROKE DATASET), proposée dans le cadre d¢ TEKNOFEST

2021 — Atrtificial Intelligence Dataset in Health.[32]

Cette base a été sélectionnée pour sa reconnaissance académique et sa qualité de
structuration, avec des annotations préexistantes.

AVC hémorragique
5000

4000

3000

2000

1000

AVC hémorragique

INME VERI SETi (STROKE DATASET (kaggle)

@ AvCischémique @ NO AVC

NO AVC

J -

« 5000 images Pas d'AVC
= 1700 AVC ischémique
+ 500 AVC hémorragique

H EEEE
AR

Données locales

Figure 3.3: Distribution des données

111.5.2 Prétraitement des Données:

111.5.2.1 Nettoyage de données:

Le nettoyage des données a été effectué manuellement, en particulier pour les images collectées
localement, ou chaque examen TDM a été analysé par des spécialistes afin de localiser précisément
les lésions liées aux AVC ischémiques ou hémorragiques. Les images floues, mal contrastées,
redondantes ou cliniquement non significatives ont été écartées afin de garantir la qualité du jeu
de données. De méme, le dataset public provenant de Kaggle (INME VERI SETI) a également
bénéficié d’un filtrage complémentaire : certaines images mal classées ou présentant des anomalies
visuelles ont été supprimées, malgré la présence d’annotations initiales. Ce processus appliqué a

I’ensemble des données, a permis de constituer un corpus propre, cohérent et cliniquement fiable,

indispensable a 1’entrailnement d’un mod¢le de classification performant.
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111.5.2.2 Augmentation des données (Data Augmentation) :

Pour pallier le deséquilibre entre les classes et augmenter la robustesse du modele, nous avons

applique plusieurs techniques d'augmentation d'images :

« Rotation : Aléatoire, avec un angle maximal de £10 degrés.

e Translation : Décalages horizontaux et verticaux légers.

e Symeétrie horizontale (Horizontal flipping).

e Leéger Ajustement de la luminosité et du contraste.

o Déformation élastique (Elastic deformation) pour simuler de légéres variations

anatomiques

Rotation Ajustement

»>

* Rotation : Aléatoire, avec un angle maximal de +10 degrés. * Léger Ajustement de [a luminosité et du contraste

Déformation
Translation élastique

« Translation : Décalages horizontaux et verticaux légers.

Symétrie »> O
horizontale

+ Symétrie horizontale (Horizontal flipping).

* pour simuler de |égeres variations anatomiques.

Figure 3.4 : les methode d'augmentation des données

Ensemble de données final :Grace a l'augmentation des données, nous avons obtenu un

ensemble de donnees final équilibré, comprenant 10 000 images pour chacune des trois classes
(Pas d'AVC, AVC ischémique, AVC hémorragique), soit un total de 30 000 images pour

I'entrainement et la validation
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AVC hémorragique @ AVCischémique @ NO AVC
10000

8000

6000

4000

2000

AVC hémorragique AVC ischémigue NO AVC

Figure 3.5 : Ensemble de données final

111.5.3 APPRENTISSAGE :

Notre flux pour apprentissage est consisté a évaluer des modéles pré-entrainés reconnus
pour leurs performances , ainsi qu'a concevoir une architecture personnalisée

specifiqguement adaptée a notre problématique.

Resnet50 : ResNet signifie Residual Network (réseau résiduel) c’est un type spécifique
des réseaux de neurones convolutionnel introduit dans l'article de 2015 "Deep Residual
Learning for Image Recognition" par He Kaiming, Zhang Xiangyu, Ren Shaoging, et Sun
Jian. L'architecture originale de ResNet était ResNet-34, qui se composait 34 couches. Elle
offrait une nouvelle facon d'ajouter des couches convolutives a un CNN, en utilisant le

concept de connexions raccourcies. ResNet-50 est un CNN a 50 couches (48 couches
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convolutionnelles, une couche MaxPool et une couche de pool moyen). Les réseaux de
neurones résiduels sont un type de réseau de neurones artificiels (ANN) qui forme des

réseaux en empilant des blocs résiduels.

ARCHITECTURE DU MODELE RESNET50 POUR TRANSFER LEARNING:

Layer Type Configuration LETET T
T
MaxPool2d (k=3, stride=2) -
3x Bottleneck blocks (64->256) 215,808
4x Bottleneck blocks (256->512) 1,219,584
6x Bottleneck blocks (512-1024) 7,098,368
3x Bottleneck blocks (1024->2048) 14,964,736
s
Dropout :
Linear (512->3) 1,539

UiE 24,559,683 (4.28% trainable, 95.72% frozen)
Parameters

Tableau 3.1: Architecture du modeéle resnet50 Transfer Learning

Learning Rate : 0.0001

Optimiseur : Adam

Batch Size : 32

Nombre maximal d’époques : 60
Early Stopping : active

Fonction de perte : CrossEntropyLoss

DenseNet121 : DenseNet signifie Densely Connected Convolutional Network (réseau
convolutionnel densément connecté), c'est un type spécifique de réseaux de neurones
convolutionnels introduit dans I'article de 2017 "Densely Connected Convolutional
Networks" par Huang Gao, Liu Zhuang, Van Der Maaten Laurens, et Weinberger Kilian

O

L'architecture originale de DenseNet était DenseNet-121, qui se composait de 121 couches.
Elle offrait une nouvelle fagon d'organiser les couches convolutives d'un CNN, en utilisant
le concept de connexions denses ou chaque couche est directement connectée a toutes les

couches suivantes dans le méme bloc dense.
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ARCHITECTURE DU MODELE DenseNet121 POUR TRANSFER LEARNING

Layer Type Configuration Parameters

Conv2d Initial Convolution 2D 9,472
Normalisation 128
Activation + Pooling 0
6 Couches Denses 338,944
Compression 33,024
12 Couches Denses 924,672
Compression 131,328
24 Couches Denses 2,876,416
Compression 525,312
16 Couches Denses 2,889,216
Normalisation 2,048
Pooling Adaptatif 0
Normalisation 1D 1,024

Tableau 3.2: Architecture Du Modeéle Densenet121 Pour Transfer Learning

Learning Rate : 0.0001

Optimiseur : Adam

Batch Size : 32

Nombre maximal d’époques : 60
Early Stopping : active

Fonction de perte : CrossEntropyLoss

Modele Proposé: le dernier modele utilisé est un modele proposé apres plusieurs tests et
expérimentations pour la classification des AVC cérébraux. Nous avons pris I'architecture

qui avait les meilleurs résultats pour cette tache médicale spécialisée.
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Cette architecture se compose de 7 couches de convolution avec la fonction d'activation

ReLU et normalisation par batch (BatchNorm), 6 couches de MaxPooling pour la réduction

dimensionnelle progressive, et 2 couches entierement connectées pour la classification

finale, ainsi qu'une couche de dropout avec un taux de 0.5

ARCHITECTURE DU MODELE MODELE PROPOSE :

Layer Type Configuration

Entrée Input

Bloc 1 Conv2D + BN + ReLU + MaxPool

Bloc 2 Conv2D + BN + ReLU + MaxPool

Blocs Conv2D + BN + ReLU + MaxPool

Bloc 4 Conv2D + BN + ReLU + MaxPool

Bloc 5 Conv2D + BN + ReLU + MaxPool

Bloc 6 Conv2D + BN + ReLU + MaxPool

Bloc 7 Conv2D + BN + ReLU

SESEIICCUCIN Flatten + Dense + BN + ReLU +
Dropout + Dense

Parameters
imag
5x5, Filters: 64, Pool: 3x3

3x3, Filters: 128, Pool: 3x3

13x13, Filters: 128, Pool:
3x3

7x7, Filters: 256, Pool: 2x2
3x3, Filters: 128, Pool: 3x3
3x3, Filters: 128, Pool: 3x3

3x3, Filters: 128

Dropout: 0.5

Tableau 3.3: Architecture Du Modéle CNN Proposé

Learning Rate : 0.0001

Optimiseur : Adam

Batch Size : 32

Nombre maximal d’époques : 60
Early Stopping : active

Fonction de perte : CrossEntropyLoss

111.5.4 Evaluation :

111.5.4.1 METRIQUES UTILISEES

0
4,864
73,984
2,769,024
1,605,376
294,272
147,712

147,712

536,579

Les métriques utilisées dans notre modéle de diagnostic servent d'outils essentiels pour évaluer

ses performances et sa fiabilité. Nous avons indiqué plus haut que pour notre premier ensemble
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de données, nous avons une distribution trés déséquilibrée entre les différentes classes. Par
conséquent, un bon choix de métriques est essentiel. Pour ce qui est du diagnostic des AVC ,

nous avons pris les métriques suivantes :

Taux de bonne classification (Accuracy) :
Etant la métrique la plus utilisée, 1’exactitude est tout simplement la division des prédictions
correctes sur le nombres total des prédictions[33], en termes plus technique I’exactitude est

décrite comme suit :

VP+VN
VP+VN+FP+FN

Accuracy =

La sensibilité (le rappel) :

C’est le nombre de vrais positifs divisé par le nombre de vrais positifs et le nombre de faux

négatifs :[34]

TP

sensibilite = PN

La précision :

C’est le nombre de vrais positifs divisé par le nombre de vrais positifs et de faux positifs

TP

PPV = TP+FP

Fl-score:
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C’est une moyenne harmonique de précommeision et de rappel, elle est considérée comme

parfaite a 1 et est une défaillance totale a 0

2 x Precision x Recall B 2x TP
Precision + Recall ~ 2% TP + FP + EN

F1 — Score =

La matrice de confusion :

La matrice de confusion est un outil d’évaluation de résultats qui met en évidence les prédictions
correctes et incorrectes. C'est une matrice carrée ou la dimension de cette derniere dépend du
nombre de classes de notre modele, on aura ainsi les vraies classes en colonnes et les classes

prédites par notre modéle en lignes.[35]

Reponse de l'expert
P n
D :
2 - Vrai Faux
5 Positif Positif
&N Fau:x;_ Vl'al.
R Négatif | Négatif

Figure 3.6 : Exemple d’une matrice de confusion

111.6 Discussion des Résultats Obtenus :

Dans cette section, nous allons présenter les différents resultats obtenus lors de nos
experimentations avec les different modeles et classifieurs . Ainsi, a la fin de notre projet nous
mettrons nos résultats dans un tableau afin de mieux les visualiser et pouvoir en distinguer les

meilleurs.
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Précision Entrainement et Validation Perte Entrainement et Validation
030 —— Perte Entrainement
: Perte Validation
0.98
0.25 |
0.96
0.20 1
s
@ F £ \
g 094 9
o 0.15
0.92 1 0.10 4
0301 —— Précision Entrainement 005 7
Précision Validation
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Epoques Epoques
poq RESNET50 poq

Resnet 50 :

Figure 3.7 : Courbes du processus d'entrainement du CNN pour le modéle Resnet 50

Matrice de Confusion - ResNet50 Transfer Learning

1400

Pas d'avC

1200

1000

- 800

Vérité Terrain
AVC Ischémigue

- 400

AVC Hémorragique

AVC Ischémique AVE Hémorragique

Prédiction

Pas d'AVC

Figure 3.8 : Matrice de Confusion - ResNet50 Transfer Learning

Le modeéle converge relativement rapidement, atteignant une précision de validation élevée apres
~15 époques, Les courbes de précision d'entrainement et de validation sont assez stables, avec des
fluctuations limitées. La courbe de perte diminue de fagon constante puis se stabilise, confirmant
une convergence saine du modéle. Performance relativement homogene sur les trois classes
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DenseNet 121

Précision Entrainement et Validation Perte Entrainement et Validation
1.00 1
—— Perte Entrainement
0.6 4 —— Perte Validation
0.95
0.5 1
0.90
- 0.4 4
= ]
0 =
& 0.85
£ & 0.3 1
0.80 0.2 4
0.14
0.75 7 —— Précision Entrainement
—— Précision Validation
0 10 20 30 40 0 10 20 30 a0
Epoques Epoques
pea Densenet121 poa

Figure 3.9 : Courbes du processus d'entrainement du CNN pour le modéle DenseNet 121

Matrice de Confusion - DenseNet121 Transfer Learning

1400

- 1200

Pas d'AVC

1000

Vérité Terrain

AVC Ischémique

- 600

- 400

-200

AV Hémorragique

Pas d"AVC AVC Ischémique AVC Hémnnaglque
Prédiction

Figure 3.10: Matrice de Confusion - DenseNet 121Transfer Learning

Convergence rapide: La précision de validation atteint un plateau encore plus rapidement que
ResNet50 (vers 10 époques). La convergence plus rapide que ResNet50 s'explique probablement
par l'architecture a connexions denses qui facilite la propagation des gradients. On observe une
stabilité remarquable des courbes apres convergence, avec des fluctuations minimales tant en
précision qu'en perte,
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MODELE PROPOSE

Perte Entrainement et Validation

—— Perte Entrainement
—— Perte Validation

Précision Entrainement et Validation
1.00 A
0.5
0.95 4
0.4
5 0.90
o 4
@ g3
] &
N]
&
0.85 0.2 4
0.1
0.80
—— Précision Entrainement
—— Précision Validation 0.0 4
0 10 20 30 40 50 0
Epoques Modéle CNN proposé

T T T T
20 30 40 50

Epoques

T
10

Figure 3.11 : Courbes du processus d'entrainement du CNN pour le modéle MODELE PROPOSE

Matrice de Confusion

Vérité Terrain
Pas d'AVC

AVC Ischémique
\

AVC Hémorragique
)

l
AVC Ischémique AVC Hémorr:

Prédiction

.
Pas d'AVC

1400

1200

1000

agique

Figure 3.12 : Matrice de Confusion - MODELE PROPOSE

Précision globale de 98.44%, significativement meilleure Moins de confusions entre les classes,
particulierement entre AVC ischéemique et absence d'AVC , Performance homogene sur toutes
les classes, montrant I'efficacité de I'architecture spécialisée
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SRV RN (\/1PLEMEENTATION ET RESULTATS

oo Comparaison des Métriques par Modele CNN (Palette Bleue)
’ Métrique
B Précision
W Rappel
HN Fl-score
0.99r
0.98 ¢
g
(o]
Q
w
0.97+
0.96
0.95
ResNet50 DenseNet121 Custom CNN
Modele

Figure 3.13 : Graphique en barres Comparaison des Métriques par Modéle CNN

Précision Moyenne

0.9662 0.9664 0.9662 0.9660
DenseNet121 0.9636 0.9639 0.9637 0.9636
0.9846 0.9846 0.9846 0.9844

Tableau 3.4: Résumé des résultats des Métriques des trois Modéles CNN

Rappel Moyen Fl-score Précision Globale

Perte
Validation

Perte
Entrainement

Précision
test

Précision
Validation

modele Epoques  Précision
Entrainement

ResNet50 60 0.9926 0.9698 0.9636  0.0278 0.0937
DenseNet121 gsl0 0.9827 0.9682 0.9628  0.0532 0.0966
6

Custom 0 0.998 0.9884 0.98 0.0041 0.068
CNN

Tableau 3.5 : Tableau comparatif des performances des modéles
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Le CNN personnalisé surpasse clairement les deux modeles de transfert d'apprentissage, avec une
amélioration de 2% en précision ce qui est significatif dans ce contexte medical. ResNet50 et

DenseNet121 offrent des performances tres similaires , avec un leger avantage pour ResNet50.

111.7 I’Application Web

111.7.1 Architecture du systéme

L’architecture d’un systéme définit la maniére dont ses composants s’organisent et interagissent
pour répondre aux besoins de I’application. Dans RadVision, elle structure la plateforme web,
I’intelligence artificielle et les fonctionnalités en temps réel pour offrir une solution médicale
efficace. Le systeme adopte un modele client-serveur : les utilisateurs, qu’ils soient patients ou
experts, accedent a RadVision via un navigateur qui envoie des requétes au serveur Django. Ce
serveur traite les données et renvoie des réponses, comme les résultats d’analyse des scans ou les
messages de chat. A I’intérieur, Django utilise une architecture MTV (Model-Template-View) :
les modeles, tels que CTScan et AlEvaluation, gerent les données ; les templates, comme

Architecture du systeme RadVision

Requétes/Reponses
HTTP

— PyTorch (Al) - Serveur Django SQlite (Database) <
Analyse
scans

Messages
WebSocket

Transactions

Redis/Daphne (Chat) Stripe (Paymentis)

Prédictions

Figure 3.14 Architecture du systeme RADVISION
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view_ scan.html, affichent I’interface ; et les vues orchestrent la logique. L’IA, alimentée par
PyTorch, analyse les scans CT coté serveur et enregistre les prédictions dans la base SQLite. Le
chat en temps réel repose sur Redis et Daphne, qui gérent les connexions WebSocket pour des
¢changes instantanés. Les paiements, via Stripe, s’intégrent pour les évaluations d’experts. Cette
architecture assure une interaction fluide entre les composants, garantissant une plateforme robuste
et respectant les délais du projet. Un diagramme illustre ces interactions pour plus de clarté.

111.7.2 Maquettes du systeme :

: o . /
Radvision = T

Empowering Healthcare with Al and Expert Review.

()

Forgot your password?

New to Radvision? Register as patient
Register as expert

Al-Powered Analysis Expert Validation Patients & Hospitals

Figure 3.15 systéme RADVISION PAGE D'ACCUEIL

Les maquettes du systeme représentent les interfaces utilisateur de RadVision, congues
pour offrir une expérience claire et intuitive. Elles ont été développées pour répondre aux
besoins des patients et des experts. Le tableau de bord patient affiche le profil utilisateur,
I’historique des scans et des options pour télécharger des scans ou demander une évaluation
par un expert. La page des détails du scan présente les prédictions IA et les images des
scans, avec une visionneuse modale pour examiner chaque coupe. La page d’évaluation
des experts permet aux specialistes de consulter les résultats 1A et de soumettre leurs
analyses. L’interface de chat facilite les échanges en temps réel entre patients et experts,
renforcant la collaboration. Enfin, la page de paiement intégre Stripe pour gérer les
transactions liées aux évaluations. Ces interfaces, construites avec Bootstrap et CSS
personnalisé, garantissent une navigation fluide et une adaptabilité sur différents appareils.
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Des captures d’écran de ces maquettes illustrent leur conception et leur role dans
RadVision, assurant une plateforme medicale accessible et efficace.

Tableau de bord patient : Cette interface permet aux patients de consulter leur profil, leur
historique de scans et de lancer des actions comme télécharger un scan ou demander une
évaluation. Elle est congue avec Bootstrap pour une navigation claire et adaptative.

Radvision Patient Dashboard

My CT Scans

Date Status Prediction Confidence Actions

Jun 05, 2025 completed ischemic 87% - -
Jun 05, 2025 validated Pending - - -

Othmane Latti

Jun 05, 2025 pending Pending - . -
Jun 05, 2025 pending Pending - - -
4 Jun 05, 2025 validated Pending = - -
View Payment History
Jun 01, 2025 completed ischemic 87% - -
May 31, 2025 completed ischemic 6% . .
May 30, 2025 completed ischemic 87% - -
May 30, 2025 pending Pending - . -

Figure 3.16: Capture D'écran Tableau de bord patient (RADVISION)

Messages

Page des détails du scan : Cette page affiche les résultats des analyses IA des scans CT,
avec une visionneuse modale pour explorer les coupes d’images. Elle permet aux
utilisateurs de consulter les prédictions et de demander une évaluation experte.
Radvision Scan Details
Scan Details - 52

Scan Images Scan Information

2025-06-05, 12:52

Figure 3.17 : Capture D'écran Page des détails du scan
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Interface de chat : Cette interface permet des échanges en temps réel entre patients et experts,

affichant les messages dans une fenétre intuitive. Elle utilise Redis et Daphne pour une

communication rapide et fluide, essentielle pour les consultations médicales

Messages . othmane

® Online

i'm doing great thanks

Figure 3.18 : Capture D'écran Interface de chat

Page d’évaluation des experts: Cette page permet aux experts de consulter les prédictions IA et
de soumettre leurs évaluations détaillées. Elle offre un formulaire structuré pour garantir des

réponses précises et professionnelles.

Al Prediction: Pending (Confidence: -}

Validation result:
Prediction is Incorrect

Submit Evaluation

Figure 3.19 : Capture D'écran Page d’évaluation des experts
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Page de paiement: ette page integre Stripe pour permettre aux patients de payer les évaluations
expertes. Elle offre une interface sécurisée et intuitive pour saisir les informations de paiement.

Radvision Payment

Complete Your Payment

Ttem: Expert Analysis - Scan [D: 56
Uploaded At Jun 26, 2025 20:51
Analysis Type: Expert Analysis
Amount: $5.00

Figure 3.20 . Page de paiement

Tableau de bord expert: Cette capture d’écran montre le tableau de bord des experts, affichant
une liste des scans assignés pour examen, avec un acces rapide aux outils de chat et de gestion de

profil.

Radvision Expert Dashboard

Welcome Back, Issam Mahi-Tani!

Al Prediction Evaluations Pending Diagnoses

Scan ID: 53

Scan ID: 54

Scan ID: 50

Scan ID: 47

Figure 3.21 : Tableau de bord expert
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Page de diagnostic de scan : Cette capture d’écran présente la page de diagnostic de scan, ou les
experts visualisent les images de scans CT dans une grille, utilisent une visionneuse modale pour
zoomer et naviguer entre les tranches, et soumettent des diagnostics detaillés via un formulaire
intuitif.

Radvision Diagnose

Diagnose CT Scan

Diagnosis:

Hemorrhagic Stroke

Feedback & Observations:

Figure 3.22 . Capture D'écran Page de diagnostic de scan

111.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons détaillé I’implémentation complete de notre systeme de détection
automatique des AVC, combinant un modele d’apprentissage profond performant avec une
plateforme web interactive et fonctionnelle.

Nous avons commencé par présenter les fondements techniques de I’apprentissage profond
appliqué a la classification des AVC, en mettant en ceuvre et en comparant plusieurs modéles CNN,
notamment ResNet50, DenseNetl21 et un modéle personnalisé. L’utilisation du transfert
d’apprentissage, combinée a des techniques de prétraitement rigoureuses, nous a permis d’obtenir
des bonne performances, avec une précision globale atteignant 98,44 % pour notre modéle
personnalisé. Le processus d'entrainement, les métriques utilisées, ainsi que les résultats obtenus
ont été présentés et analysés.

Au-dela de I’aspect algorithmique, une attention particuliere a été portée a la conception et au
développement de la plateforme web. Celle-ci a été construite a I’aide du framework Django, avec
une interface intuitive permettant a 1’utilisateur de téléverser des images de scanner sous forme
d’archive, de recevoir un diagnostic automatique, et le cas échéant, de passer a une analyse

manuelle par un expert.
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Nous avons également intégré un systeme de messagerie en temps réel qui permet aux experts
médicaux (radiologues ou neurologues) de communiquer directement avec les utilisateurs. Ce
module joue un role essentiel dans la validation, la correction des prédictions automatiques et la
formulation d’un diagnostic personnalisé. Le systéme de paiement a été mis en place via Stripe,
rendant possible la monétisation des analyses expertes.

L’implémentation du systéme, dans son ensemble, démontre notre volonté d’aller au-dela de la
preuve de concept pour proposer une solution complete, utilisable et extensible. Elle repose sur
une base technique solide, une intégration efficace entre les modules IA et web, et une orientation
claire vers une utilisation réelle dans un contexte médical.
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CONCLUSION GENERALE

Dans ce mémoire, nous avons abordé la problématique de la détection et de la classification des
AVC a partir d’images de scanner cérébral (CT scan) en utilisant 1’apprentissage profond, et plus
précisément les réseaux de neurones convolutifs (CNN). L’objectif principal était de concevoir un
systeme performant et fiable, capable d’assister les professionnels de santé dans la prise de
décision rapide, en particulier dans les situations d’urgence.

En nous appuyant sur I’apprentissage par transfert et en testant plusieurs architectures de CNN,
notamment ResNet50, DenseNetl121, ainsi qu’un modele personnalisé, nous avons obtenu des
résultats solides pour distinguer entre les AVC ischémiques, les AVC hémorragiques et les cas
normaux. Le modéle personnalisé s’est démarqué par ses performances, atteignant une précision
globale de 98,44 %, devant ResNet50 (96,60 %) et DenseNet121 (96,36 %), confirmant 1’intérét
de concevoir des architectures adaptées aux spécificités des données médicales

L’un des apports majeurs de notre travail est le développement d’une plateforme web compléte
et interactive, batie avec Django, qui offre deux modes d’analyse : un mode automatique via
intelligence artificielle, et un mode payant incluant I’expertise humaine. Lorsqu’un utilisateur
sélectionne le mode expert, le professionnel de santé recoit les images, valide ou corrige les
prédictions, émet un diagnostic et peut entrer directement en contact avec le patient via un systeme
de messagerie instantanée intégré. Cette fonctionnalité rend le systéeme plus humain, transparent
et cliniquement pertinent.

Cependant, certaines limites demeurent : le systeme fonctionne uniquement avec des images 2D,
sans traitement volumétrique, et nécessite des ressources matérielles importantes pour
I’entrainement. Des validations cliniques plus poussées seront aussi nécessaires pour envisager un
déploiement réel a large échelle.

Pour la suite, plusieurs pistes d’amélioration sont envisagées : exploration de modeles 3D ou
transformers, intégration de données cliniques complémentaires, et ajout de mécanismes
d’explicabilité pour améliorer I’interprétabilité des décisions. En somme, ce travail constitue une
base solide vers le développement d’outils de diagnostic intelligents, interactifs et accessibles, au
service d’une médecine plus rapide, plus connectée et centrée sur le patient.
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1. Proposition de valeur (Value Proposition)aa jiiall Aadl)
a. Quels problémes résolvons-nous pour nos clients ?

¢ Uidlend Lglad il JSLdial) (0 La
e Manque d’acces rapide a un diagnostic fiable pour les AVC, notamment dans les

zones rurales ou pour les patients isolés .
 Risque d’erreurs médicales dans les situations urgentes.
« Difficulté a obtenir une validation experte sans se déplacer.
« Absence de plateforme centralisée et intuitive combinant intelligence artificielle et

expertise humaine.

b. Quels besoins de nos clients satisfont nos produits ou services ?
SUlent Liilasd gf Liilaida Ll Al claliia) & La

e Besoin d’un outil de diagnostic accessible a distance.

e Besoin de fiabilité et de précision dans la classification des AVC.
Besoin d’un contact humain (expert médical) pour la validation ou la correction d’un
résultat.

e Besoin de flexibilité entre analyse gratuite (IA) et analyse payante (expert).

e Besoin d’un retour rapide sans délais hospitaliers ni rendez-vous physiques

c. En quoi notre offre est-elle différente de celle de nos concurrents ?
U gaublin Lgadhy 1) @i o Uia g e ST il (8
e Combinaison unique entre détection automatique par IA et validation humaine par des
specialistes.

e Présence d’une messagerie en temps réel entre patient et médecin, directement sur la
plateforme.

e Possibilité de passer d’une analyse 1A gratuite a une analyse experte payante sans
quitter la plateforme.

e Interface simple, responsive, sans application a installer, accessible a tous.

e Systéme économique ou les experts sont rémunérés, ce qui garantit leur engagement.
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d. Quelles est notre proposition unique de valeur ?
SLLAl Aol &y 8l (a 2l) oA La

Une solution de diagnostic hybride, rapide et accessible, qui associe la puissance de
I’intelligence artificielle a I’expertise médicale humaine, avec un suivi en temps réel et
une plateforme centralisée facile d’utilisatio

2. Segments de clients (Customer Segment) s3weal) £ :
a. Quels sont nos clients principaux?

¢ Qgaeipll BN ) s3aad) ad (e
e Les patients présentant des symptomes d’AVC ou des signes neurologiques.

e Les individus souhaitant faire une vérification préventive de leur état de santé
cérébrale.

e Les cliniques et établissements de santé souhaitant bénéficier d’un service d’analyse
rapide et expertisé.

b. Quels sont les différents segments de clients que nous visons ?
Tlgdagind LAl oand) (pa Adlidal) i) A La
Les patients (diagnostiqués ou suspects) recherchant une analyse rapide.

Les particuliers en bonne santé voulant faire une vérification a titre préventif.

Les professionnels de santé ou cliniques souhaitant un outil de triage ou de
confirmation.

c. Quels sont les besoins spécifiques de chaque segment de clients?
fedlaall (pa Aid J< Aaldd) cilaliay) A L

Patients : besoin d’un diagnostic rapide, fiable, sans déplacement.

Individus préventifs : besoin de rassurance et d’analyse simple sans rendez-vous
médical.

Cliniques : besoin d’un outil d’analyse rapide pour accélérer le triage ou renforcer leurs
décisions médicales.

51



BUSINESS MODEL CANVAS

d. Comment pouvons-nous catégoriser nos clients en groupes distincts?
Qhﬂuﬁbwuﬁ\mﬂa&cuﬁm}'a&ﬁu‘qs
Groupe 1 : Utilisateurs individuels : patients et particuliers

Groupe 2 : Clients institutionnels : cliniques, cabinets médicaux, centres de santé.

3. Relation avec les clients (Consumer Relationships) sdeal) aa 43 :

a. Quel type de relation chaque segment de clients attend il de nous ?
Sl e and) (o Aid S And gy ABMal) (1 £ g8

Les patients attendent une relation de confiance, avec des résultats clairs, sécurisés et validés.

Les individus recherchent une expérience fluide et autonome, mais avec la possibilité de
parler a un expert si nécessaire.

Les cliniques s’attendent a un service fiable, réactif et compatible avec leurs besoins
professionnels.

b. Comment entretenons-nous actuellement les relations avec nos clients ?
Fdas aa clidal) o s Bélas (i

Via la plateforme web, qui centralise tout : téléversement, résultats, suivi.
Par le biais de la messagerie en temps réel intégrée, permettant une interaction directe entre
patient et expert.

Gréace a une interface claire qui guide 1’utilisateur a chaque étape.

c. Comment pouvons-nous améliorer ou personnaliser nos interactions avec nos clients ?
S SUDlae aa UDIE WS Gamadld gl Gawad LiKay
En ajoutant un historique des analyses avec notifications de suivi.
En intégrant un systeme de feedback ou de notation des experts.

En proposant une personnalisation de I’expérience selon le profil (utilisateur individuel ou
clinique).

En offrant un support client plus interactif (FAQ dynamique, chat 1A de pré-aide, etc.).
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4-Canaux de distribution ( Channels) a3l <) 63
a. Par quels canaux nos clients veulent-ils étre atteints ?

: A (1 fagra Jual i) oy ¢ Ugdhas Juady il 8 (o
Via une plateforme web accessible depuis un téléphone ou un ordinateur sans installation.

Par e-mail ou SMS pour recevoir les résultats ou les notifications importantes.

Par chat intégré pour échanger avec I’expert médical.

b. Quels canaux sont les plus efficaces pour atteindre chaque segment de clients ?
La edland) (e 48 JS 1) S guagll Adlad JiSY) ) 53801 2

Pour les patients et individus : les campagnes de marketing en ligne, les réseaux sociaux, et le
référencement web.

Pour les cliniques : le contact direct (visite ou présentation), les partenariats institutionnels, ou
via des forums professionnels.

c. Comment pouvons-nous intégrer différents canaux pour améliorer I’expérience
clients ?
S Fedlaal) 4 a0 (el il gill) Calida ey LiiSay
En connectant la plateforme web, le chat, et les e-mails de notification dans un seul espace
fluide.

En automatisant certains rappels (ex : confirmation d’envoi, fin de traitement, retour expert).

En adaptant I’interface selon le type de client (individu ou établissement médical) pour plus de
clarté.
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5-Partenaires clés (Key Partnerships) :dwwi ) 4s) &)

a. Qui sont nos partenaires clés ?
0 a1 LSS 5 a2 (pa
Les experts médicaux (radiologues et neurologues) qui réalisent les analyses manuelles et
apportent la validation clinique.

Les cliniques et centres de santé partenaires qui utilisent ou recommandent la plateforme.

Le fournisseur de paiement (ex. : Stripe) pour la gestion sécurisée des transactions.

Les fournisseurs de données médicales (datasets publics ou partenariats académiques).

b. Quels sont les partenariats qui nous aident a réduire les co(ts, a accéder a de
nouvelles ressources ou a améliorer notre proposition de valeur ?
$4a yilal) Liiad Cpaad gl Bada 30 90 ) Jgeash) o) S (add o Uaslud Al cils) )il 4 L
La collaboration avec des experts médicaux indépendants permet de proposer un service
de qualité sans internaliser tout le personnel médical.

Les partenariats avec des hopitaux ou universités permettent I’accés a des données réelles
ou des validations scientifiques.

L’utilisation de services tiers comme Stripe réduit les cotits de développement liés au
paiement.

C. Comment pouvons-nous aligner nos intéréts avec ceux de nos partenaires ?
LS i el aa Liadlias 4ial ja Liay i
En proposant une rémunération attractive aux experts pour les motiver a s’impliquer
activement.

En valorisant les partenaires institutionnels via une visibilité sur la plateforme ou un
acces privilégié aux fonctionnalités.

En établissant des accords gagnant-gagnant basés sur la qualité de service, la confiance
mutuelle et I’évolution conjointe de la plateforme.
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6-Activités clés (Key Activities) :dumuwsyl daidd|
a. Quelles sont les actions principales que nous devons entreprendre pour livrer
notre proposition de valeur ?

La f4a jiial) Uilasd apdSil gy alill) Undle Gaag (A1) s ) dESY) o
Développement et amélioration continue du modele d’IA.

Intégration fluide entre I’analyse automatique et la validation humaine.

Mise en place et maintenance d’une plateforme fonctionnelle et sécurisée.

b. Quelles sont les opérations essentielles pour notre entreprise ?
LSyl gl clilaad) A L
Traitement des images médicales (téléversement, prédiction, retour).

Gestion de la communication entre patients et experts.

Gestion des paiements et du suivi des services rendus.

C. Quelles sont les activités qui créent le plus de valeur pour nos clients ?
fUidleal Ao s (3la3 A1 A A L
Délivrance rapide de résultats fiables.

Possibilité de validation humaine sur demande.

Interface simple et accessible pour tous.

7. Ressources clés (Key resources) : el 3, gal)

a. Quels sont nos actifs matériels, immatériels et humains essentiels ?
Ll L) Ayl g Apalal) i 5 Apalal) J g A L

Modéles IA entrainés

Plateforme web.
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Réseau d’experts médicaux

Jeux de données médicaux

b. Quels sont les outils, les technologies ou les partenariats dont nous avons besoin
pour réussir ?

La Szladl) gaadl Lgaliad A1 CilSi Al of L ol giSill g <l ga) 2
Framework Django pour le développement web.

Fournisseur des paiements.

Bibliothéques IA (TensorFlow/Keras, PyTorch).

Hébergement sécurisé (cloud).

Partenariat avec experts et structures medicales.

C. Quels sont les principaux avantages concurrentiels de nos ressources ?
) gad Ay ) sl Lyl 3al) & La
Architecture technique intégrée et fonctionnelle.

Base IA robuste, performante et réutilisable.

Présence d’experts qualifiés intégrés dans la boucle.

Systeme tout-en-un (analyse, validation, contact, paiement).

8.  Charges et colts (Coste sructure) :<ilisil)
a. Quels sont les codts fixes et variables associés a notre modeéle économique ?
€ g lai®y) Uiad gaiy ddagi all 5 piial) g ALEN Cadlsil) & L
Codts fixes : hébergement, maintenance technique, sécurite.

Codts variables : paiement des experts, commissions Stripe.
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b. Quels sont les codts les plus importants pour notre entreprise ?
LSyl Apan i) cadlsil) A L
Infrastructure technique (= 120 000 DA/an).
Maintenance technique (= 75 000 DA/an).

Rémunération des experts (variable).

Marketing (= 45 000 DA/an).

c. Comment pouvons-nous réduire les colts ou améliorer I'efficacité de nos opérations ?
¢ Willas 3olES Cpad gl Sl (add UiiCay (i
Optimisation des ressources cloud.

Automatisation de certaines taches internes (prétraitement, support).

Utilisation d’outils open source et API existantes.

9. Revenus (Revenue) : Jaall jikas
a. Quels produits ou services nos clients sont-ils préts a payer ?
Slgial ol i o Ligdles ()98 AN cilasdl) gf cilaiiall A L
Analyse manuelle par un expert médical.

Diagnostic complet avec discussion en temps réel.

b. Quels sont les différents moyens par lesquels nous pouvons générer des revenus ?
SR (38at LgINA (ha LiiSay (Al Adlidal) 3kl A L

Commission sur les analyses expertes payantes.

Paiements directs des cliniques pour usage régulier.

(Futur) : abonnements pour structures medicales.
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C. Quel est notre modéle de tarification ?
Sl jaadl) migal g
o Paiement a I’usage (par analyse).

o Montant fixe par diagnostic expert (une partie reversée a I’expert, ’autre a la
plateforme).

o Tarification progressive selon le volume pour les structures médicales.
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